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RESUMO

O problema denominado predicao de links consiste em estimar a existéncia do surgimento
de arestas entre nés de um grafo que representa uma rede. Diversas abordagens para
resolver esse problema foram propostas nos tltimos anos. Dentre as diversas abordagens
do problema, neste trabalho consideramos a topologica. Para resolver essa abordagem
do problema, foram propostas diferentes métricas, por exemplo as métricas topolédgicas
locais em duas versoes: tradicional e aos pares. Até o nosso conhecimento, nao foi realizada
uma comparacao do desempenho de ambas versdes das métricas topologicas locais tradi-
cional e aos pares. O objetivo deste trabalho é comparar métricas topologicas locais que
denominaremos ‘tradicional’ e ‘aos pares’ propostas na literatura através de experimentos
em redes de coautoria. Apresentamos resultados dos experimentos realizados, utilizando
quatro métricas topoldgicas locais em duas versoes, em seis redes reais, assim como as
conclusoes obtidas a respeito da comparacao.

Palavras-chave: aplicagoes de grafos. redes sociais. predicao de links.



ABSTRACT

The problem called link prediction consists of estimating the existence of the appearance
of edges between nodes of a graph that represents a network. Several approaches to solving
this problem has been proposed in recent years. Among those approaches, in this work we
consider the topological one. In order of solve this version of the problem, different metrics
were proposed and among them, the topological local metrics denoted as tradicional
and pairwise were proposed. To our knowledge, there are no researches about comparing
performances of topological local metrics in these two versions. The objective of this work
is to compare topological metrics that we will call ‘traditional” and ‘pairwise’ proposed in
the literature through experiments in co-authorship networks. We present results of the
experiments in six real networks and compare the performance of the solution of the link
prediction problem by using four local topological metrics in both versions, as well as our
conclusions about it.

Keywords: graph applications. social networks. link prediction.
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1 INTRODUCAO

Muitos sistemas sociais, biolégicos e de informagdao podem ser descritos por redes
cujos nods representam individuos, elementos biologicos (proteinas, genes, etc.), computa-
dores, usudrios da web e assim por diante, e links denotam as relagoes ou interagoes entre
noés (Lii; ZHOU, 2011). Um link ¢ uma conexao entre dois vértices em uma rede. Este
conceito simples pode ser usado para representar sistemas extremamente complexos por
meio da interacao entre eles representado por um grande nimero de elementos formando

redes complexas.

O estudo de redes complexas tornou-se um foco comum de muitos ramos da Ciéncia.
Muitos esforcos tém sido feitos para entender a evolucao das redes, as relacoes entre

topologias e fungoes e as caracteristicas da rede (Lii; ZHOU, 2011).

Nos tultimos anos, percebeu-se um grande avanco na utilizagao e popularizacao
das redes sociais. Algumas redes sociais envolvendo um tnico tipo de nés e links podem
ser representadas como redes homogéneas, enquanto as redes sociais contendo informa-

¢oes abundantes sobre quem, onde, quando e o que, podem ser denotadas como redes
heterogéneas (ZHANG; YU, 2014).

Para analisar redes sociais, existem diversas abordagens, como medidas de centrali-
dade (NEWMAN;, 2006a), deteccao de comunidades (FORTUNATO, 2010) e a predigao de
links (LIBEN-NOWELL; KLEINBERG, 2007). A predicao de links é um tipo de andlise
de redes sociais no caso dinamico, ou seja, a rede muda ao longo do tempo. O problema
de predicao de links visa inferir o comportamento do processo da formacao de links de
rede, prevendo relacionamentos perdidos ou futuros com base nas conexdes atualmente

observadas.

A predicao de links tornou-se uma area de estudo atraente, pois permite prever
como as redes evoluirao em um futuro préximo, podendo antecipar rela¢oes ainda nao
identificadas em uma organizacao. Métodos tipicos para predi¢ao de links usam a topologia

da rede para prever o futuro mais provavel ou conexdes ausentes entre um par de nés

(CLAUSET; MOORE; NEWMAN; 2008).

Na biologia, a predicao de links é usada para identificar novas interagoes entre
genes, doengas e medicamentos dentro de redes de interagao (LIN et al., 2018). E em
aplicativos relacionados a seguranca, pode ser usada para identificar grupos ocultos de

terroristas e criminosos.

Entretanto, a evolucao da rede ¢ frequentemente mediada por estruturas mais
complexas envolvendo mais que dois nés. Por exemplo, subgrafos completos de tamanho

3 (também chamados tridngulos) sdo a chave para a estrutura das redes sociais, mas a
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estrutura tradicional de predi¢ao de links nao prevé diretamente essas estruturas (NASSAR;
BENSON; GLEICH, 2019a).

Segundo (NASSAR; BENSON; GLEICH, 2019a), héa evidéncias crescentes de que
a organizacao e evolucao das redes sdo centradas em torno de intera¢oes mais complexas
envolvendo mais de dois nés. No caso de redes sociais, tridngulos (subgrafos completos
de trés nds) sdo extremamente comuns devido a véarios mecanismos sociolgicos que

impulsionam o fechamento triadico.

Para atender a formacao de estruturas mais complexas, (NASSAR; BENSON;
GLEICH, 2019a) propuseram uma nova tarefa de predigao de links chamada predi¢ao de
links aos pares que tem como objetivo prever o surgimento de novos tridngulos, nos quais
se tem o proposito de encontrar quais nés sao mais propensos a formar um triangulo com

uma determinada aresta.

Como exemplos de plataformas de aplicagoes de predicao de links, tém-se a Amazon,
o LinkedlIn, a Netflix e o Facebook. Nas redes sociais online de amizades, como, por exemplo,

o Facebook, a predi¢do de que duas pessoas irdao formar uma conexao pode ser usada para

recomendagao de amizade (BACKSTROM; LESKOVEC, 2011).

De forma similar, a predi¢ao de novos links entre usuarios e itens em plataformas
comerciais, como Amazon e Netflix, pode ser usada para recomendagao de produtos
(GOMEZ-URIBE; HUNT, 2015). A Netflix poderia sugerir um filme para um cliente e a
Amazon poderia sugerir um livro para um usuario. Ja o LinkedIn poderia sugerir uma

vaga de emprego para um usuario cadastrado em seu banco de dados.

Existem varios cenarios em que o problema de predicao de links aos pares é natural,
como recomendar um novo amigo para um casal em uma rede social online, recomendar
um filme para um casal em um site de video ou fazer predi¢do de um medicamento eficaz

dado um par doenca-gene.

1.1 Contextualizacao e Motivacao

Uma rede social é representada por um grafo denso e cada vértice do grafo representa
um individuo ou organizacao e uma aresta representa algum tipo de interacao entre os nos,
como, por exemplo, uma relagdo de amizade ou uma colaboracao entre eles. A rede social
cresce e muda rapidamente ao longo do tempo através do surgimento de novas arestas que
representam novas associagoes na estrutura social e de novos nés que configuram novos

elementos (LIBEN-NOWELL; KLEINBERG, 2003).
O objetivo da deteccao de comunidades em grafos (FORTUNATO, 2010) é identificar

conjuntos de noés que estao fortemente conectados entre si, mas fracamente conectados aos

outros elementos no grafo (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015).



