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RESUMO

O termo desinformacao pode ser entendido como uma informacao falsa, dada no
proposito de confundir ou induzir a erro. A partir dessa defini¢do € possivel relacionar o termo
com o problema de maximiza¢do do bloqueio de influéncia. Esse problema é definido como:
dada uma rede e um conjunto de vértices que s@o os pontos de partida para a disseminacao
de uma desinformacgdo e um inteiro k, seu objetivo € encontrar k vértices na rede para serem
pontos de partida para uma informagao concorrente, de modo que o alcance da desinformacgao
seja minimizado. Esse problema estd altamente relacionado a disseminagdo de noticias falsas,
abordé-lo é uma das maneiras de frear a disseminacdo de noticias falsas em redes sociais.
Nos trabalhos da literatura, ndo sdo levados em consideragdo um custo para a escolha dos
vértices. Tendo isso em vista, propomos cendrios diferentes para esse problema, atribuindo
custos diferentes para os vértices da rede, onde hd um “orcamento” para escolher vértices da
solugcdo, chamamos esse problema de maximizacdo do bloqueio de influéncia generalizado.
Apresentamos demonstracoes de propriedades matemdticas para o problema que podem garantir
uma aproximag¢ao com um algoritmo guloso em relagao a solucio 6tima. Ademais, sdo realizados
experimentos que mostram que o sucesso de uma determinada estratégia varia substancialmente,
dependendo da fun¢do que determina o custo de cada vértice. Em particular, investigamos a
funcao de custo implicitamente usada em trabalhos anteriores na drea que chamamos de custo
uniforme (ou seja, todos os vértices tém custo 1) e uma funcao de custo que atribui custos de
acordo com o grau dos vértices, chamada de penalizacdo de grau. Mostramos que, embora as
estratégias com bom desempenho nesses dois casos sejam muito diferentes umas das outras,
ambas se correlacionam bem com estratégias simples de medidas de centralidade.

Palavras-chave: Maximizacdo do Bloqueio de Influéncia, Disseminagdo de Informagdes, Redes
Sociais.



ABSTRACT

The term disinformation can be understood as false information, either to confuse or
mislead. From this definition, it is possible to relate the term to the problem of influence blocking
maximization. This problem is defined as follows: given a network and a set of vertices that are
the starting points for the dissemination of misinformation and an integer k, your goal is to find
the k vertices in the network to be starting points for concurrent information so that the scope of
disinformation is minimized. This problem is highly related to the spread of fake news, addressing
it is one of the ways to stop the spread of fake news on social networks. In the literature, the
cost for choosing the vertices is not taken into account. With this in mind, we propose different
scenarios for this problem, assigning different costs to the vertices of the network, where there is
a “budget” to choose vertices of the solution, we call this problem generalized influence blocking
maximization. We present demonstrations of mathematical properties for the problem that can
guarantee an approximation with a greedy algorithm concerning the optimal solution. Besides,
experiments are carried out that show that the success of a given strategy varies, depending on
the function that determines the cost of each vertex. In particular, we investigate the cost function
implicitly used in previous work in the area we call uniform cost (that is, all vertices have a cost
of 1) and a cost function that assigns costs according to the degree of the vertices, called degree
penalty. We show that, although the strategies with good performance in these two cases are very
different from each other, both correlate well with simple strategies of measures of centrality.

Keywords: Influence Blocking Maximization, Information Spread, Misinformation.
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1 INTRODUCAO

A disseminac¢ao de informacdes falsas nao € um fendmeno novo, no entanto, com o uso
crescente de redes sociais online, esse problema estd ganhando mais for¢a, como aborda Lazer et
al. (2018) [18]. Segundo Lewandowsky et al. (2012) [21] existem evidéncias de que as pessoas
tendem a acreditar em informacdes que correspondem a sua percepc¢ao das narrativas sociais e a
desacreditar nas narrativas que desconstroem essa percepcao. Dessa forma, as midias sociais,
devido a sua estrutura e formas de disseminagao de informagdes, poderiam expandir a circulagao
de desinformacdes. Abordando plataformas mais usuais de redes sociais Vosoughi et al. (2018)
[30] mostram que na rede social Twitter as chances de uma noticia falsa ser compartilhada sdao
70% maiores do que as de compartilhar uma noticia real.

Recentemente, varios estudos mostraram como a disseminacdo de informagdes falsas
tem potencial para impactar no comportamento da sociedade. Um dos trabalhos relevantes € o de
Allcott e Gentzkow (2017) [1], que apresenta uma andlise de como a desinformacgao pode ter
afetado o resultado das eleicdes presidenciais de 2016 nos Estados Unidos. Outro exemplo € o
nimero de fontes questiondveis nas principais plataformas sociais em relagdo ao surto do virus
COVID-19, como mostra Cinelli et al. (2020) [7].

Em contrapartida, surge a questao sobre se € possivel evitar que a desinformagao tenha
um grande impacto em diversas dreas. Atualmente diversas agéncias de comunicacao estao
criando equipes de checagem de informag¢do como alternativa ao combate, pode-se citar a Agéncia
Lupa, da Folha de S. Paulo (2021) [9] e “Fato ou Fake” do Grupo Globo (2021) [14]. Além disso,
pesquisadores da USP (2018) [10] criaram um sistema capaz de detectar noticias falsas utilizando
aprendizado de mdquina. Uma alternativa ao combate da desinformacao € a divulgacao massiva
de noticias de veiculos de informagao confidveis, como pode ser conferido na reportagem da
Folha de S. Paulo (2021) [28] com o titulo “Disseminacao do jornalismo profissional reduz
influéncia de fake news, indica pesquisa”. O trabalho que apresentamos pode ser entendido como
uma abordagem matemdtica e computacional onde o combate de disseminacdes negativas pode
ser evitado (ou combatido) com a divulgacdo de disseminagdes positivas.

Os aspectos algoritmicos de um problema originalmente do campo do “marketing
viral” foram investigados por Kempe et al. (2003) [17]. O problema computacional proposto,
conhecido como maximizagdo de influéncia em redes, € informalmente definido como: dada uma
rede em que um vértice corresponde a uma pessoa € uma aresta corresponde a conexao entre
duas pessoas, o objetivo € selecionar os melhores individuos para anunciar um produto, para que
as informacodes sobre este produto atinjam o maior nimero de pessoas possiveis na rede, assim
maximizando o alcance. A partir desse problema, surgiu uma linha de pesquisa que procura
encontrar uma contra-estratégia para limitar a disseminacdo de uma influéncia, proposto por He
etal. (2011) [16]. Neste trabalho iremos assumir que estamos lidando com a disseminagdo de
informacoes falsas e necessitamos de uma estratégia que busca espalhar as informacdes corretas
(ou uma contra-narrativa) de maneira efetiva pela rede. Esse problema computacional, chamado
de maximizacdo do bloqueio de influéncia, € definido informalmente da seguinte maneira. Dado
um conjunto de vértices como ponto de partida para a disseminagdo de informacdes falsas na rede
e um numero inteiro k, o objetivo € encontrar um conjunto de vértices de tamanho k para iniciar
a disseminacao de informagdes corretas pela rede, tendo como objetivo minimizar o alcance da
informacao incorreta.
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1.1 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho € contribuir com a pesquisa na drea de disseminacdo de
informacdes e serdo listados em topicos a seguir.

* Levar ao leitor fundamentos tedricos sobre modelos de propagacdo de informacgdo, mais
especificamente, os modelos de cascata independente de multiplas campanhas, cascata
independente de campanha inconsciente ambos utilizados por Budak et al. (2011) [5] e
limitante linear competitivo proposto por He et al. (2011) [16].

» Apresentar a definicdo do problema maximizagcdo do blogueio de influéncia e um
semelhante chamado limitacdo eventual de influéncia, assim como propriedades de
ambos os problemas.

» Expor o contexto histérico de como a pesquisa evoluiu na drea, até chegar no presente.
* Propor o problema maximizagdo do bloqueio de influéncia generalizado.

* Abordar propriedades matematicas que garantem um fator de aproximagdo para o
problema proposto.

* Discutir resultados usando como estratégia medidas de centralidade de grafos com o
intuito de diminuir o alcance de uma informacao negativa.

1.2 METODOLOGIA

Os experimentos e resultados que serdo apresentados neste trabalho mostram como o
problema maximizagdo do blogueio de influéncia generalizado se comporta em doze cendrios
diferentes para grafos do mundo real. Para cada grafo foram realizados experimentos em
grafos direcionados, em seguida as direcdes foram ignoradas para analisar as diferencas no
comportamento. Além disso, verificamos o problema em diferentes cendrios de propagagdes, no
qual temos a probabilidade da disseminagdo avangar para outros vértices variando em um certo
intervalo preestabelecido. Os experimentos mostram que a disseminagao sobre o modelo cascata
independente de multi campanhas (mais detalhes na Secdo 2.1.1) com medidas de centralidades
complexas, como percolagdo e intermediacao, apresentam um comportamento similar a estratégia
simples de escolher os vértices de graus maiores em grafos do mundo real. Além disso, propomos
uma generalizacdo mais realista do problema maximizacdo do bloqueio de influéncia, onde é
acrescentada uma funcao de custo como entrada do problema. Essa fun¢do representa o custo de
escolher cada vértice v na rede, tornando-o mais real do nosso ponto de vista, o qual chamamos
de maximizacdo do blogueio de influéncia generalizado. Parte dos resultados apresentados nesta
dissertacdo foram publicados em IEEE/ACM International Conference on Advances in Social
Networks Analysis and Mining [11].

1.3 ORGANIZACAO

O trabalho estd dividido da seguinte maneira: o Capitulo 2 detalha os fundamentos
tedricos sobre modelos de disseminacao, retrata os problemas limitacdo eventual de influéncia e
maximizagdo do bloqueio de influéncia com detalhes, apresentando algoritmos gulosos propostos
na literatura e apresenta os conceitos de fun¢des submodular e monotonica. A bibliografia
quando tratado o problema de maximizagdo do bloqueio de influéncia e similares é apresentada
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no Capitulo 3. O problema que propomos € apresentado no Capitulo 4, assim como propriedades
que exploramos. A metodologia para avaliacdo experimental da proposta e os resultados do
trabalho sdo apresentados no Capitulo 5. Por ultimo, no Capitulo 6 tratamos das consideragdes
finais do trabalho.
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2 FUNDAMENTOS

Nesse capitulo, sdo apresentados os modelos de cascata independente de multiplas
campanhas, cascata independente de campanha inconsciente e limitante linear competitivo que
sdo usados pela literatura para simular a propagacdo de informag¢des em um grafo. Em seguida
sdo detalhados os problemas computacionais de limitacdo eventual de influéncia e maximizagdo
do bloqueio de influéncia. E por fim € apresentado o conceito de submodularidade.