Capitulo 1. Introdugdo 17

A Figura 1 representa a rede de Zachary, uma rede de um clube de karaté dos
EUA. Os nés representam os integrantes do clube e as arestas representam as relagoes de
amizade entre eles. Houve um conflito entre o instrutor e o presidente do clube e alguns
membros do clube apoiaram o instrutor e outros defenderam o presidente. Existem 34

individuos na rede. O né 1 representa o instrutor e o né 34 representa o presidente.

Esta rede de pequeno porte foi usada para testar algoritmos de deteccao de
comunidades. Observa-se na Figura 1 que o resultado das 4 comunidades representadas
por cores diferentes dos ndés que a compoem foram obtidas por um algoritmo de deteccao

que posiciona os nés 1 e 34 em comunidades diferentes.

15

1

17

11

Figura 1 — Detecgao de comunidades (FORTUNATO, 2010).

Existem distintas medidas de centralidade que permitem identificar quais os nés
mais importantes em uma rede, como por exemplo: grau, proximidade, intermediacao,
hubs e autoridades. A Figura 2 representa uma rede de colaboragdes entre cientistas, com
379 individuos (NEWMAN, 2006a). E uma rede de coautoria de artigos cientificos. Os
links representam trabalhos publicados em coautoria entre pares de cientistas. Os nés
que estao em vermelho sao os noés centrais da rede. Os diametros dos vértices indicam a
centralidade da comunidade. Os vértices com as centralidades mais altas sao destacados.
A centralidade da comunidade destaca os vértices que sao centrais em suas comunidades

locais.
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Figura 2 — Medidas de centralidade (NEWMAN, 2006b)

A Figura 3 (FLORENTINO; GOLDSCHMIDT, 2017) representa a predigao de
links tradicional em uma rede contendo informagoes correspondentes aos anos 2000, 2001 e
2002. Ou seja, dada a rede composta pelas informagoes dos anos 2000 e 2001, sera possivel

prever as conexoes que ocorreriam nesta rede no ano de 20027

Rede em 2000 e 2001

Rede em 2002

Figura 3 — Predicao de links (FLORENTINO; GOLDSCHMIDT, 2017)
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Os tipos de informagcoes geralmente utilizadas para resolver o problema de predicao
de links sao: topologica (LIBEN-NOWELL; KLEINBERG, 2007), contextual (VALVERDE-
REBAZA; LOPES, 2013), temporal (VALVERDE-REBAZA; LOPES, 2013) e combinagao
das anteriores (VALVERDE-REBAZA; LOPES, 2013).

As informacoes topoldgicas sao aquelas que descrevem a estrutura do grafo que
representa a rede, sem considerar a seméantica inerente ao contexto da aplicagao da rede
social. Por exemplo, o grau de um né ou a quantidade de vizinhos comuns a um par
de vértices sao informacgoes de natureza tipicamente topoldgica. Este tipo de dado nao

esta explicitamente disponivel na rede: deve ser calculado a partir da estrutura da rede
(MUNIZ; GOLDSCHMIDT; CHOREN, 2018).

Ja as informacoes contextuais sdo aquelas que expressam caracteristicas dos ele-
mentos das redes e de suas interagoes. Este tipo de informagcao contempla a semantica que
esta no ambito da aplicacao da rede social. A existéncia de tais informacoes é diretamente
dependente da rede analisada e o conjunto de dados contextuais disponiveis varia de uma
rede para outra por ser dependente do contexto (MUNIZ; GOLDSCHMIDT; CHOREN,
2018).

As informagoes temporais sao aquelas que verificam em que momento ocorreram as
conexoes entre os elementos da rede, ou seja, quando ocorreram as interacoes sociais. As
informacoes temporais verificam os dados cronolégicos importantes relacionados a aspectos
topoldgicos e contextuais da rede social (MUNIZ; GOLDSCHMIDT; CHOREN, 2018).

E a combinacao das anteriores considera de forma conjunta dois ou mais tipos
de informagoes: topologicas, contextuais e temporais; ou seja, combinando propriedades
obtidas da estrutura do grafo, as informacoes adicionais da rede e o momento em que
ocorreram as conexoes sociais (MUNIZ; GOLDSCHMIDT; CHOREN, 2018).

1.2 Problema de Pesquisa

Dentre as diferentes propostas que existem na literatura para resolver o problema

de predigao de links usando informacoes topologicas, destacam-se duas versoes: tradicional
(LIBEN-NOWELL; KLEINBERG, 2007) e aos pares (NASSAR; BENSON; GLEICH,
2019a).

O problema da predigao de links tradicional (LIBEN-NOWELL; KLEINBERG,
2007) consiste em identificar pares de nés que formardao uma ligagdo no futuro, enquanto a
rede evolui no tempo. O problema pode ser descrito pela seguinte pergunta: dada uma rede
no tempo ¢, é possivel inferir quais novas conexoes entre seus membros (nao conectados)

sao provaveis de ocorrer no futuro préximo ¢ (¢ < t')?

O problema da predigao de links aos pares (NASSAR; BENSON; GLEICH, 2019a)
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consiste em identificar um né que formara uma ligagdo no futuro com os nés de uma
aresta, formando um tridngulo, enquanto a rede evolui no tempo. O problema pode ser
descrito pela seguinte pergunta: dada uma aresta (u,v) na rede no tempo t, quais nos
sio provaveis de se conectar aos nés da aresta (u,v) no futuro préximo ¢’ (t < t')? E
importante ressaltar que os nés provaveis de se conectar aos nés da aresta nao podem
estar conectados simultaneamente a aresta, mas podem estar conectados a apenas um no

da aresta ou a nenhum né da aresta (u,v) em questao.

O foco principal deste trabalho é a abordagem nao supervisionada baseada em
informacoes topoldgicas do problema de predicao de links. Segundo a literatura, as métricas
topolodgicas mais usadas, que sao chamadas neste trabalho na versao ‘tradicional’, foram
propostas por (LIBEN-NOWELL; KLEINBERG, 2007). As que sdo chamadas nesta
dissertagdo de versao ‘aos pares’ foram propostas recentemente (NASSAR; BENSON;
GLEICH, 2019a) e (NASSAR; BENSON; GLEICH, 2020) e determinam um novo método
para resolver o problema. Nos trabalhos de Nassar et al., as versoes aos pares das métricas

topolégicas foram usadas para melhorar a métrica topoldgica global conhecida na literatura
como PageRank (BRIN; PAGE, 1998).

1.2.1 Limitacdo das métricas analisadas

Pela pesquisa realizada, ndo foi encontrada uma analise comparativa das métricas
locais tradicionais e aos pares. Provavelmente, porque a versao aos pares ¢ bem recente e

foi usada no contexto de melhorar o desempenho do PageRank, que é uma métrica global.

1.3 Objetivo

A presente dissertacao levanta a hipdtese de que as métricas topoldgicas aos pares
podem ser mais vantajosas comparadas as métricas tradicionais na tarefa de predigao de
links. O objetivo geral deste trabalho é determinar vantagens e desvantagens da utilizacao
das métricas topoldgicas tradicionais e aos pares fazendo uma andlise comparativa em

redes homogéneas.

Para cumprir o objetivo geral enunciado acima, este trabalho possui ainda os
seguintes objetivos especificos:
o Formular um método para demonstracao da hipotese levantada.
« Realizar experimentos em redes reais de coautoria.

o Fazer uma analise comparativa dos resultados obtidos ao utilizar as métricas topolo-

gicas tradicionais e aos pares em redes de coautoria.



Capitulo 1. Introdugdo 21

1.4 Metodologia

De forma a atender os objetivos desta dissertacao, foi aplicado o método de predi¢cao
de links que resgata apenas informagoes topolégicas da rede. Seis redes de coautoria serao
utilizadas para realizar os experimentos. Uma rede de menor tamanho obtida a partir de
informacoes da Plataforma Lattes do CNPq e cinco redes muito utilizadas para testar
métodos de predicao de links, obtidas a partir do repositério ArXiv. A partir deste resgate,
sao calculados todos os pares de nés ainda nao conectados na rede para as métricas
tradicionais e todos os pares formados por uma aresta e um no, sendo que o né nao seja
adjacente simultaneamente as duas extremidades da aresta, para a métrica aos pares. O
método proposto retornard um ranqueamento dos pares (né, né), (nd, aresta) segundo a

versao tradicional e aos pares, em ordem decrescente.

A seguir, é realizada a analise dos resultados obtidos por cada versao de quatro
métricas locais (Vizinhos Comuns, Similaridade de Jaccard, Ligacao Preferencial e Adamic-
Adar), nas versoes tradicional e aos pares para cada rede analisada. Para tal fim, serd
utilizada a matriz de confusao e o calculo das medidas de qualidade que permitem comparar
os resultados obtidos com as duas versoes das métricas, tradicional e aos pares. As redes de
coautoria utilizadas foram as seguintes: uma rede Lattes e cinco redes do ArXiv (astro-ph,

cond-mat, gr-qc, hep-ph e hep-th).

1.5 Contribuicoes Esperadas

A contribuicao esperada como resultado deste trabalho é fazer uma comparacao
do desempenho das métricas topologicas locais nas versoes ‘tradicional” e ‘aos pares’ em

redes de coautoria, determinando vantagens e desvantagens de cada tipo de métrica.

1.6 Organizacdo do Texto

A presente pesquisa estd organizada em sete capitulos. Este capitulo apresenta
a introducao do trabalho, com a exposicao da motivagao, a caracterizagao do problema,
objetivo, metodologia e contribui¢oes esperadas. No Capitulo 2 serd apresentada a funda-
mentacao tedrica oportuna. Os trabalhos relacionados ao assunto tratado nesta pesquisa
serao descritos no Capitulo 3. Ja no Capitulo 4 sera tratada a metodologia para comparagao
das métricas tradicional e aos pares. No Capitulo 5 serdao apresentados os experimentos
realizados e os resultados obtidos. No Capitulo 6 serao relatadas a justificativa e a com-
paracao das métricas. Por fim, no Capitulo 7, sera apresentada a conclusao do trabalho,

destacando as contribuigoes e as sugestoes de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Consideracdes iniciais

Nas préximas subsegoes serao apresentados os conceitos basicos que foram utilizados
na pesquisa. Serao descritos os conceitos de teoria dos grafos, a tarefa principal desta
dissertacao que é a predicao de links tradicional e a predicao de links aos pares e as

abordagens utilizadas para o tratamento do problema da predicao de links.

2.2 Conceitos em teoria de grafos

Um grafo G é um par ordenado G = (V, E), em que V é um conjunto de vértices
ou nos e ¥ é um conjunto de arestas entre pares de elementos do conjunto V. Uma aresta
entre dois nds x e y é denotada por (z,y). O niimero de nés no grafo, também conhecido

como tamanho do grafo, é denotado como |V|. O ntimero de arestas é denotado como |E|
(TRUDEAU, 1993).

Em grafos nao direcionados, o grau de um né é definido como o ntimero de
arestas conectadas ao nod e sera indicado como | I'(x) |. A Figura 4 representa um grafo

nao direcionado com cinco vértices e quatro arestas.

Figura 4 — Grafo G = (V, E),|V| =5, |E| = 4.

O grau médio de um grafo, denotado como d, é igual & média dos graus de todos
os seus nés. Um lago é uma aresta conectando um né a si préprio (SZWARCFITER,
2018). Um grafo simples é definido como um grafo sem lago e com ndo mais de uma

aresta ou arco entre cada par de vértices.

Um caminho em um grafo é uma sequéncia finita ou infinita de nés conectados
por arestas (EASLEY; KLEINBERG, 2010). O caminho é denotado como: v; ... vy tal
que (v;, viy1) € B, 1 <i < k—1. O comprimento do caminho é o niimero de arestas
no caminho (SZWARCFITER, 2018). O caminho mais curto entre dois vértices é o
caminho com o menor comprimento entre esses vértices. Varios caminhos mais curtos para

um par de vértices podem existir.
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Um grafo G = (V, E) é chamado conexo se existe um caminho entre cada par
de nés z,y € V (SZWARCFITER, 2018). Se o grafo nao for conexo, ele é composto de
componentes conexas. Uma componente conexa é um subgrafo conexo maximal de G.
Um grafo conexo possui apenas uma componente conexa. Se uma das componentes tiver
um numero significativamente maior de nés em comparagao com as outras componentes

conexas, geralmente é chamado de componente principal ou gigante.

Normalmente, usam-se letras mintsculas, como z, ¥, z, para indicar um né em um

grafo e as arestas sdo representadas pela letra e. I'(u) é o conjunto de vizinhos de u € V.
e I'(u) ={veV /(uv) e E }, vizinhos do vértice u.

Dado um grafo G(V, E), a matriz de adjacéncias A = (4, ;) é uma matriz n x n

tal que:

e Aij=1,se(zy) € E

« A;; =0, caso contrario;

ou seja, A; ; = 1 quando os vértices v;,v; forem adjacentes e A; ; = 0, caso contrario

(SZWARCFITER, 2018).

Um grafo ¢ bipartido se seu conjunto de vértices puder ser particionado em dois
conjuntos disjuntos nao vazios de maneira tal que cada aresta do grafo possui extremidades
em cada um dos conjuntos da particao (SZWARCFITER, 2018). A Figura 5 representa

um grafo bipartido.

Figura 5 — Exemplo de grafo bipartido.

Um grafo G com n nés é denso se o nimero de arestas é proximo ao seu nimero

/. -1 ’ 7
maximo ( % ). J& um grafo esparso ¢ um grafo com poucas arestas.

Um subgrafo é dito induzido de G se ele tem todas as arestas que estao em G

considerando o mesmo conjunto de vértices.

Um grafo completo é um grafo que possui todas as arestas possiveis. Denotamos
por K, o grafo completo com n nés. P, é um caminho com n vértices e triades significam

o subconjunto de trés vértices em G.
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Dado um grafo G = (V, E), a transitividade (transitivity) de G, denotada por
T(G), é definida por um quociente entre o nimero de K3 (tridngulos) que existem no grafo
e o numero de pares de vértices que formam um caminho P;. Assim, n3 é o nimero de
tridngulos em G, ps é o caminho com trés vértices. A Equacao 2.1 apresenta a formula

para o calculo de T'(G).