2.1 MODELOS DE DISSEMINACAO DE INFORMACOES

O processo que descreve como a disseminagdo de informagdes ocorre pela rede de
usudrios em midias e redes sociais € estudado de forma vasta. Kempe et al. (2003) [17] propds
dois modelos amplamente usados pela comunidade para simular o comportamento da propagagao
de informagdes, sendo estes chamados de cascata independente e limitante linear. Esse processo
pode ser utilizado em um grafo que representa, por exemplo, uma rede de encaminhamento de
noticias, onde uma aresta direcionada de v para w indica que o usudrio representado pelo vértice
v pode encaminhar uma informacao, verdadeira ou falsa, para o usudrio do vértice w.

O modelo de cascata independente € baseado em probabilidades, e de maneira geral,
associa a cada aresta uma certa probabilidade de transmitir uma informacao. Por outro lado, no
modelo limitante linear a disseminacgdo € espalhada pela rede tendo como base a quantidade de
vizinhos de um vértice v que adotam a informacao, ou seja, quanto mais vizinhos de um vértice v
aceitarem uma informacao, mais propenso o vértice v estd em adotd-la. Quando tratamos de mais
de uma informacao propagando-se pela rede, Budak et al. (2011) [5] propuseram duas variacdes
do modelo de cascata independente, chamados de cascata independente de multi campanha
e cascata independente de campanha inconsciente. De maneira semelhante, He et al. (2011)
[16] apresentaram uma versao do modelo limitante linear para duas disseminagdes propagando-
se pela rede, chamado de limitante linear competitivo. Como ambos modelos apresentam
vdrias defini¢bes em comum, inicialmente denotaremos suas semelhangas e posteriormente
aprofundaremos os detalhes especificos para cada um.

O primeiro ponto em comum nos modelos apresentados neste trabalho é que atuam em
um grafo direcionado. Além disso, sejam N e P duas cascatas de informacdes na rede, sendo que
N modela o processo de dissemina¢do da desinformacdo pela rede e P representa a informagao
verdadeira. As cascatas tem seu inicio a partir de um conjunto de vértices, esses conjuntos
que iniciam a propagac¢ao denotados por Ny e S, sendo Ny 0 conjunto que inicia a propagacao
da cascata negativa e § o conjunto de vértices que dao inicio a disseminagdo da informacgao
verdadeira. E comum na literatura da drea nomear os conjuntos Ny e S como o conjunto de
“sementes"do inicio da propagacao.

Cada vértice na rede pode apresentar 3 estados diferentes, sendo eles: positivo, negativo
e inativo. O estado positivo para um vértice v descreve que ele aceitou a informacao verdadeira.
De maneira semelhante o estado negativo representa que o vértice aceitou a desinformacao.
Caso um vértice ndo aceite nenhuma informagdo, tem seu estado denominado como inativo.
Inicialmente, os vértices do conjunto Ny sdo atribuidos como negativos, os vértices do conjunto
S como positivos, e o restante dos vértices do grafo sdo atribuidos como inativos.

Uma etapa ¢t dos modelos de informacdes consiste em todos os vértices que tornaram-se
ativos com a informagdo positiva ou negativa na etapa ¢t — 1 tentarem passar a informacao para
seus vizinhos. No caso de grafos direcionados seus vizinhos de saida. Além disso, cada vértice
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Figura 2.1: Grafo no estado inicial, ou seja, t = 0, onde S = {vo}, No = {v4}, que representa o conjunto de sementes
positivas e negativas respectivamente.

tem uma Unica chance de enviar a informacao para seus vizinhos durante o processo. Se as
cascatas P e N tentarem ativar um vértice a0 mesmo tempo, vale a pena ressaltar que no trabalho
original de Budak et al. (2011) [5], a informacao positiva tem preferéncia. Entretanto, como
a maioria dos trabalhos posteriores deram prioridade para a informacao negativa, levaremos
em consideracdo que a informacao negativa tem precedéncia. Sendo assim, a cascata N tem
prioridade em caso de “empate”. Por ultimo, depois que um vértice altera seu estado, para
positivo ou negativo, o seu estado permanece inalterado até o fim da simulacdo das disseminagdes.
O processo € executado até que ndo haja mais nenhuma ativag@o disponivel para uma nova etapa.

2.1.1 Cascata Independente de Multi Campanhas (MCICM)

O modelo de cascata independente de multi campanhas (em inglés Multi-Campaign
Independent Cascade Model (MCICM)), prevé duas informagdes sendo disseminadas simulta-
neamente em uma rede de maneira que cada uma se propaga, pelas arestas, de forma diferente
em relagdo a outra. Nesse modelo, cada aresta possui dois pesos, w* e w™ que atuam como
probabilidades de envio de informacao de um vértice a outro, assim como sua aceitagdo, ou
seja, 0 peso wi da aresta é a probabilidade do vértice u ativar o vértice v, assim transmitindo a
informacdo positiva para o vértice v. De maneira andloga w,,, é a probabilidade do vértice u
ativar o vértice v, assim transmitindo a informacao negativa para o vértice v.

Um exemplo de como a informagdo € transmitida em um grafo pode ser observado
nas Figuras 2.1, 2.2 e 2.3, considerando Ny = {v4} como o conjunto das sementes negativas
e S = {vp} como o conjunto das sementes positivas. O primeiro passo € alterar o estado dos
vértices pertencentes aos conjuntos S e Ny para positivo e negativo respectivamente. Como a
informacao negativa tem prioridade, os vértices pertencentes a Ny tentam ativar seus vizinhos,
sendo assim o vértice v4 faz uma tentativa de envio de informacao falsa para seus vizinhos de
saida, ou seja, os vértices vy, v, v3 € vs. Como resultado na Figura 2.2 o vértice v acaba
sendo influenciado pela informacao falsa iniciada de v4, € como a tentativa € tnica, v4 ndo terd
outra chance de enviar a informacao para os vértices que ele falhou em tentar influenciar com a
informagdo. Com a transmissao negativa finalizada na etapa ¢t = 1, a cascata de informagdes
positivas (que inicia pelo vértice vg) comeca a disseminac¢do, tentando contaminar seus vizinhos
inativos, neste caso apenas v,, uma vez que v ja foi contaminado com a informagao falsa. A
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Figura 2.2: Estado do grafo na etapa ¢ = 1, nessa etapa o conjunto de sementes negativas Ny consegue convencer o
vértice v que a noticia falsa remete a uma verdade, entretanto falha em convencer v;, v3 € vs. Enquanto que o
vértice de origem da contra informagdo vy consegue convencer o vértice v,. Lembrando que Nog = {v4} e S = {vo}.

wh,, =074
Wiy =041 Wi, = 0.62
Wi, = 0.84
vo
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Wiy = 0.21
wh, , =0.41
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0.48
W = 0.56
) O
wh, ,, =0.25
Wiy = 0.14
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Figura 2.3: Grafo G na etapa t = 2, temos que os vértices ativados na dltima etapa (v, e v3) tem a chance de passar
a informacdo para seus vizinhos, neste caso v3 ativa com informag@o negativa o vértice v4 e a cascata positiva para,
pois o vértice v, ndo tem vizinhos para repassar a informacao.
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Figura 2.2 mostra o estado do grafo apos a etapa ¢ = 1, com v, sendo contaminado positivamente
pelo vértice vy.

De maneira similar, o processo continua, j4 que na proxima etapa vértices que se
tornaram negativos na etapa anterior tentam contaminar seus vizinhos inativos. De maneira
andloga o processo ocorre para os vértices positivos, ou seja, o vértice v tem a possibilidade
de contaminar o vértice v3. Entretanto, a cascata positiva € paralisada, ja que o vértice v, ndo
possui vizinhos de saida. A Figura 2.3 mostra o grafo com o vértice v ativando com sucesso o
vértice v3, neste momento acaba a simulagdo ja que ambas as cascatas ndo conseguem ativar
nenhum outro vértice.

2.1.2 Cascata Independente de Campanha Inconsciente (COICM)

O modelo de cascata independente de campanha inconsciente (em inglés Campaign-
Oblivious Independent Cascade) € usado quando tratamos de duas disseminacOes com caracteris-
ticas semelhantes de propagacdo. Neste caso € definida uma unica probabilidade em cada aresta,
ou seja, tanto a informagdo positiva como a negativa t€m as probabilidades de propagacdo iguais
em todas as arestas. Esta versao alternativa representa uma disseminacdo onde as informagdes
tém propagacdo idéntica em cada aresta. O restante do modelo € similar ao de MCICM.

2.1.3 Limitante Linear Competitivo (CLT)

O limitante linear competitivo € uma extensao do modelo deterministico de disseminagao
LT (linear threshold), proposto por Kempe et al. (2003) [17]. Diferentemente dos modelos
cascatas que sdo probabilisticos, este modelo trata o processo de dissemina¢@o sob a visdao
deterministica. A versdao com duas dissemina¢des do modelo proposto por He et al. (2011) [16]
¢ a seguinte.

Cada vértice v tem dois limitantes entre 0 e 1: um representa o limitante positivo,
denotado por 67, e outro o limitante negativo, denotado por 6;. De maneira similar aos modelos
de cascata, cada aresta possui dois pesos w} , e w, ,, que nesse caso indicam o peso de influéncia
positiva e negativa do vértice u em relagdo a v. Além disso, seja N(u) o conjunto de vértices
vizinhos de entrada do vértice u, entdo o modelo deve respeitar as seguintes condigdes:

Z wi, <1
veN (u)

Z wo, <1
veN (u)

ou seja, de forma sucinta, podemos dizer que a soma dos pesos dos vizinhos de entrada de u nao
pode ultrapassar 1, e a soma pertence ao intervalo [0,1].