3.7L3
p3

T(G) = (2.1)

Seja G = (V, E), o coeficiente de agrupamento (clustering) de um vértice
v € V, denotado por ¢,, determina quao perto os seus vizinhos estao de serem um subgrafo
completo em G. A Equagao 2.2 mostra como calcular ¢,, onde T'(v) é o ntimero de tridngulos

através do né v e |I'(v)| é o grau de v.

2T (v)
T (w)|(IT(v)[ = 1)
O coeficiente de agrupamento médio de G = (V, E) (average clustering),
denotado por C(G), corresponde, segundo (WATTS; STROGATZ, 1998), ao valor médio

dos coeficientes de agrupamento de todos os vértices. A Equagao 2.3 mostra como calcular
C(Q) para o grafo G = (V, E), onde |V| =n,

Cp = (2.2)

O(G) = 711 > e (2.3)

veV

2.3 Predicao de links

Redes sociais sao objetos altamente dinamicos, que crescem e mudam rapidamente
ao longo do tempo pela adi¢do de novas arestas e vértices, de acordo com o surgimento de

novas interacoes, no grafo original.

O problema de predicao de links é um problema relacionado com a evolugao da rede
ao longo do tempo. E pode ser definido da seguinte forma: dado um retrato instantaneo de
uma rede num tempo ¢, o problema de predi¢ao de links procura prever com certa precisao
arestas que serao adicionadas nessa rede durante o intervalo de tempo entre ¢ e um tempo
futuro ¢’ (LIBEN-NOWELL; KLEINBERG, 2007).

O problema da predi¢ao de links aos pares (NASSAR; BENSON; GLEICH, 2019a)
¢ identificar um né que formara uma ligacao no futuro com os nés de uma aresta, formando
um triangulo, enquanto a rede evolui no tempo. Descrevendo o problema com uma pergunta
seria: dado uma aresta (u,v) na rede no tempo t, quais nés sao provaveis de se conectar

aos no6s da aresta (u,v) no futuro préximo ¢'?
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Para esse conceito, foram dadas duas definigdes diferentes que denotaremos I'*((u, v)),
que se refere a métrica ‘ou’ (NASSAR; BENSON; GLEICH, 2020) e I'"*((u,v)), que se
refere a métrica ‘e’ (NASSAR; BENSON; GLEICH, 2019a). Foi definido:

I*((u,v)) = { z € V | z é adjacente a u ou z é adjacente a v}
=D(u) UT(v) \ {u,v}.

I"*((u,v)) =4{ 2z € V| z é adjacente a u e z é adjacente a v e (u,v) € E} = ['(u) NT'(v).

Exemplo 1: A Figura 6 apresenta o grafo Gy, para o qual o vértice b possui

vizinhanga I'(b) = {a, ¢, d, h}.

Figura 6 — Adaptado da Figura 1 (NASSAR; BENSON; GLEICH, 2019a).

Exemplo 2: A Figura 7 mostra um grafo G5 para o qual a aresta (¢, e) tem como
vizinhanga os conjuntos I'*(c,e) = I'(c) UT'(e) — {c,e} = {b,e} U{c,d, f,g9} —{c,e} =
{b,c,d,e, f,g} —{c,e} ={b,d, f,g}, utilizando a métrica ‘ou’ e ['"*(c,e) = I'(c) NT'(e) =
{b,e} N{c,d, f,g9} = 0, utilizando a métrica ‘e’

Figura 7 — Adaptado da Figura 1 (NASSAR; BENSON; GLEICH, 2019a).

2.3.1 Abordagens

As abordagens utilizadas para resolugao do problema de predicao de links sao
as seguintes: supervisionada e nao supervisionada. Na abordagem nao supervisionada
(LIBEN-NOWELL; KLEINBERG, 2007), sao calculadas as métricas de similaridade entre
pares de vértices nao conectados. O resultado dessas métricas sao os scores, que serao

ranqueados em ordem decrescente para verificar os pares de vértices mais provaveis de
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se conectarem no futuro préximo, pois quanto maior o valor do score, supoe-se que as

chances destes nds conectarem-se no futuro sao maiores.

Na abordagem nao supervisionada, a rede é dividida em periodo de treino e periodo
de teste. Os pares de vértices nao ligados sao extraidos da base de dados resultante do
periodo de treino e a ocorréncia de uma ligacdo entre estes é verificada no periodo de

testes.

J& na abordagem supervisionada, o problema de predicao de links é transformado
em uma classificacdo binaria. As técnicas aplicadas para esta estratégia incluem algoritmos
de classificagao, como, por exemplo, arvores de decisao e bayesiano ingénuo (HASAN et

al., 2006).

Ambas as abordagens, supervisionada e nao supervisionada, utilizam informagoes
resgatadas da rede para calcular a similaridade entre pares de vértices. O foco deste

trabalho é na abordagem nao supervisionada.

2.3.2 Métodos Topoldgicos Baseados em Similaridade

Os métodos baseados em similaridade pressupoem que os nés tendem a formar
links com outros nos. Esses métodos decorrem da hipotese de que dois nds sao semelhantes
se forem conectados a nés semelhantes ou estao proximos na rede de acordo com uma
determinada fungao distancia. Essas abordagens definem uma funcao s(z,y) que atribui
uma pontuacao conhecida como semelhanca para cada par de nés x e y (MARTfNEZ;
BERZAL; CUBERO, 2016).

Esta pontuacao ¢ calculada para cada par de nos, geralmente aqueles com /inks nao
observados entre eles. Pares de noés sao classificados em ordem decrescente com base em suas
pontuacgoes de similaridade, portanto, as arestas no topo da classificacao sao consideradas
mais provaveis de estarem presentes no conjunto de links ausentes (MARTfNEZ; BERZAL;
CUBERO, 2016).

A definicdo de similaridade nao é uma tarefa trivial, pois possui um componente
heuristico. A func¢ao de similaridade pode variar entre redes, mesmo sendo do mesmo do-
minio de aplicagdo. Como um resultado nao surpreendente, um grande niimero de métodos
baseados em similaridade com diferentes defini¢coes de similaridade foram propostas. Foi
demonstrado empiricamente que a similaridade entre nés pode ser definida em termos de
propriedades topolégicas da rede (MARTINEZ; BERZAL; CUBERO, 2016).

Para predicao de links, cada elemento corresponde a um par de vértices com o
rotulo indicando o status do link, portanto, as caracteristicas escolhidas devem representar
alguma forma de proximidade entre o par de vértices. Na pesquisa de predicao de links, a
maioria das caracteristicas é extraida da topologia do grafo. Além disso, alguns trabalhos

desenvolvem um conjunto de caracteristicas construidas a partir de modelo de evolucao de
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grafos. Além desses, os atributos de vértices e arestas podem também ter caracteristicas
muito boas para muitos dominios de aplicagoes (HASAN; ZAKI, 2011).

As caracteristicas baseadas na topologia de grafos sao as mais naturais para predi¢ao
de links. Aqui sdo chamadas de caracteristicas topologicas. De fato, muitos trabalhos
(LIBEN-NOWELL; KLEINBERG, 2007) (KASHIMA; ABE, 2006) na predigao de links
concentram-se apenas no grafo topolégico do conjunto de caracteristicas. Normalmente, eles
calculam a similaridade com base nas vizinhancas dos nés ou nos conjuntos de caminhos
entre um par de nés. A vantagem dessas caracteristicas é que elas sdo genéricas e sao
aplicaveis a grafos de qualquer dominio. Portanto, nenhum conhecimento de dominio é
necessario para calcular os valores desses recursos da rede complexa (HASAN; ZAKI,
2011).

2.3.2.1 Abordagens Locais

As abordagens baseadas em similaridade local usam informagoes estruturais relacio-
nadas a vizinhanca do né para calcular a similaridade de cada né com outros nés na rede.
Estas abordagens sao mais rapidas que as técnicas nao-locais e altamente paralelizaveis.
Além disso, elas nos permitem lidar eficientemente com o problema de predicao de links de

maneira muito dinamica e em redes que estdao em constante mudanca, como redes sociais

online (MARTINEZ; BERZAL; CUBERO, 2016).

Sua principal desvantagem é que o uso apenas de informacoes locais restringe o
conjunto de nés de similaridade que pode ser calculado para distancia de dois nés (vizinhos
de vizinhos). Isso pode ser uma grande desvantagem, pois muitos links sao formados a
distancias maiores que duas em muitas redes do mundo real, especialmente em redes do
tipo que nao sao small world (LIBEN-NOWELL; KLEINBERG, 2007). No entanto, esses
métodos demonstraram uma precisao de predicao muito competitiva em relagao a técnicas

mais complexas (MARTINEZ; BERZAL; CUBERO, 2016).

Algumas das mais populares fungoes de similaridade amplamente utilizadas no
estado da arte (WANG et al., 2015),(MARTINEZ; BERZAL; CUBERO, 2016), sdo as
seguintes: Vizinhos Comuns (NEWMAN, 2001a), Adamic-Adar (ADAMIC; ADAR, 2003),
Ligagio Preferencial (NEWMAN, 2001a), Similaridade de Jaccard (LIBEN-NOWELL;
KLEINBERG, 2007).

Vizinhos Comuns (VC): Vizinhos comuns é a técnica local mais simples. A
semelhanca entre dois nés é definida como o ntimero de vizinhos compartilhados entre
ambos os n6s (LIBEN-NOWELL; KLEINBERG, 2007).

Faz sentido supor que, se duas pessoas compartilham muitos conhecidos, é mais
provavel que se encontrem do que dois individuos sem contatos comuns. Diferentes estudos

confirmaram essa hipétese observando uma correlacao entre o niimero de vizinhos compar-
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tilhados entre pares de nds e a probabilidade de serem vinculados (NEWMAN;, 2001a).

Este método define a fungao de similaridade por meio da Equagao 2.4.

s(z,y) =[T(z) N T(y) | (2.4)
Apesar de sua simplicidade, essa medida tem um desempenho surpreendentemente bom.

Este método é a base para outras abordagens apresentadas posteriormente.

Segundo (HASAN; ZAKI, 2011), para dois nés, = e y, o tamanho de seus vizinhos
em comum ¢ definido como | I'(z) N ['(y) |. A ideia de usar o tamanho de vizinhos comuns
¢é apenas um atestado da propriedade de transitividade da rede. Em simples palavras,
significa que nas redes sociais se o vértice x estiver conectado ao vértice z e vértice y estd
conectado ao vértice z, existe uma probabilidade aumentada de o vértice x também ser

conectado ao vértice y.

Entao, se o nimero de vizinhos comuns cresce, a chance de que x e y terao um link
entre eles aumenta. Calculou-se essa quantidade no contexto de redes de colaboragao para
mostrar que existe uma correlagao positiva entre o nimero de vizinhos comuns de z e y

no tempo ¢, e a probabilidade de que eles irdo colaborar no futuro (NEWMAN, 2001a).

Similaridade de Jaccard (JS): Esse coeficiente amplamente utilizado em sistemas
de recuperagao de informagoes foi proposto por (JACCARD, 1901) para comparar a
similaridade e diversidade de conjuntos de amostras. Ele mede a propor¢ao de vizinhos
compartilhados no total do conjunto de vizinhos para dois nés. Essa funcao de similaridade

¢ definida por meio da Equagao 2.5.

D@ T |
@9 = Tty (25)

Pode-se ver facilmente que esse método é mais uma variacao do método de vizinhos

comuns. H&4 uma penalizagao para cada vizinho nao compartilhado.

Como a métrica Vizinhos Comuns nao é normalizada, entao pode-se usar a Simi-
laridade de Jaccard, que normaliza o tamanho de vizinhos. Conceitualmente, define a
probabilidade de que um vizinho comum de um par de vértices x e y seriam selecionados

se a selecao fosse feita aleatoriamente da uniao dos conjuntos vizinhos de x e .

Entao, para um alto niimero de vizinhos, a pontuagao seria maior. No entanto, a
partir dos resultados experimentais de quatro redes de colaboracao diferentes, (LIBEN-
NOWELL; KLEINBERG, 2007) mostraram que o desempenho da Similaridade de Jaccard

¢é pior em comparagao com o nimero de vizinhos comuns.

Adamic-Adar (AA): Essa medida de similaridade, proposta inicialmente por
(ADAMIC; ADAR, 2003), pretendia medir a semelhanga entre duas entidades com base em

seus recursos compartilhados. No entanto, cada peso de recurso é penalizado logaritmica-
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mente por sua frequéncia de aparéncia. Se considerarmos os vizinhos como caracteristicas,

pode ser escrito como a Equacao 2.6.

o) = Y e (2:6)

zel'(z)NT'(y) lOg | F(Z) |
Essa equagao é uma variagdo da fungao de similaridade de vizinhos comuns em
que cada vizinho compartilhado é penalizado por seu grau. Isso intuitivamente faz sentido
em um grande numero de redes reais. Por exemplo, nas redes sociais, a quantidade de
recursos ou tempo que um né pode gastar em cada um de seus vizinhos diminui a medida

que seu grau aumenta, diminuindo também sua influéncia sobre eles.

Dessa forma, a métrica Adamic-Adar pesa os vizinhos comuns em menor grau mais
fortemente. A partir dos resultados relatados dos trabalhos existentes sobre predicao de
links, o Adamic-Adar funciona melhor do que as métricas Vizinhos Comuns e Similaridade

de Jaccard.

Ligagao Preferencial (LP): Este indice é um resultado direto do conhecido
modelo de formacio de redes complexas Barabasi-Albert (BARABASI; ALBERT, 1999)
(MITZENMACHER, 2004). Albert-Lészl6 Barabési e Réka Albert construiram um modelo
tedrico baseado na observacao de que a probabilidade de formacao de links entre dois nds

aumenta com o grau desses nos.

A semelhanca entre dois nés, de acordo com o modelo de Barabasi-Albert, pode

ser representada por meio da Equacao 2.7

s(z,y) =[ T(x) [| T'(y) | (2.7)

Essa medida também pode ser aplicada em contextos nao-locais, uma vez que nao
depende de vizinhos compartilhados. No entanto, sua precisao de predi¢ao geralmente é

baixa quando aplicada como uma medida global.

2.3.2.2 Abordagens Globais

Outro conjunto de abordagens para predigao de links é baseado na agregagio (pesada
ou normalizada) de contagens de caminhos de comprimentos variados. Em contraste com
os métodos locais descritos acima, esses métodos usam informacgoes globais sobre toda
a rede. Por exemplo, a similaridade Katz conta o nimero de caminhos entre dois nos,
caminhos de ponderacdo de comprimento & por ¥ . Outra classe de métodos globais sdo

métodos baseados em difusoes conservadoras tais como PageRank.