Na etapa 0, existem dois conjuntos de sementes separados, o conjunto de sementes
positivas S e o conjunto de sementes negativas No. Em cada etapa ¢, a informagao positiva e a
informacdo negativa se propagam independentemente, assim como no modelo limitante linear
original, usando pesos/limitantes positivos e pesos/limitantes negativos, respectivamente. Dado
um vértice v, ele torna-se positivo se a soma dos pesos das arestas dos seus vizinhos de entrada
ativados positivamente for maior que seu limitante 6, ou seja
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onde N%(v) é o conjunto de vizinhos de entrada de v ativados positivamente. De maneira
andloga, temos que v € ativado pela disseminacdo negativa se a soma dos pesos das arestas do
seus vizinhos de entrada ativados negativamente for maior que seu limitante 6;, ou seja

onde N%(v) € o conjunto de vizinhos de entrada de v ativados negativamente.

2.2 PROBLEMAS

Nesta secao, abordaremos a definicao de dois problemas diferentes. O primeiro € o de
limitagdo eventual de influéncia, que trata sobre a disseminacao de informacdes em cascatas,
proposto inicialmente por Budak et al. (2011) [S]. A seguir detalhamos o problema sobre a
perspectiva do modelo limitante linear competitivo, sendo chamado de maximizacdo do bloqueio
de influéncia.

2.2.1 Limitacdo Eventual de Influéncia (EIL)

O problema limitagdo eventual de influéncia (em inglé€s eventual influence limitation
problem) tem como foco conter a disseminacao de informagdes falsas pela rede, ou seja, o
objetivo é minimizar o nimero de pessoas que passam a acreditar em uma desinformacao.

Sejam N e P as cascatas de informacdes que representam as informagdes negativa e
positiva, respectivamente, assim como os conjuntos S € Ny, que denotam os vértices que iniciam
a disseminacdo de informacdes positiva e negativa. Usaremos [y para denotar o conjunto de
vértices que a cascata N consegue influenciar na auséncia da cascata P, iniciando pelos vértices
do conjunto Ny. Além disso, seja : 2" — N uma funcio tal que 7(S) representa o tamanho do
subconjunto de Iy em que a cascata P iniciando pelos vértices de S consegue evitar que adotem
a informacdo negativa, ou seja, a quantidade de vértices que se tornam positivos ou permanecem
inativos do conjunto /. Entdo o problema de limitagdo eventual de influéncia é equivalente a
selecdo de um conjunto S, de modo que a esperanca de 71(S) seja maximizada.

Para a entrada do problema, os autores consideram que existe um tnico adversério n,, ou
seja, No = {n,}. Além disso, os autores acrescentam um atraso r, que significa a quantidade de
etapas de uma simula¢do em que a cascata positiva P leva para iniciar o processo de disseminagao
de informacao positiva, € um inteiro k, que representa o tamanho do conjunto S.

Como o modelo de cascata independente € um processo estocdstico, para calcular
experimentalmente  para um determinado conjunto de vértices, é necessario executar vdrias
simulagdes para obter uma estimativa do conjunto esperado. Com isso, propuseram o Algoritmo
1, que usa uma abordagem gulosa para obter uma aproximac¢ao (mais detalhes na Secao 2.3). O
algoritmo tem seu inicio definindo o conjunto § igual a vazio e define o numero de itera¢gdes como
10000 (varidvel R). Temos que para cada vértice € calculado o procedimento InfLimit(ng,, r, S, v)
que consiste em primeiro atribuir pesos aleatérios para cada aresta no grafo e simular a limitacao



19

de influéncia, dado que o adversério € o vértice n,, a cascata negativa € detectada com atraso r, o
conjunto de vértices que ja optaram por ativar inicialmente na cascata P € S e o vértice do qual
estamos avaliando a influéncia é v. Esse método retorna o ganho marginal da adi¢do do vértice v
ao conjunto S, ou seja, o nimero de vértices que S U {v} pode salvar e o conjunto S ndo pode.
Por fim, temos a divisao s, pela quantidade de iteracdes R, desse modo obtendo o valor esperado
do ganho marginal quando analisado o vértice v.

Algoritmo 1: ALcoriTMO GULOSO PARA LiMITACAO EVENTUAL DE INFLUENCIA
Entrada: Dado n,, r, kK onde n, denota o adversdrio inicial, r o atraso em que a
cascata N é detectada e k o nimero de vértices inicialmente ativos em S
Saida: Um conjunto de sementes S

1 inicio
2 S=0
3 R = 10000
4 parai = 1 até k faca
5 para cada vértice v € V — S faca
6 sy, =0
7 paraj = [ até R faca
8 ‘ sy + = InfLimit(ng,r,S,v)
9 fim
10 sy =5,/R
11 fim
12 // Escolhe o vértice i que maximiza 7(S U {i}) — n(S)
S =S U {argmax, .y {sv}}
13 fim
14 fim

15 retorna S

2.2.2 Maximizacao do Bloqueio de Influéncia (IBM)

O problema de limitacdo eventual de influéncia forneceu bases para He et al. (2011) [16]
proporem o problema de maximizagdo do bloqueio de influéncia sobre o modelo de disseminacao
limitante linear competitivo. A defini¢cdo do problema € a seguinte.

Sejam 6% e 6~ os vetores dos limitantes positivos e negativos do modelo limitante
linear competitivo, respectivamente. Assim, definimos /BS(S, Ny|0*,67) como o conjunto
dos vértices v em G que sob limitante dos vetores 6, v € ativado como negativo se Ny for o
conjunto de sementes negativas e o conjunto S de sementes positivas for igual a vazio. Além
disso, v ndo ¢é ativado negativamente se o conjunto S de sementes positivas ndo for vazio. De
maneira mais sucinta, podemos dizer que IBS(S, No|6*, 67) é o conjunto de vértices que sem
uma contra-estratégia tornam-se negativos, entretanto ficam positivos ou inativos quando a
contra-estratégia para limitar a informacao € executada a partir de um conjunto de sementes
positivas S.

Definimos oy r(S) como a redugdo de influéncia negativa de um conjunto de sementes
positivas S, como o valor esperado, sobre todos 8* e 6~, do tamanho de IBS(S, Ny|6*,07), ou
seja:

onir(S) = Eg+o-([IBS(S, Nol6",67)]) (2.1)
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entdo, pode-se dizer que maximizacdo do bloqueio de influéncia é o problema de encontrar um
conjunto de sementes positivas S de tamanho maximo k, que maximiza oy (S), isto é

S = argmax s <, ONIR(S) (2.2)

Algoritmo 2: ALGoriTtM0O GULOSO
Entrada: Um grafo G = (V,E),e k € N
Saida: Um conjunto de sementes S, de modo que S C V \ Ny

1 inicio

2 S=0

3 parai =1 até k faca

4 Seleciona u = argmaxvev\(NOUS)(O'NIR(S U{v})
5 S=8SU{u}

6 fim

7 fim

8 retorna S

De maneira similar, os autores propuseram um algoritmo guloso que garante uma
aproximacao da solu¢do 6tima. O Algoritmo 2 inicialmente define o conjunto S vazio, a rodada
inicial escolhe o vértice que maximiza oy;g € 0 adiciona em §S. Nas proximas k — 1 rodadas
€ selecionado o vértice que unido a S maximiza oyjg, resultando assim em um conjunto de
tamanho k.

2.3 PROPRIEDADES DA FUNCAO DE INFLUENCIA

Para obter uma aproximacao garantida de solu¢do 6tima para os problemas limitacdo
eventual de influéncia e maximizagdo do bloqueio de influéncia é necessario provar que a funcao
de influéncia o de cada problema apresenta a propriedade de ser submodular e monotonica, que
sdo descritas a seguir.

Seja U um conjunto e seja f uma fungio arbitrdria definida como f : 2V — R*.
Dizemos que f € submodular se possui a propriedade de diminui¢do de ganho, isto €, se o ganho
obtido ao adicionar um determinado elemento a um conjunto S € pelo menos tdo alto quanto
adicionar o mesmo elemento a um superconjunto de S, como mostra a Definicado 1.

Definiciio 1: Sejam S, T e U conjuntos tais que S C T C U e f : 2V — R*. Dizemos
que f é submodular se f (S U {w}) - f(S) = f(T U {w})- f(T) paratodow e U\ T.

A mesma fungdo f também € monotonica, quando o ganho marginal da funcdo € nao
decrescente, como mostra a Defini¢do 2.

Definicdo 2: Sejam S, T, e U conjuntos tais que S C T C U e f: 2V — R*. Dizemos
que f é monotonica (ndo decrescente) se f(S) < f(T).

Foi provado por Cornuejols et al. (1977) [8] e Nemhauser e Fisher (1978) [13] que
dada uma fungao f, se f € submodular e monoténica, existe um algoritmo guloso baseado no
principio de escalada de montanha que garante um fator de aproximagao 1 — é em relacdo a
solucdo 6tima. Em outras palavras, pode-se dizer que escolher o vértice de maior ganho marginal
em todo passo, acaba oferecendo uma aproximacao de 1 — % da solugdo 6tima.
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Neste capitulo aprofundamos em entender como € possivel simular a disseminagao de
informacdes sobre um olhar matemdtico e computacional, adquirindo bases para entender dois
problemas fundamentais nessa area de pesquisa. Dessa forma € possivel compreender como o
conceito de submodularidade € usado para conseguir avangos que serdo detalhados no préximo
capitulo onde € realizado uma revisao sobre os trabalhos relacionados.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A partir do problema da maximizacdo de influéncia de Kempe et al. (2003) [17] surgiram
varias ramificacoes da linha de pesquisa, uma delas € quando trata-se do comportamento de
uma disseminag¢do em contra-atacar outra. O primeiro trabalho relacionado foi o de Budak
et al. (2011) [5], que prop0s o problema limitacdo eventual de influéncia (EIL) detalhado na
Secdo 2.2.1. A principal contribuicdo dos autores € a demostracdo de que o problema apresenta
fun¢do submodular e monotdnica sobre o modelo COICM. Além disso, os autores mostraram
que usando o modelo de cascata independente de vdrias campanhas (MCICM), quando as
probabilidades de disseminacao positiva e negativa sdo arbitrarias, o problema ndo apresenta a
propriedade submodular, entretanto quando a probabilidade de disseminacao positiva € igual
a 1 (sendo chamada de propriedade de alta eficdcia) para todas as arestas, o modelo garante a
submodularidade e a propriedade de fun¢do monotdnica, assegurando uma aproximacdo. Além
disso, os autores demostraram que mesmo com a propriedade de alta eficdcia o problema &
NP-Dificil.