PageRank Semeado (RPR - Rooted PageRank): Segundo (MUTLU; OGHAZ,
2019), PageRank (PR) é a métrica usada pela Pesquisa do Google para determinar a
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importancia relativa das paginas da web, tratando os links como um voto. O valor RPR
define que a classificacdo de um noé é proporcional a probabilidade de que ele possa ser
alcancado de forma aleatéria (BRIN; PAGE, 1998) (WANG et al., 2015). O valor do RPR
é representado por meio da Equacao 2.8. O valor do A especifica a probabilidade de o
algoritmo visitar os vizinhos do n6 (WANG et al., 2015).

st = (=) (1= AP,,)"" (2.8)

zy)

onde, P,; = D7'A, onde A é a matriz de adjacéncia e D é uma matriz tal que
sei# J, Dij=0e Di; =3 <j<, Aij. Nota-se que ¢é possivel calcular o valor de PR

calculando a média das colunas do RPR (SONG et al., 2009).

Katz: Katz soma diretamente todos os caminhos que existem entre um par de
vértices x e y (HASAN; ZAKI, 2011). Mas, para penalizar a contribui¢do de caminhos
mais longos no célculo de similaridade, amortece exponencialmente a contribuicao de um
caminho por um fator de !, onde I é o comprimento do caminho. O valor da similaridade

de Katz para um par de vértices x,y é dado pela Equagao 2.9.

katz(z,y) =Y B | pathsg?y | (2.9)
=1
onde |path5%[ ¢ o nimero de elementos do conjunto de todos os caminhos de

comprimento [ de x até y.

Katz baseia-se no conjunto de todos os caminhos entre os nos x e y. O parametro
(< 1) pode ser usado para regularizar esse recurso. Um pequeno valor de 3 considera apenas
os caminhos mais curtos para o qual esse recurso se comporta muito como recursos baseados
no vizinhanga do n6. Um problema com esse recurso é que ele é computacionalmente caro.
Pode-se mostrar que o score de Katz entre todos os pares de vértices pode ser calculado
por (I - BA)™' — I, onde A é a matriz de adjacéncia e I ¢ uma matriz de identidade de

ordem n.

2.3.3 Estrutura de Ordem Mais Complexa

Como uma rede codifica relacionamentos entre pares (arestas) e entre elementos
(nés), o problema de predi¢ao de links é natural em muitos casos. No entanto, estudos
recentes demonstraram que as redes evoluem através de interagoes de ordem mais complexa,
ou seja, a estrutura em redes em evolucao envolve interacoes entre mais do que apenas
dois nés. Pesquisas recentes também introduziram o problema de prever o momento em

que uma adicao de aresta ird fechar um triangulo.
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Além disso, modelos de grafos aleatérios construidos a partir de distribui¢oes de
triangulos mostraram ser bons ajustes para dados, fornecendo evidéncias adicionais de

que as relacoes triddicas sao importantes para a montagem de redes.

2.3.4 Métodos Para Predicao de Links Aos Pares

O artigo (NASSAR; BENSON; GLEICH, 2019a) propoe, inicialmente, usar novas
versoes de medidas de similaridade, que foram denominadas "predicao de links aos pares".
Primeiro, foram adaptados os métodos locais Vizinhos Comuns, Similaridade de Jaccard,
Adamic-Adar e Ligacao Preferencial para medir a similaridade entre os nés e as arestas.
Nesse mesmo artigo, foram propostos métodos baseados em difusao a partir do PageRank
Semeado, reforcando o PageRank pela utilizacao de triangulos. A seguir, descrevemos as
medidas propostas em (NASSAR; BENSON; GLEICH, 2019a) e (NASSAR; BENSON;
GLEICH, 2020).

Medidas Locais de Similaridade para a Predicao Aos Pares

O objetivo foi estender métodos locais comuns para a predicao de links para
o cenario de predicao de [ink aos pares. Em outras palavras, ao invés de calcular a
similaridade entre nés, agora foi calculada a similaridade entre uma aresta e um né. Para
fazer isso, simplesmente substituiram os vizinhos de um né pelos vizinhos de uma aresta.
Isso requer que fosse especificado o que os vizinhos de uma aresta (u,v) deveriam capturar.

As defini¢oes dos conjuntos I'*((u, v)) e I'"*((u, v)) foram apresentadas na Segao 2.3.

Os autores utilizaram a versao do conjunto de vizinhos de uma aresta com a uniao
dos vizinhos de cada vértice da aresta (I'*((u,v))) (NASSAR; BENSON; GLEICH, 2019b)
(NASSAR; BENSON; GLEICH, 2020). Posteriormente, com a intersegao dos vizinhos de
cada vértice da aresta (I'*((u,v))) (NASSAR; BENSON; GLEICH, 2019a). Na definigao
usando intersecao, o conjunto de vizinhos de uma aresta é mais restrito, comparado com o

obtido usando uniao.

Entao, foram definidas medidas de similaridade correspondentes a nova definicao

de vizinhanca de uma aresta nas duas versoes:

- Vizinhos Comuns aos pares (VC*), utilizando a métrica ‘ou’ é apresentada na

Equacao 2.10.

VO (w, (u,v)) = | T(w) NT*((u,v)) | (2.10)

- Vizinhos Comuns aos pares (VC**), utilizando a métrica ‘e’ é apresentada na

Equacao 2.11.

VO™ (w, (u,v)) = | ['(w) NT*((u,v)) | (2.11)
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- Similaridade de Jaccard aos pares (JS*), utilizando a métrica ‘ou’ é apresentada

na Equagao 2.12.

| D) N (o
[ T(w) UT((u,

JS* (w, (u, v)) :” : (2.12)

)

- Similaridade de Jaccard aos pares (JS**), utilizando a métrica ‘e’ é apresentada

na Equacgao 2.13.

5 1, 0)) = LT ()

|
= [ T(w) Ut ((w,0))| (2.13)

- Adamic-Adar aos pares (AA*), utilizando a métrica ‘ou’ é apresentada na

Equacao 2.14.

1

AA (w, (u,v)) = (2.14)

zel(w)NT* ((u,v)) lOg | F(Z) |
- Adamic-Adar aos pares (AA**), utilizando a métrica ‘e’ é apresentada na

Equacao 2.15.

1

AA™ (w, (u,v)) = (2.15)

2D (w) T ((uyv)) log | I'(2) |

- Ligacao Preferencial aos pares (LP*, utilizando a métrica ‘ou’) é apresentada na

Equacao 2.16.

LP*(w, (u,v)) =| T(w) | - | T*((u,v)) | (2.16)

- Ligagao Preferencial aos pares (LP**), utilizando a métrica ‘e’ é apresentada na

Equacao 2.17.

LP*(w, (u,v)) =[ T(w) [ - [ T™((u, v)) | (2.17)

Os autores (NASSAR; BENSON; GLEICH, 2019a) desenvolveram uma nova métrica
para a predicao de link aos pares baseado no PageRank Semeado que serd apresentada a
seguir.

PageRank Semeado aos Pares

O PageRank Semeado foi proposto como um método que permite analisar o fluxo
de informagoes em uma rede, com o objetivo de prever links e comunidades (ANDERSEN;
CHUNG; LANG, 2006) (GLEICH, 2015). PageRank Semeado modela o fluxo de informacao

do né semeado para outros noés na rede através de uma cadeia de Markov e a distribuicao
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estacionaria da cadeia fornece as pontuacoes nos nés. Uma pontuacao alta em um no é

um sinal de que o n6 deve estar conectado ao n6 semente.

Mais formalmente, A é a matriz de adjacéncia de um grafo nao direcionado e P
¢é a matriz estocastica por coluna de um passeio aleatorio nesse grafo. Especificamente,
P, ;= A4;;/|T() |- Dado 0 n6 u como o né semente. As pontuagoes do PageRank sao
calculadas como entradas do vetor x, solu¢ao do sistema linear (I - aP )z = (1 - a) ey,
onde e, é o vetor de todos os zeros, exceto no indice correspondente ao né u, o qual é
igual a 1 (ou seja, e, é o vetor indicador no né u). O pardmetro « é a probabilidade de
transicao de acordo com a distribuigdo de probabilidade em P e (1 - a) é a probabilidade

de teletransporte de acordo com a distribuicdo de probabilidade em e,,.

As entradas do vetor z fornecem similaridades entre o né u e os outros nés do grafo
e, portanto, podem ser usadas para a predicao de links tradicional. Da mesma forma que o
PageRank Semeado prevé a relevancia de outros nés na rede para um tnico né origem, foi
proposto o PageRank Semeado aos Pares para prever a relevancia dos ndés para uma
unica aresta dada. Com essas similaridades, é possivel fazer predi¢oes para o problema de
predigao de links aos pares. Para uma determinada aresta (u,v), o PageRank Semeado

aos Pares resolve o seguinte sistema linear:
(I -aP)x = (1-a)e,,.

Onde e, € o vetor de todos os zeros, exceto nos indices u e v, que valem 1/2. A

solucdo = pode ser interpretada como a similaridade de cada né para a aresta (u,v).

O PageRank Semeado aos Pares é equivalente a soma do PageRank Semeado tinico
em cada um dos nés até um multiplo escalar. Isso segue rapidamente da linearidade do
problema do PageRank. Para ver isso, T, e T, sdo os valores solu¢ao de PageRank Semeado

correspondentes aos nés u e v respectivamente. Entao,
(I-aP )z, =(1-a)e,
(I -aP )z, =(1-ae,
Adicionando as duas equacoes anteriores:
(I-aP ) (T, +T,) = (1-a)le, + e)
(L-aP )@, + To) = (1- a)(2eu0)
1/2(1 - aP )(Ty + Ty) = (1 - a)(eww)
(I -aP)x = (1-a)e,,

Assim, 2z = T, + T,, e a solugdo de PageRank Semeado aos Pares é equivalente
ao somatoério das equacoes do PageRank com uma tinica semente até o escalonamento.

Observar que a ideia de semear aos pares o PageRank pode ser estendida para mais de
dois nés (LOFGREN; BANERJEE; GOEL, 2016).



34

3 TRABALHOS RELACIONADOS

3.1 Predicao de links

Segundo (OTTE; ROUSSEAU, 2002), a andlise de redes sociais ndo é uma teoria
formal em sociologia, mas uma estratégia para investigar estruturas sociais. Como é uma
ideia que pode ser aplicada em muitos campos, estudou-se, em particular, sua influéncia

nas ciéncias da informacao.

Os cientistas da informagao estudam redes de publicacdo, citacdo e cocitacgao,
estruturas de colaboracao e outras formas das redes de interagao social. Além disso, a
internet representa uma rede social de uma escala sem precedentes. A analise de redes
sociais estd mais relacionada as teorias sobre a economia de livre mercado, geografia e

redes de transporte.

Em 2007, (LIBEN-NOWELL; KLEINBERG, 2007) fizeram a seguinte pergunta:
dado um né em uma rede social, pode-se inferir quais novas interagoes entre seus membros

provavelmente ocorrerao no futuro préximo?

Assim, formalizou-se essa questao como o problema de predigao de link e desenvolveram-
se abordagens para vincular predicao baseada em medidas para analisar a “proximidade”
de nds em uma rede. Experimentos em grandes redes de coautoria sugerem que informagoes
sobre futuras interagoes podem ser extraidas apenas da topologia de rede, e que medidas

bastante sutis para detectar a proximidade do né podem superar as medidas mais diretas.

Algumas predigoes representativas de links foram pesquisadas por (HASAN; ZAKI,
2011). Essas predicoes foram categorizadas pelo tipo de modelo. Trés tipos de modelos
foram amplamente considerados: primeiro, os modelos tradicionais (ndo bayesianos) que
extraem um conjunto de recursos para treinar um modelo de classificacao binaria. Segundo,
o probabilistico com abordagens que modelam a probabilidade conjunta entre as entidades
em uma rede por modelos graficos bayesianos. E, finalmente, a abordagem baseada em
algebra linear que calcula a semelhanca entre os nés em uma rede por matrizes de

similaridade com classificagao reduzida.

Em 2012, introduziu-se o conceito de um perfil de colocagao de vértices (VCP) para
fins de andlise e predigao de links topoldgicos (LICHTENWALTER; CHAWLA, 2012). Os
VCPs fornecem informagodes quase completas sobre a estrutura local circundante de pares

de vértices incorporados.

A abordagem VCP oferece uma nova ferramenta para especialistas em dominio
compreenderem os mecanismos subjacentes de crescimento de redes e analisarem os

mecanismos de formacao de ligagoes nos contextos socioldgico, biologico, fisico ou outro



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 35

apropriado.

A mesma resolucao que da a VCP seu poder de capacidade analitica, também
permite um bom desempenho quando usado em modelos supervisionados para discriminar
possiveis novos links. Os métodos VCP foram demonstrados executando a predi¢ao com-
petitivamente com métodos nao supervisionados e supervisionados em varias familias de

redes diferentes.

Para resolver o problema de predicao de links, (RUMMELE; ICHISE; WERTHNER,
2015) seguiram a abordagem de contar graphlets de 3 nds, que sao subgrafos induzidos de
um grafo G de 3 vértices, e sugeriram trés extensoes para o método original. Ao realizar
experimentos em duas redes sociais reais, mostraram que os novos métodos tém um poder
preditivo, no entanto, a evolucao da rede nao pode ser explicada por um recurso especifico

em todos os momentos.

Observaram também que algumas propriedades de rede podem apontar para

recursos mais eficazes para a predicao de link temporal.

Em 2019, (MUTLU; OGHAZ, 2019) analisaram o objetivo geral das técnicas do
problema de predicao de links. Foi o primeiro estudo que considerou todos os desafios

sobre o estudo de redes e sua abordagem através dos modelos de aprendizado de maquina.

Contudo, em 2019 (NASSAR; BENSON; GLEICH, 2019a) identificaram que a
evolucao da rede é frequentemente mediada por estruturas de ordens mais complexas
envolvendo mais do que pares de nds. Por exemplo, subgrafos completos de trés nos
(também chamados tridngulos) sdo fundamentais para a estrutura das redes sociais, mas a

estrutura tradicional de predicao de links nao prevé diretamente essas estruturas.