Sobre o modelo de limitante linear competitivo, o trabalho de He et al. (2011) [16]
definiu de maneira formal o problema maximiza¢do do bloqueio de influéncia anteriormente
detalhado na Secao 2.2.2 e, neste trabalho foi utilizada a estrutura de grafo local direcionado
aciclico, e tendo como base o algoritmo LDAG [6], que aborda o problema de maximizacao de
influéncia. Os autores propuseram o algoritmo CLDAG e provaram que para o modelo limitante
linear competitivo o problema € NP-Dificil e fornecem a demostracao de que o problema &
submodular e monotdnico, o que garante uma aproximacdo de 1 — 1/e da solucao 6tima usando
uma estratégia de escalada gulosa.

A respeito dos trabalhos baseados nos modelos de cascata ocorre uma ramificagao nas
pesquisas, alguns trabalhos realizaram experimentos com o modelo MCICM e outros com o
COICM. Para o modelo MCICM, Arazkhani et al. (2019) [3] abordaram uma métrica baseada nas
medidas de centralidade de grau, intermediacdo e proximidade para escolher o melhor conjunto de
vértices de sementes positivas. Ademais, forneceram em um trabalho posterior [2] que combinou
as centralidades com um algoritmo para encontrar comunidades no grafo de entrada do problema.
Inicialmente € realizado um pré-processamento para encontrar as kK maiores comunidades no
grafo, a partir do algoritmo Fuzzy Clustering, em seguida para cada comunidade € escolhido o
vértice que possui 0 maior grau, intermediagcdo ou proximidade que foram as métricas escolhidas
pelos autores. Com relacdo ao modelo MCICM com a propriedade alta eficdacia podemos
relatar o trabalho de Wu e Pan (2017) [31] que utilizou a estrutura de mdxima arborescéncia de
influéncia, propondo duas heuristicas CMIA-H e CMIA-O. No mesmo trabalho foi mostrado
o comportamento do CMIA sobre o modelo COICM. Além disso, os autores definiram as
probabilidades das arestas como 0.2, 0.05, 0.01 nos experimentos, significando probabilidade
alta, média e baixa respectivamente. Outra abordagem para escolher as probabilidades foi definir
que para cada aresta (u, v), sua probabilidade € 1/d,, onde d, € o grau de entrada do vértice v.

Uma versao alternativa do problema foi proposta por Zhu et al. (2018) [32], chamado
de maximizagdo de bloqueio de influéncia com reconhecimento de local (LIBM). Esse problema
inclui que as informacgdes de localizacdo dos vértices podem desempenhar um papel importante
na selecdo de sementes, onde cada vértice possui uma coordenada geografica que pode influenciar
a maneira como as informacdes disseminam pela rede. Além disso, em trabalhos posteriores os
autores adicionaram pequenas alteracdes na formulagdo do problema, propondo os problemas
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selecdo de sementes com base na localizacdo para maximizar o bloqueio de influéncia [33] e
maximizagdo de blogueio de influéncia direcionada com reconhecimento de local [34].

Em algumas variantes do problema de maximizacdo de influéncia, acrescenta-se um
custo de escolha para cada vértice na rede. Entre eles pode-se citar o problema de maximizacdo
de influéncia com orcamento abordado por Nguyen e Zheng (2013) [24], onde para cada vértice é
associado a um custo arbitrdrio. O objetivo do problema € selecionar um conjunto S de modo que
o custo desse conjunto seja menor ou igual a um or¢camento b e que maximize o alcance na rede.
Uma evolugdo deste problema para um contexto mais proximo com duas disseminagdes em uma
rede € o problema maximizacdao da competicdo de influéncia com orcamento. O objetivo deste
problema € maximizar o alcance de um produto na rede contra um competidor. A contribui¢ao
de Pham et al. (2019) [26] foi adicionar um custo para cada vértice e demostrar que em um
modelo similar ao limitante linear o problema nao apresenta a propriedade submodular na funcao
de influéncia.

Por fim, pode-se citar o trabalho de Leskovec et al. (2007) [20] que propuseram a
formulagdo do problema de deteccdo de surto sob o contexto de distribuicao de 4gua. Dado um
or¢camento b o propdsito € selecionar o melhor posicionamento de sensores para 0 monitoramento
da qualidade de 4gua que respeita o orcamento. Desta forma, uma contamina¢do comega em
algum vértice e a partir do momento que a contamina¢do passa por um sensor, um alarme €
disparado. Os autores abordam esse problema a partir tr€s pontos de vista diferentes em seus
experimentos. A probabilidade de detec¢do de uma contaminagdo, que € a fracdo de eventos
de contaminacdo detectados pelos vértices selecionados para o monitoramento. O tempo de
detecc¢do da contaminagao pelos sensores, ou seja, o tempo que passou do inicio do surto até a
deteccao por um dos vértices selecionados. E por ultimo a populacdo de vértices afetados pela
contaminacdo, isto €, a quantidade de vértices que s@o salvos da contaminagdo pelo conjunto de
sensores.

Ao concluir esse capitulo dispomos de bases s6lidas para buscar compreender o contexto
em que se encontra o processo de pesquisa relacionado ao problema que buscamos propor,
abordando problemas similares. Um importante questionamento aqui € observar que, com
algumas excecoes, a grande parte dos trabalhos s@o recentes, entdao € possivel concluir que a
pesquisa no campo ao combate a disseminacgdo de informacdes estd em amplo crescimento. Agora,
€ vidvel apresentar ao leitor o problema maximizagdo do bloqueio de influéncia generalizado,
assim como explorar propriedades matematicas sobre o problema, que serdo abordadas no
préximo capitulo.
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4 MAXIMIZACAO DO BLOQUEIO DE INFLUENCIA GENERALIZADO

Relatados os problemas limitacdo eventual de influéncia e maximizacdo do bloqueio de
influéncia, precursores da drea, um dos objetivos deste trabalho é propor o problema maximizagdo
do bloqueio de influéncia generalizado, onde é acrescentada uma fungao de custo ¢ : V — N*
como entrada do problema, que modela o custo de escolha para os vértices.

Nesse caso, dado um grafo G = (V, E) que representa uma rede complexa onde V sdo os
vértices e E as arestas, um conjunto de sementes negativas Ny € um k inteiro positivo, queremos
encontrar o melhor conjunto de vértices pertencentes a V que tenha custo menor ou igual a k
para minimizar o nimero de vértices que sdo ativados negativamente.

Seja Iy o conjunto de vértices negativos que € o resultado de uma execucao do processo
estocdstico de disseminagéo, o resultado Iy depende do grafo G, das probabilidades w* e w™
(assumindo que trabalhamos com modelos de difusao baseados em cascata), e o conjunto de
sementes iniciais negativa e positiva denotados por Ny e S.

Assim, podemos definir que E[ll Nl | (No, {(Z)})] ¢ o tamanho esperado do conjunto Iy,
de maneira que ndo existe nenhuma disseminag@o concorrente e isso representa o niimero médio
de vértices que a cascata de informacgdes negativas consegue atingir dado que ndo existe uma
cascata positiva. Por outro lado, ]E[|I i | (N, S)] € o tamanho esperado do conjunto /, quando
hé disseminagao positiva iniciada pelos vértices do conjunto S. Logo, queremos encontrar o
conjunto S que minimize E[lINl | (No, S)].

Podemos medir o impacto de um conjunto de sementes positivas S considerando a
diferenca entre dois cendrios, quando o conjunto de sementes positivo inicial € S e quando o
conjunto de sementes positivo inicial estd vazio. Isso € chamado de influéncia negativa bloqueada
esperada de S e formalmente definido como

o (S) =E[lIn| | (No,{0})] = E[lIn] | (N0, $)].

Agora € possivel definir o problema de maximizagdo do bloqueio de influéncia generalizado.

Maximizacao do Bloqueio de Influéncia Generalizado (GIBM): Dado um grafo G = (V, E),
uma funcdo ¢ : V — N*, as probabilidades de propagacdo w* e w™, um conjunto de sementes
negativas Ny, € um inteiro positivo k, GIBM visa encontrar o conjunto de sementes positivo S
que maximiza o (S) onde Y, .5 c(v) < k.

O caso particular em que todos os vértices t€m o mesmo peso, sem perda de generali-
dade c(v) = 1 para cada v € V, é exatamente o problema de maximizacdo do bloqueio de
influéncia apresentado na Secdo 2.2.2. Com o problema definido, agora € possivel explorar
propriedades matematicas do GIBM. A primeira propriedade que iremos explorar € relacionada
a questao de submodularidade sobre o0 modelo MCICM, conforme apresenta o Teorema 1.

De acordo com Kempe et al. (2003) [17], O processo de disseminacdo de informagcdes
para os modelos de cascata pode ser abordado da seguinte maneira: um vértice recém ativado u
tentando ativar seu vizinho v com uma informacao pode ser vista como um langamento de uma
moeda com o viés w, ,,. Budak et al. (2011) [5] expandiram essa observacdo para modelos com
duas cascatas como € o caso do MCICM e COICM, ou seja, € possivel ver um vértice u tentando
ativar seu vizinho v com a informag¢ao negativa, como sendo uma moeda jogada com viés de
w, - De maneira andloga € possivel o evento de um vértice u tentando ativar seu vizinho v com
a informagdo positiva, como sendo uma moeda jogada com viés de wy .
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Vale a pena ressaltar que tanto faz o momento em que a moeda € lancada, se ela é
lancada no momento que o vértice u tenta ativar seu vizinho v ou se foi pré-langada e armazenado
o resultado para ser avaliado no momento em que u tenta ativar v. Portanto, considerando
uma instancia especifica de disseminacdo de informacao, ou seja, dado um grafo G com as
probabilidades wy , e w, , para todas as arestas € possivel pré-langar todas as moedas para
determinar quais arestas do grafo G estdo ativas para enviar a informacao positiva e quais
estdo ativas para enviar a informacao negativa. Desse modo € possivel tracar o caminho das
disseminacdes pela rede. A prova que apresentamos no Teorema 1 € similar ao que Budak et al.
(2011) [5] demostrou para o problema limitacdo eventual de influéncia.

() (v) v

DR R S
Vg @ V10

Figura 4.1: Grafo G de entrada para o problema.

Teorema 1 O problema GIBM ndo é submodular sobre o modelo MCICM.

Prova: Dado o grafo G(V, E) da Figura 4.1, que representa o grafo de entrada do problema e
No o conjunto das sementes negativas, de modo que Ny = {v;}, é criado um grafo G”(V, E?)
sendo E” as arestas ativadas previamente que passam a informacao positiva antes do inicio da
simulagdo, suponha que esse grafo € o da Figura 4.2, ou seja, apenas as arestas (v3,v4) € (v19,V9)
sdo ativadas. Além disso, é criado um outro grafo GV (V, EN) que contém apenas as arestas
ativadas previamente que transmitem a informagio negativa. De modo que EV é o conjunto de
arestas ativadas previamente que passam a informacao negativa, representado pela Figura 4.3.

Nesse caso a prova € por contraexemplo.
OREN OO
©, O

Figura 4.2: Grafo G* com as arestas ativas que podem passar a informacio positiva. Nesse caso usando o conceito
de lancamento antes da simulacdo, temos que apenas duas arestas sdo capazes de passar a informacao positiva.
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Br—@——  ®
V8 @ V10

Figura 4.3: Grafo GV com as arestas ativas que podem passar a informagdo negativa, tragando assim o caminho da
disseminacdo negativa. E possivel observar que o conjunto Ny consegue alcangar grande parte dos vértices.

Dado que Ny = {v1}, é facil verificar que no grafo G que a melhor solucio de escolha
de sementes positivas sdo os vértices v3 € vig, visto que os outros vértices ndo possuem arestas
de saida. Se escolhermos o vértice v3, temos f({v3}) = 1, pois o tnico vértice salvo € vy,
escolhendo o vértice vip como semente, f({vio}) = 1, visto que apenas o vértice vg € salvo da
contaminacdo. Por outro lado, se escolhermos v3 e v{p como semente a0 mesmo tempo, temos
que f({vs,vio}) = 3. Pois, as arestas (v4,vg) e (vg, vg) nao sdo arestas ativas para passar a
informagdo positiva, assim a informag¢do positiva nunca chegara no vértice vg. Entretanto, o
caminho para a informag¢ado negativa € bloqueado até o vértice vg, sendo assim os vértices {v4, vsg,
vg} salvos e isso ndo € submodular (observe a Figura 4.4), como é demostrado abaixo. Considere
S=0,T ={v3} ev =vy. Entdo temos pela equacdo da submodularidade.

FSU{vH = f(S) = f(TU{v}) - f(T)
FOU{vio}) - f(0) = f({v3} U {vio}) — f({vs}D
1-0>3-1
1>2

que €é uma contradicao. 0

o

Figura 4.4: Considere as linhas pontilhadas como as arestas que passam a informagdo negativa e as continuas que
representam o caminho da informacdo positiva. Na imagem apresentada fica mais claro observar que selecionando
os vértices v3 e vip a0 mesmo tempo acaba bloqueando o caminho até o vértice vg, sendo assim a disseminagao
negativa ndo possui um caminho livre até o vértice vg.
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Conforme mostra o Teorema 1, a propriedade de submodularidade ndo € vélida para
o modelo MCICM, e portanto o algoritmo guloso que garante aproximacdo de 1 — 1/e ndo é
passivel de ser utilizado.

Também € possivel abordar o problema que propomos de uma maneira diferente, todos
os algoritmos gulosos relatados até aqui ndo levam em consideracdo o custo da escolha do
vértice na funcdo de ganho de influéncia. Dado isso € possivel trabalhar com um algoritmo
para o problema maximiza¢do da influéncia com orcamento (em inglés budgeted influence
maximization), proposto por Nguyen e Zheng (2013) [24], e pode ser entendido como a versao
com orcamento do problema maximizagdo de influéncia proposto por Kempe et al. (2003) [17]. O
problema consiste em dado um grafo direcionado G (V, E), uma fungado de custo C : V(G) — Z*
e um or¢amento fixo b € Z*. A fungao de custo C atribui um custo de sele¢dao nao uniforme
a cada vértice da rede, que € o custo a ser pago para a escolha desse vértice como um vértice
de inicio da disseminagdo no grafo. O objetivo € selecionar um conjunto de vértices dentro
do orcamento, que maximiza a propaga¢do da influéncia na rede. Mais formalmente, deve-se
encontrar um conjunto S tal que .5 C(1) < b de modo que para qualquer conjunto S’ com
Yuese C(u) < b, aseguinte condigdo seja verdadeira |07 (S)| > |0 (8")].

Algoritmo 3: ALcoritmMo GuLoso INGENUO
Entrada: Dado um grafo G(V, E) e o or¢camento para escolha do conjunto S
denotado por b
Saida: Um conjunto de sementes S

1 inicio
2 S=0
3 repita
4 o(v)=(c(SUv)—0c(S))/c(v),YVveV
5 u = argmax,y 0(v)
6 se c(SUu) < b entao
7 | S=Suu
8 fim
9 V=V\u
10 até vV = 0;
11 fim

12 retorna S

Os autores propuseram o Algoritmo 3 seguindo o conceito de adicionar o custo de cada
vértice em relagcdo ao seu beneficio. A cada rodada o algoritmo adiciona o vértice de maior
custo beneficio ao conjunto S, de modo que esteja dentro do orcamento b. Além disso, os
autores observam que o Algoritmo 3 pode ter razao de aproximacao ilimitada. Considere um
grafo contendo [ + 1 vértices, sendo que V = {u, vy, v, ...,v;}. Cada par em vy, v,..., v; estd
conectado por uma aresta com probabilidade igual a 1, enquanto u# € um vértice isolado. Seja o
custoc(u) =1—-¢€,c(v;) =1,Vi=1,...,] e 0o orgamento b para o problema igual a /. A solucio
6tima ird escolher qualquer vértice v; e ter como resultado / atingidos. Em contraste, o Algoritmo
3 escolhe u, pois tem sua média de influéncia de custo igual a ﬁ > 1, pois
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total de influéncia de u  total de influéncia c(v;)

>
total de custo de u total de custo c¢(v;)

1 l

>_

1-€¢ I
1

1-€

> 1

e como a disseminacdo de influéncia resultante € igual a 1. Entdo, a razdo de aproximacao para
Algoritmo 3 € /.

Algoritmo 4: ALgoriTMO GULOSO MELHORADO
Entrada: Dado um grafo G(V, E) e o or¢camento para escolha do conjunto S
denotado por b
Saida: Um conjunto de sementes S

1 inicio

2 S| =resultado do algoritmo 3
3 Smax = argmax .y 6(v)

4 S= argmax(a'(Sl), O-(Smax))
5 fim

6 retorna S

Tentando contornar as deficiéncias que o Algoritmo 3 produz, os autores apresentam o
Algoritmo 4, que escolhe entre o conjunto S resultante do Algoritmo 3 e o vértice que maximiza
o alcance na rede sem levar em consideracdo o custo, escolhendo o que dd maior ganho de
alcance na rede. Segundo os autores, o Algoritmo 4 garante uma aproximagao de (1 — 1/+/e)
para o problema maximizagdo da influéncia com or¢camento. A seguir, no Teorema 2, vamos
mostrar que o0 GIBM também pode se beneficiar de tal fato.

Teorema 2 Maximizacdo do bloqueio da influéncia generalizado apresenta uma aproximagcdo
de (1 — 1/+/e) sobre o modelo COICM com o Algoritmo 4.

Prova: No modelo COICM tanto a disseminagdo positiva como a negativa tem a mesma
probabilidade de se espalhar pela rede. Nesse caso, cada aresta tem um tnico peso w,, que
indica a probabilidade da disseminacdo avancar pela rede. Seguindo a mesma abordagem de
Kempe et al. (2003) [17] que foi usada na demonstracao do Teorema 1, podemos pré-langar
todas as moedas para determinar quais arestas do grafo G estdo ativas e tragar o caminho das
disseminacdes. A prova € similar a de Budak et al. (2011) [5] para o problema limitacdo eventual
de influéncia.

Dado um grafo G (V, E) da Figura 4.5, que representa o grafo de entrada do problema e
Ny o conjunto das sementes negativas, o primeiro passo é criar um grafo G’(V, E’) onde E’ é o
conjunto das arestas ativadas, definidas previamente com lancamento das moedas antes do inicio
da simulacdo. Temos que tanto a disseminagdo positiva como a negativa podem ser modeladas
no grafo G’, pois a ativacdo de uma aresta nesse modelo indica que ela pode passar a informagao
positiva ou negativa, o que vier primeiro. Como o grafo G’ pode simular a disseminagao negativa
€ possivel saber quais vértices sdo alcancaveis a partir da origem da disseminagdo negativa,
chamamos o conjunto desses vértices que sdo alcancdveis a partir de No como N’. Seja esse
grafo representado pela Figura 4.6.
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Figura 4.5: Considere o grafo G da imagem como o de entrada para o GIBM.

() () () (v) (%)

Figura 4.6: Considere que o conjunto que da ao inicio da disseminag@o negativa seja igual a Ny = {vg, v5}. Ao
langar todas as moedas para verificar qual aresta fica ativa para passar informagdes suponha que todas as arestas do
grafo sejam ativadas. Logo, o grafo G’ é similar ao grafo da Figura4.5 e N’ = {v,v2, V3, v4, V6, V7, Vg }.

A seguir, criamos um grafo G” que representa onde a informacdo positiva chega antes
da informacao negativa. Seja P(u, v) o conjunto de arestas dos caminhos mais curtos de u a v
em G’. Assim como, P(Ny, v) o conjunto de arestas dos caminhos mais curtos do vértice mais
préximo em Np a v em G’. Formalmente, P(No,v) = {P(u,v) : u = argmin .y |P(u’,v)[}.
Entdo, G”(N”, E”) é definido como

N" =V \ Ny
E" ={P(u,v) : |P(u,v)| < |P(Ng,v)| Yve N ,ueN"}

Intuitivamente, G” adiciona os caminhos mais curtos de # a v em G’ se tais caminhos chegarem
antes de um vértice de No a v. As Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3 ilustram o processo de constru¢do passo
a passo de E” baseado no exemplo da Figura 4.5. Por fim, a Figura 4.7 mostra o grafo final G”
para este exemplo.

NI
N Vi | V2 | V3 | V4| Ve | VT | V8
V] X/ 1rj1}71}212]3
V2 1 X2 ,1(3]3 |4
V3 112X 2 (1]1]|2
V4 11112 X33 |4
Ve 2031113 [X|1]1
V7 20311131 ]X]2
Vg 314121411 ]2 X

Tabela 4.1: Para montar o conjunto de arestas do grafo G’/ o processo de escolha é mais perceptivel quando é cons-
truindo a matriz de distincias entre os conjuntos N’ e N’ no grafo G’. Sabemos que N = {vy, v2, V3, V4, V6, V7, V8 },
pois N = {ulu € V \ Ny}.
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N/
NO Vi | V2| V3 | Vg | Vg | V7| Vg
Vo 12221334
Vs ry1(1(2|2|2]3

Tabela 4.2: Tabela que contém as distincias dos vértices pertencentes ao conjunto Ny até os vértices do conjunto N’

z

A ideia € que o grafo G” é o grafo em que a disseminacdo positiva chega antes da
negativa. Agora, esté claro que resolver o problema GIBM € equivalente a maximizar o nimero
de vértices alcangdveis de um conjunto inicial S em G”, mas o tltimo € precisamente o problema

maximizagdo da influéncia com or¢camento. U
v € N’ | |P(Np,v)| | Caminho adicionado em G” (Se |P(u,v)| < |P(Ngp,v)|,Yu € N”)

Vi 1 X

1 %) 1 X

V3 1 X

V4 2 V1 — V4,V2 — V4

Ve 2 V3 — Vg, V7 — Vg, V8 — Vg

V7 2 Vy — V7,V — V7

Vg 3 V3 — Vg, Vg — Vg, V7 — Vg

Tabela 4.3: Esta tabela mostra as arestas adicionadas em G’’/, com base nos valores das Tabelas 4.1 € 4.2. Por
exemplo, para o vértice v4, 0 caminho mais curto de Ny para ele é 2 (ou seja, o valor |P(Ny, v4)|, recuperado da
Tabela 4.2), tal que todos os caminhos mais curtos P(u, v) com distincia menor que 2 (tais distancias sdo recuperadas
da Tabela 4.1) sdo adicionados em E”’. Neste caso, vi — v4 € vo — v4. Isso significa que, ao escolher v| ou v,
como sementes positivas, a informagao positiva chega antes da negativa em v4.

O O

Figura 4.7: Grafo G”, note que nesse grafo queremos maximizar o alcance, pois € o grafo onde a disseminagfo da
informacdo positiva chega antes da informagao negativa. Logo queremos escolher o melhor conjunto que esteja
dentro de um orcamento que aumente o alcance nesse grafo e esse € o problema de maximizacdo de influéncia com
or¢amento.

Com isso, a partir de um grafo de entrada para o GIBM € possivel manipula-lo de
maneira que esse grafo seja uma entrada para o problema maximizacdo da influéncia com
orcamento, sendo possivel executar o Algoritmo 4 e verificar qual seria o melhor conjunto de
vértices para iniciar a disseminagao positiva. Por fim, é possivel estender a prova de He et al.
(2011) [16] para o GIBM quando tratado sobre o modelo de limitante linear competitivo. Nesse
caso maximiza¢do do bloqueio da influéncia é o caso uniforme do problema que abordamos.
Com isso, € possivel afirmar que o problema GIBM € submodular também, desde que o
orcamento da entrada do problema permita escolher os k vértices que maximizam a diminui¢cao
da disseminagdo da informacao negativa, visto que na demonstracao da submodularidade nao é
levada em consideragcdo o orcamento.
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Teorema 3 O problema GIBM garante a aproximagdo de 1 — % no modelo limitante linear
competitivo.

Prova: A prova do Teorema 3 € omitida por ser idéntica aquela provada por He et al. (2011)
[16]. U

Desse modo, foi possivel concluir trés propriedades para o maximizacdo do bloqueio de
influéncia generalizado, foi possivel chegar a conclusdo que para o modelo de cascata MCICM o
problema ndo apresenta submodularidade. Quando tratado o modelo de COICM concluimos que
€ equivalente ao problema maximizagdo da influéncia com or¢camento. Ademais foi demostrado
que para o modelo de limitante linear competitivo a propriedade de submodularidade € vélida,
garantindo o fator de aproximacdo. No préximo capitulo iremos focar em experimentos usando
medidas de centralidade para a escolha do conjunto de vértices que dao inicio a disseminagao
positiva.
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S EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo explicaremos com detalhes a metodologia usada e um detalhamento mais
profundo sobre as medidas de centralidades adotadas. Ademais, serdo discutidos os resultados
usando tais medidas para o problema maximizagdo do bloqueio de influéncia generalizado com
duas fung¢des de custo diferentes.

5.1 METODOLOGIA

Os estudos neste trabalho tém como um dos objetivos investigar varias medidas de
centralidade a serem usadas como estratégias para resolver o problema nos casos das func¢des de
custo uniforme e penalizacdo do grau no modelo de disseminacdao MCICM. No primeiro caso
que € da funcdo de custo uniforme, imitamos um caso (um tanto irreal) que ja foi considerado em
trabalhos anteriores, enquanto no segundo buscamos um cendrio mais realista, onde o custo de
um vértice € proporcional ao seu grau.

Para ambos os casos de funcdes de custo, realizamos simulagdes em grafos direcionados
e ndo direcionados, com o objetivo de analisar o comportamento entre os dois tipos de grafos. Se
o grafo de entrada ndo estiver totalmente conectado, levaremos em consideragdo apenas a maior
componente conectada (ou a maior componente fracamente conexa para grafos direcionados) do
grafo. Essa é uma pratica comum, pois as informacdes corretas e as informagdes incorretas nao
podem pular de uma componente para outra. Nas simulacdes, analisamos trés cendrios diferentes
para a probabilidade de uma informacao/desinformacao ser propagada. Mais precisamente,
realizamos experimentos para as probabilidades w* e w™ da seguinte maneira:

» Propagaciao baixa: w* e w™ sdo escolhidos no intervalo [0, 0.2]
* Propagacio normal: w* e w™ sdo escolhidos no intervalo [0, 1].
* Propagacio alta: w* e w™ sdo escolhidos no intervalo [0.75, 1].

Nos trés casos, os valores w* e w™ sdo escolhidos de forma independente e aleatdria
com uma distribui¢do uniforme. Os vértices do conjunto de sementes negativas Ny sdo escolhidos
de maneira uniformemente aleatéria no grafo, sendo que fixamos o tamanho do conjunto N
igual a 1% da soma da funcdo de custo de todos os vértices e variamos o tamanho do conjunto S
em 0.1%, 0.5%, 1%, 1.5% e 2.0% em relag¢do a soma total do custo dos vértices de cada grafo.

Para os experimentos escolhemos trés conjuntos de dados do mundo real, entre os quais
duas sdo redes de citagdes (DBLP e CORA) e um conjunto de dados que representa uma elei¢ao
interna da plataforma Wikipédia. A rede de citacdo DBLP é um conjunto de dados de publica¢des
cientificas, como artigos e livros [22], em que um vértice representa uma publicacdo e uma
aresta representa uma citagdo, ou seja, existe uma aresta de A a B se o artigo A citar a publicacdo
B. O banco de dados DBLP original possui 12.590 vértices e 49.749 arestas. O conjunto de
dados Cora contém mais de 23.000 vértices e aproximadamente 90.000 arestas [29]. Semelhante
ao DBLP, esse conjunto de dados representa citagcdes em artigos de uma plataforma, em que
os vértices sdo artigos e as arestas sao citagdes entre eles. O conjunto de dados de eleicoes da
Wikipédia representa a enciclopédia colaborativa Wikipédia em inglés, de usudrios que votaram
a favor ou contra o outro nas elei¢cdoes de administrador, vértices representam usudrios e uma
aresta representa um usudrio que votou em outro [19]. Todos os conjuntos de dados descrevem
originalmente grafos direcionados.
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Os mesmos conjuntos de dados foram usados nos experimentos em grafos ndo direcio-
nados, com a dire¢@o das arestas sendo ignorada. A opg¢do de ignorar a dire¢do das arestas, em
vez de usar outros conjuntos de dados originalmente ndo direcionados, permite uma comparacao
mais direta entre os casos direcionados e ndo direcionados. A Tabela 5.1 mostra a comparagao
dos trés conjuntos de dados apds o pré-processamento para encontrar a maior componente.

Rede Vértices | Arestas
CORA 23,166 | 89,157
DBLP 12,495 | 49,578
Wikipédia Eleicao | 7,066 | 100,721

Tabela 5.1: Visdo Geral dos Grafos.

Para cada cendrio proposto, usamos as seguintes medidas de centralidade como uma
contra-estratégia:

* Coeficiente de Clustering;
* PageRank;
* Centralidade de Intermediacao;

* Centralidade de Percolacdo.

Além das medidas acima, usamos duas estratégias para o controle dos experimentos:
escolhendo vértices de maior grau primeiro (de maneira gulosa) e escolhendo vértices de
maneira aleatdria. A seguir as medidas de centralidade citadas acima serdo detalhadas com mais
profundidade.

5.1.1 Coeficiente de Clustering

Em teoria dos grafos, o coeficiente de clustering [12] avalia o grau com que os vértices
de um grafo tendem a se agrupar. Em uma rede social online como a Internet, por exemplo, os
individuos sdo capazes de se conectar com facilidade, independentemente de suas diferencas
culturais, sociais ou distancia geografica. Entretanto, as associacdes nao tendem a ocorrer de
forma aleatdria, mas sim entre pessoas com afinidades semelhantes. Estas afinidades possibilitam
a geracao de clusters. Em grafos sem pesos o coeficiente de clustering de cada vértice v € a
fracdo de tridngulos que o vértice v participa pela quantidade de tridngulos possiveis, isto €é:

3 2T (v)
" deg(v)(deg(v) —1)
onde T'(v) é a quantidade de tridngulos que o vértice v faz parte e deg(v) é o grau de v.

5.1.2 PageRank

O PageRank [25] calcula uma classificacdo para os vértices com base na estrutura dos
links recebidos, ou seja, arestas de entrada. Foi originalmente projetado como um algoritmo para
classificar paginas da web. Neste caso, cada vértice € visto como uma pagina web e as arestas os
links que direcionam uma a outra.

A medida PageRank pode ser entendida com um fluido que percorre pelos vértices
através das arestas e que acaba se acumulando nos vértices mais importantes da rede. O calculo
para cada vértice € feito da seguinte maneira.
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* Dado um nimero k, que representa a quantidade de atualizacdes e um grafo com n
vértices, temos que inicialmente todos os vértices come¢cam com um PageRank de %

* Cada etapa k, consiste em cada vértice dividir igualmente seu PageRank com suas
arestas de saida, assim transmitindo o mesmo valor para todas elas. Apds isso cada
vértice atualiza seu PageRank somando a quantidade que recebeu.

* O processo termina apds k etapas, sendo os vértices com maior PageRank da rede os
mais importantes.

5.1.3 Centralidade de Intermediacao

A intermediacdo é uma medida de centralidade (em inglés betweenness) que leva em
consideracdo que um vértice importante da rede deve fazer parte de varios caminhos minimos
entre pares de vértices de um grafo [4]. Dado um grafo G = (V, E), onde V representa o conjunto
dos vértices e E o conjunto de arestas do grafo G, temos que a centralidade de intermediacao de
um vértice v € a soma da fracdo dos caminhos minimos de todos os pares de vértices que passam
por v, ou seja

CB(V) _ Z O-SI(V)

[ox
s,tevV st

onde o, é o nimero de caminhos minimos de s até ¢, e oy (v) € o nimero destes caminhos que
passam pelo vértice v, dado que v € diferente de s ou z. Além disso temos que se s =t, 05, = 1,
esev € {s,t}, entdo oy (v) =0.

5.1.4 Centralidade de Percolagao

O conceito de percolacao ocorre em redes complexas em uma série de cendrios. Por
exemplo, a infeccdo viral ou bacteriana pode se espalhar pelas redes sociais de pessoas, boatos ou
noticias sobre ofertas de negdcios também podem se espalhar pelas redes sociais de pessoas. Em
todos esses cendrios, um “contdgio” se espalha pelas arestas de uma rede complexa, alterando os
“estados” dos vértices a medida que se espalha. Por exemplo, em um cendrio epidemioldgico, os
individuos vao de um estado “suscetivel” a “infectado” conforme a infec¢do se espalha, como
aborda Newman (2010) [23]. A caracteristica comum em todos esses cendrios € que a propagacao
do contdgio resulta na mudanga dos estados dos vértices nas redes. Com isso € possivel definir a
centralidade de percolacdo proposta por Piraveenan et al. (2013) [27] que quantifica o impacto
relativo dos vértices com base em sua conectividade topoldgica, bem como em seus estados de
percolagdo.

Essa medida generaliza a centralidade de intermediacdo atribuindo pesos de percolacio
para cada vértice do grafo. Entdo dado um grafo G = (V, E), o vértice v € V, os estados
de percolacdo X,, paratodov € V e R(x) = max {x,0}. Seja 0y, a quantidade de caminhos
minimos de u a w e 0, (v) a quantidade de caminhos minimos de u# a w que passam por v. Entao
a centralidade de percolagdo do vértice v € o seguinte

O-MW(V) R(Xu — xw)
perc(v) =
(u WZ);VZ Tuw Z(ﬁd)ev2 R(xs —xa)
u’;tv:ﬁw UFEVEW

Como a centralidade de percolacao requer estados de percolacdo para os vértices que
refletem um certo grau de “contaminacao”, usamos uma medida em nossos experimentos para
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definir os pesos de percolacdo para cada vértice da seguinte maneira. Seja d(v, Ny) a distancia
de v ao vértice mais proximo em Ny. Assim, o peso da percolacdo x, para o vértice v é definido
como

1
d(v,Ng) + 1

A ideia € que os vértices inicialmente em Ny sejam 100% percolados (neste caso,
d(v, Ny) = 0) e quanto mais longe de Ny um vértice esteja, seu peso de percolacdo diminui.
Como exemplo do célculo dos pesos de percolacao para cada vértice consideramos o grafo da
Figura 5.1 e seja Nog = {vo, v4}, temos que o peso de cada percolagao serd igual ao mostrado na
Figura 5.2.

Xy

Vértice Peso
(o) () - 1

Vi 0,50

123 0,50

V3 0,33
CO——)——() v i

Vs 0,25

Ve 0,20
(— () . 0,20

Figura 5.1: Grafo G usado no exemplo para cdlculo Figura 5.2: Pesos de percolacdo para cada vértice do
dos pesos de percolagdo. grafo da Figura 5.1

5.1.5 Informag¢des Complementares

Os experimentos foram executados em uma CPU Intel (R) Core (i) i7-6700 a 3,40 GHz e
8 GB de RAM. Os scripts foram implementados na linguagem Python 3.6.9. Para manipulacdes
de grafos, foi usada a biblioteca NetworkX 2.3 [15]. A implementacdo de todas as medidas de
rede consideradas neste trabalho também estd disponivel na documentacao da NetworkX, assim
como as referéncias de implementacao para cada uma.

5.2 RESULTADOS

Nesta se¢do, avaliamos o desempenho de diferentes estratégias para encontrar uma
solucdo para o problema GIBM. Como o MCICM € um modelo probabilistico, realizamos
experimentos repetidos para espalhar os conjuntos iniciais Ng € S e obter o comportamento
médio. Em cada cendrio diferente, realizamos a simulacao 1000 vezes para obter a média dos
conjuntos contaminados positivamente e negativamente.

Inicialmente comparamos quatro cendrios diferentes, como mostra a Tabela 5.2. Lem-
bramos que para cada cendrio ha tr€s casos para a probabilidade de disseminacao.
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Funcao de Custo Tipo de Grafo | Probabilidade de Propagacao
Nao Direcionado | [0,0.2], [0, 1] e [0.75,1]

uniforme Direcionado [0.0.2]. [0, 1] e [0.75.1]
enalizacio de erau N3ao Direcionado | [0,0.2], [0, 1] e [0.75,1]
penarizag & Direcionado [0.0.2]. [0, 1] e [0.75.1]

Tabela 5.2: Cendrios dos experimentos.

5.2.1 Custo Uniforme

Nesta se¢do, mostramos e analisamos os resultados obtidos para a funcao de custo
uniforme. Para esses experimentos, definimos o tamanho de No como 1% do nimero de vértices
de cada conjunto de dados e variamos o parametro k (aqui o tamanho da saida definida como §
para sementes positivas € igual a k) entre 0,1%, 0,5%, 1%, 1,5% e 2,0% do nimero de vértices em
cada conjunto de dados. Analisamos os casos para os grafos ndo direcionados e direcionados. Em
cada grafo, mostramos as médias dos resultados para os trés grafos. No eixo vertical, mostramos
a porcentagem de vértices contaminados negativamente, portanto, quanto menores os valores,
melhor a métrica funciona como uma estratégia para o problema. O nimero absoluto de vértices
em funcdo da porcentagem pode ser visto na Tabela 5.3.

Network | 0.1% | 0.5% | 1% | 1.5% | 2%
CORA 23 115 | 231 | 347 | 463
DBLP 12 62 | 124 | 187 | 249

Wiki 7 35 70 | 105 | 141

Tabela 5.3: Tamanho de k (em funcgdo da % de |V]).
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Figura 5.3: Funcio de custo uniforme em grafos ndo direcionados com baixa propagacao.

Nas Figuras 5.3, 5.4 € 5.5 apresentamos os resultados para a funcao de custo uniforme em
grafos nao direcionados com baixa, normal e alta probabilidade de propagacao, respectivamente.
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Figura 5.5: Funcido de custo uniforme em grafos ndo direcionados com alta propagacio.
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No caso de baixa probabilidade de propagacgado (Figura 5.3), vemos que as medidas de percolagao,
intermediacao, grau e PageRank se comportam de maneira semelhante e também apresentam
desempenho melhor do que outras estratégias. No cendrio de probabilidade de propagacao
normal (Figura 5.4), temos uma maior propagacao negativa em comparagdo com o caso de baixa
probabilidade (o que é esperado, uma vez que a probabilidade de propagacdo € maior), mas a
qualidade das estratégias permanece consistente com o caso anterior. No caso em que a rede é
altamente influencidvel (Figura 5.5), notamos que a centralidade do grau tem um desempenho
diminuido em comparag@o aos casos anteriores e com as medidas de intermediacdo, percolacio e
PageRank. Além disso, as estratégias de clustering e aleatdria apresentam resultados pifios nos
trés casos.

3.50%

3.00% | \

2.50%

2.00% ] \

o, | —# Grau \

1.50% T o percolacao
Intermediacio

—e— Aleatério /
Clustering
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Porcentagem de vértices ativados negativamente
/

1.00%

0.1% 0.5% 1% 1.5% 2%
Tamanho k do conjunto de sementes positivas S (em %)

Figura 5.6: Func¢@o de custo uniforme em grafos direcionados com propagacao baixa.
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Figura 5.7: Funcio de custo uniforme em grafos direcionados com propagacao normal.
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Figura 5.8: Funcido de custo uniforme em grafos direcionados com propagacdo alta.

No caso de grafos direcionados, o nimero de vértices com influéncia positiva diminui
em compara¢do com a versao nao direcionada, conforme mostrado nas Figuras 5.6, 5.7 ¢ 5.8. No
cendrio de baixa probabilidade (Figura 5.6), hd uma ligeira melhora na qualidade da centralidade
do grau, no entanto, podemos considerar que as estratégias de percolagdo, grau, intermediacdo e
PageRank novamente tem desempenhos estatisticamente equivalentes dentro de uma pequena
margem de erro. Com probabilidade normal de propagagado (Figura 5.7), o comportamento do
PageRank aparentemente piora em comparagdo com os casos anteriores. O ultimo caso para
grafos direcionados na funcao de custo uniforme (Figura 5.8) é semelhante ao caso anterior
(probabilidade normal), com a tnica diferenca sendo o maior niimero de vértices influenciados.

A hipétese € que os comportamentos semelhantes entre grau, intermediacio, PageRank
e percolacdo provém do fato de que o conjunto de sementes positivas escolhidas por essas
estratégias € semelhante. Para testar essa hipétese, tomamos o conjunto de sementes positivas
da centralidade do grau como base para a comparacdo e medimos a semelhancga entre os
conjuntos retornados pelas outras estratégias. Mais formalmente, sejam S; e S, os conjuntos
retornados usando, respectivamente, a centralidade do grau e alguma outra estratégia. Para medir
a semelhanca entre os conjuntos, usamos o coeficiente de sobreposi¢do em inglés definido como
overlap coefficient, definido como

isi0sl
min{|Sy], [S2|}

A Figura 5.9 mostra os resultados das semelhancas entre as solu¢des no conjunto de
dados DBLP. No eixo vertical, temos o coeficiente de sobreposicao, tomando a centralidade do
grau como comparagdo de base. O eixo horizontal representa o tamanho do conjunto, € mostramos
solucoes de até 250 vértices, pois esse € aproximadamente o tamanho dos conjuntos maiores
para as solucOes dos experimentos. Observamos que as solugdes que utilizam intermediacao,
percolacdo e PageRank como estratégias tém um alto coeficiente de overlap. Isso significa
que os conjuntos de solugdes retornados por essas estratégias sdo semelhantes a estratégia de
centralidade do grau. Por outro lado, as solucdes obtidas usando o coeficiente de agrupamento

overlap(Sy, S2) =
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e a amostragem aleatdria como estratégia tém um overlap muito pequeno, portanto sao muito
diferentes dos vértices com maiores graus do grafo.

—— Clustering
107 | — Random
Percolation
—— PageRank
4 ‘ Betweenness
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=8
L
@ 0.61
>
o
3
c
[}
Ke}
5 0.4+
Q
Q
0.2
_——
0.01

0 50 100 150 200 250
Tamanho do Conjunto

Figura 5.9: Coeficiente overlap na base de dados DBLP sem dire¢@o: o valor 0 é o caso em que os elementos da
solucdo sdo completamente diferentes dos vértices de k maiores grau.

5.2.2 Penalizagdo de Grau

Nesta secdo, analisamos os resultados da fun¢ao de custo penalizacdo de grau. Nesse
caso, 0s custos sdo diretamente proporcionais ao grau, portanto, definimos os tamanhos de
Nyp e S como uma fragdo da soma dos graus (ou seja, duas vezes o nimero de arestas). Mais
especificamente, definimos o tamanho de Ny como igual a 1% da soma dos graus e escolhemos
k como 0,1%, 0,5%, 1%, 1,5% e 2% dessa mesma soma. Na Tabela 5.4, mostramos o parametro
k para cada cendrio percentual.

Network | 0.1% | 0.5% | 1% | 1.5% | 2%
CORA 178 891 | 1783 | 2674 | 3566
DBLP 99 495 | 991 | 1487 | 1983
Wiki 201 | 1007 | 2014 | 3021 | 4028

Tabela 5.4: Tamanho de k (em fun¢fo da % de 2|E]).

Inicialmente analisamos os resultados para grafos nio direcionados. Diferentemente do
caso com funcdo de custo uniforme, em que o grau de vértice € o atributo central que caracteriza
o sucesso de uma determinada estratégia, na func¢do de custo de penalizacdo de grau, o peso
do vértice “amortiza” a vantagem que o grau exerce nessas estratégias em que vértices de grau
alto sdo priorizados, ou seja, intermediacdo, percolacdo e PageRank (lembre-se da Figura 5.9,
onde mostramos o coeficiente overlap de tais estratégias com o conjunto de vértices de mais
alto grau). Portanto, essas estratégias nao sdo tdo bem-sucedidas no cendrio usando a funcao de
custo penalizacdo de grau, como mostrado nas Figuras 5.10, 5.11 e 5.12 (para propagagao baixa,
normal e alta, respectivamente). De um modo geral, em comparac¢ido com a funcio de custo
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Figura 5.10: Func¢ao de custo penalizacdo de grau em grafos ndo direcionados com propagacio baixa.
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42

70.0%

—e— Grau
—— Percolagao
Intermediagao

68.0% | —— Aleatério
Clustering

—#— PageRank 3

66.0% 1 / //

64.0% 1 / '
62.0% /

60.0%

58.0%

Porcentagem de vértices ativados negativamente

56.0%

0.1% 0.5% 1% 15% 2%
Tamanho k do conjunto de sementes positivas S (em %)

Figura 5.12: Funcao de custo penalizacdo de grau em grafos ndo direcionados com propagacio alta.

uniforme, a funcao de custo penalizacdo de grau influenciou mais negativamente os vértices
nas trés configuracdes da probabilidade de disseminacdo. Além disso, no problema da fun¢do
de custo penalizagdo de grau, a estratégia aleatéria e de clustering apresentam os melhores
desempenhos entre as métricas que escolhemos.

Em particular, acreditamos que o bom desempenho do coeficiente de clustering pode
ser explicado pela diferenca entre essa medida e a centralidade do grau (também mostrado na
Figura 5.9). Nos conjuntos de dados analisados, os vértices com o maior coeficiente de clustering
sdo aqueles com o menor grau. Como a estratégia que usa o coeficiente de clustering seleciona
vértices com baixo grau, isso significa que ele escolhe um grande nimero de vértices para a
solucdo, pois o custo dos vértices nesse caso € baixo. Portanto, a estratégia do coeficiente de
clustering pode ter €xito ao escolher uma fracao alta dos vértices de um grafo.

A estratégia aleatéria também teve bons resultados e temos alguma suposicao para o seu
sucesso. Como, em grafos do mundo real, normalmente, a distribuicao de graus é aproximada
por uma distribuicdo de lei de poténcia, e a grosso modo, esses grafos contém um grande nimero
de vértices de baixo grau. Isso pode explicar, em parte, 0 bom desempenho da métrica de escolha
aleatdria. A ideia € que, ao selecionar aleatoriamente os vértices do grafo, a grande maioria sdao
vértices de grau baixo e, portanto, mais vértices sdo selecionados até atingir o limite mdximo do
orcamento k.

O comportamento da fun¢do de custo penaliza¢do de grau nos grafos direcionados é
diferente dos outros casos analisados at€é o momento. A Figura 5.13 mostra o caso em que a
rede tem uma baixa probabilidade de propagacdo. Nessa figura, vemos que as métricas tém
praticamente o mesmo desempenho, com excecao do PageRank, que apresenta um desempenho
ligeiramente inferior. A Figura 5.14 considera a probabilidade de propagacdo normal. Nesse
caso, intermediacdo e percolacdo mostram um resultado melhor do que as outras métricas.
Finalmente, a Figura 5.15 mostra os resultados em um ambiente altamente influente. As métricas
de percolagdo e intermediagc@o continuam apresentando bons resultados, no entanto, a estratégia
aleatdria também acaba tendo um resultado préximo a elas.

A estratégia do coeficiente de clustering teve desempenhos opostos nos casos direci-
onados e nao direcionados. Uma possivel explicacdo € que, no caso direcionado, os vértices
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Figura 5.13: Funcao de custo penalizacdo de grau em grafos direcionados com propagacdo baixa.
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Figura 5.14: Funcfo de custo penalizacdo de grau em grafos direcionados com propagacdo normal.
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Figura 5.15: Funcao de custo penalizacdo de grau em grafos direcionados com propagacao alta.

escolhidos por essa estratégia apresentam um grau baixo. Assim, devido as direcdes das arestas,
muitos podem ter grau de saida igual a zero, impossibilitando a propagacao pela rede.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

O combate a noticias falsas tem se tornado cada vez mais importante devido ao aumento
crescente de compartilhamento em redes sociais. Este trabalho forneceu e contextualizou o
estado da arte da literatura que buscam minimizar o alcance destas noticias através do contexto de
disseminacgdo de informag¢des em uma rede social, especificamente do ponto de vista matematico
e computacional.

Em trabalhos anteriores, foram propostos os problemas maximizagdo do bloqueio de
influéncia e limitagcdo eventual de influéncia, que forneceram bases para a proposta do problema
maximizagdo do bloqueio de influéncia generalizado apresentado nesse trabalho. Para ambos
os problemas os autores demostraram propriedades da fun¢do de influéncia, o que garante a
aproximacdo de 1 — é em relacdo a solucao 6tima dos problemas.

Além disso, foi possivel tirar importantes conclusdes sobre propriedades para o problema
que € introduzido neste trabalho, como a demostracao que para o modelo MCICM nao € possivel
garantir uma aproximagao de 1 — % pois ndo € submodular. Entretanto, ao analisar o mesmo
problema no modelo de limitante linear competitivo seguindo os mesmos passos de He et al.
(2011) [16], foi possivel estender que a propriedade € valida, partindo da suposi¢cao que o
orcamento permite a escolha das sementes positivas. Ademais, foi abordado o que acontece com
o problema quando considerado o ganho médio de diminui¢ao da informacao negativa na rede
para o modelo COICM. Nesse caso foi possivel criar um novo grafo através de manipulacgdes,
sendo possivel usar algoritmos para o problema maximizagdo de influéncia com orgamento para
o problema GIBM.

Através de experimentos, analisamos o comportamento de estratégias tendo como base
métricas de centralidades de rede conhecidas para duas func¢des de custo especificas: uniforme e
penalizagdo de grau. Além disso, o caso da func¢do de custo uniforme pode ser interpretado como
o problema de maximizagdo do bloqueio de influéncia, nesse caso nossos resultados mostram
que as métricas de intermediacao, percolacdo e PageRank obtém desempenhos semelhantes ao
escolher o vértice de maior grau da rede. Mostramos que tal semelhanca esta relacionada a
sobreposicao dos conjuntos de solucoes.

Por outro lado, no caso da funcao penalizacdo de grau, os resultados mostram que
as mesmas métricas t€ém desempenhos opostos, do que no caso uniforme. Nossos resultados
sugerem que algoritmos cujas solugdes se correlacionam com o conjunto dos vértices de maiores
graus nao apresentam bom desempenho em qualquer um dos cendrios propostos. Sobre a fungao
de custo uniforme, pode-se concluir que escolher os vértices de maiores graus tem um ganho
maior em relacdo as outras medidas, outro ponto forte para escolha da métrica de grau € o seu
tempo de cdlculo em comparac¢do com as demais.

Com relagdo aos trabalhos futuros, recomenda-se elaborar um algoritmo que apresente
uma boa solu¢do em relacdo a soluc¢do 6tima do problema e que seja escaldvel, visto que até
aqui os algoritmos bons que conhecemos s@o os de abordagem gulosa. Outro campo que pode
ser abordado € verificar o desempenho dos algoritmos gulosos em comparagdo com as métricas
apresentadas nesse trabalho. Ademais, sugere-se também investigar mais sobre as propriedades
matemadticas que o problema apresenta, como por exemplo a questdo de submodularidade. Por
fim temos que novas funcdes de custo podem ser exploradas, visto que nesse trabalho focamos
nas fungdes de custo de penalizacdo de grau e uniforme. Outra recomendacgao € a elaboracao de
um survey, visto que uma das maiores dificuldades encontradas nesse trabalho foi na pesquisa
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bibliografica, uma vez que vdrios autores trabalham com nomes diferentes ao tratar o problema.
Nesse caso um survey resultaria em uma boa base para a compreensao dos problemas relatados.
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