Para atender a essa necessidade, os autores propuseram uma nova tarefa de predicao
de link chamada predicao de link ‘aos pares’ que tem como objetivo fazer a predi¢ao de
novos triangulos, com a finalidade de encontrar os nés que provavelmente formarao um

triangulo com uma aresta.

3.2 Redes heterogéneas e métricas topoldgicas

Os autores de (HUANG; LI; CHEN, 2005) propoem uma adaptacao das métricas
‘tradicionais’ em redes homogéneas para serem utilizadas em redes heterogéneas bipartidas,
isto é, uma rede na qual os nés sao de dois tipos diferentes (uma bipartigdo do conjunto de
nos) e todas as arestas tém extremidades em conjuntos diferentes da biparti¢ao. Os autores
propdem transformar o conjunto I'(u) em T'(u) = NyerwI'(v) (vizinhos dos vizinhos do

vértice u).

No artigo de Liben-Nowell e Kleinberg (LIBEN-NOWELL; KLEINBERG, 2007),

trabalho importante em predicao de links, é analisada uma rede de coautoria académica
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utilizando caracteristicas topoldgicas da rede para prever a formagao de arestas entre dois
nos nao conectados. Neste caso, a rede de coautoria é homogénea, ou seja, todos os nés

sao do mesmo tipo.

Em 2010, (BENCHETTARA; KANAWATI; ROUVEIROL, 2010) apresentou uma
abordagem diferente da proposta em (HUANG; LI; CHEN, 2005) para tratar redes
heterogéneas bipartidas. Neste caso, é utilizada uma projecao do grafo que representa a
rede sobre um dos dois conjuntos da biparticao e definidas as métricas de acordo com essa

projecao.

A Figura 8 representa as projegoes de um grafo bipartido, segundo (BENCHET-
TARA; KANAWATT; ROUVEIROL, 2010).

i ¥ -projection
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Figura 8 — Projegoes de um grafo bipartido (BENCHETTARA; KANAWATI; ROUVEI-
ROL, 2010).

Em (DAVIS; LICHTENWALTER; CHAWLA, 2013) foi desenvolvida uma aborda-
gem para uma rede heterogénea multipartida. O método proposto, denominado MRLP
(multi-relational link prediction), cujo componente principal é utilizar um esquema de
pesos para diferentes tipos de combinagoes de arestas, a partir da contagem de subgrafos

formados por 3 nds que existem na rede.

Ja em 2019, Nassar et al. (NASSAR; BENSON; GLEICH, 2019a) propoem prever

a formagao de arestas considerando um né e uma aresta existente na rede.

Os artigos (LIBEN-NOWELL; KLEINBERG, 2007) e (NASSAR; BENSON; GLEICH,

2019a) consideram de formas diferentes o fechamento de tridngulos ao analisar subgrafos
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formados por 3 nés em redes homogéneas (ver Figura 9 e Figura 10).

Figura 9 — O primeiro grafo representa G, as ligacoes existentes até o instante ¢, e o
segundo Gy, as ligagbes existentes até o instante ¢, para t < t'. A aresta
tracejada seria uma possivel solugao usando métricas para predicao de [links
tradicional, para o par de vértices nao adjacentes x e y. Adaptado da Figura 1
(NASSAR; BENSON; GLEICH, 2019a).

Figura 10 — O primeiro grafo representa Gy, as ligacdes existentes até o instante ¢, e o
segundo Gy, as ligacoes existentes até o instante ¢/, para t < t'. As arestas
tracejadas seriam possiveis solugoes usando métricas para predicao de links
aos pares para o vértice w e a aresta (u,v). Adaptado da Figura 1 (NASSAR;

BENSON; GLEICH, 2019a).

3.3 Conclusoes

A Tabela 1 representa os trabalhos relacionados contendo os tipos de informagoes

da rede, o tipo da predicao de links (‘tradicional’” e ‘aos pares’) e a solugao referente as

redes heterogéneas e homogéneas.

Tipos de Informagoes

Predigao de Links

Tipos de Redes

Referéncia

Topoldgicas

Contextuais

Temporais

Tradicional | Aos Pares

Homogéneas | Heterogéneas

(OTTE; ROUSSEAU, 2002)

X

X

(HUANG; LT; CHEN, 2005)

X X

(LIBEN-NOWELL; KLEINBERG, 2007)

X

(BENCHETTARA; KANAWATI; ROUVEIROL, 2010)

X X

(HASAN; ZAKI, 2011)

(LICHTENWALTER; CHAWLA, 2012)

(DAVTS; LICHTENWALTER; CHAWLA, 2013)

(RUMMELE; ICHISE; WERTHNER, 2015)

R A

(MUTLU; OGHAZ, 2019)

(NASSAR; BENSON; GLEICH, 2019a)

A R e R

(NASSAR; BENSON; GLEICH, 2020)

Tabela 1 — Tabela comparativa de trabalhos relacionados.

Até o nosso conhecimento, ainda nao existe uma analise comparativa das métricas

topologicas locais nas duas versoes: tradicional e aos pares. Assim, este trabalho propoe

fazer uma analise comparativa dos resultados obtidos ao utilizar as métricas topoldgicas

locais tradicionais e aos pares em redes de coautoria. As redes homogéneas foram escolhidas

para fazer os experimentos, pois sdo mais adequadas para fazer a comparacao proposta.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo, sera apresentada a metodologia utilizada para fazer a anédlise

comparativa das métricas topolégicas nas duas versoes (‘tradicional’ e ‘aos pares’).

4.1 Abordagem Proposta

Neste trabalho, considerou-se um grafo no qual cada aresta e de G = (V, E)
representa uma interacao entre dois nés u e v num instante de tempo t(e). Nao serao
consideradas multiplas interagoes entre u e v. Para um dado instante de tempo ¢, nota-se
por G; o subgrafo de G que contém todas as arestas e tal que t(e) < t. A formulagao

matematica do problema é dada a seguir.

Dois instantes de tempo ¢t < t’ foram escolhidos e foi considerado um algoritmo que
acesse o grafo que representa a rede até o instante ¢, GGy, e que retorne uma lista de pares
de elementos (dois nés nao adjacentes, ou um né e uma aresta em G;) que sao predigoes
de arestas para Gy. Os intervalos (0,t] e (¢,'] sdo referidos como intervalo de treino e
teste, respectivamente. Cada preditor p considerado retorna uma lista ordenada L, de
pares em V' x V que sdo as predi¢oes de novas interagoes em Gy em ordem nao crescente

de confianga.

As redes usadas nos experimentos sao redes de coautoria. O conjunto Core foi
definido para consistir em todos os autores que escreveram pelo menos 1 artigo durante
o periodo de treinamento e pelo menos 1 artigo durante o periodo de teste. Ou seja,

considerou-se todos os autores que tiveram ao menos uma publica¢ao entre eles (Core =
V).

A medida de desempenho para o preditor p foi determinada da seguinte forma:
escolheram-se os primeiros k pares de predicoes de novas interagoes da lista ordenada
L, (Top-k). Assim, para poder comparar cada métrica nas versoes ‘tradicional’ e ‘aos
pares’, selecionaram-se os primeiros k£ elementos da lista L,. Finalmente, para cada L,,
determinaram-se as medidas de qualidade de classificagdo (precisao, acuracia, revocagao e
F-1). As medidas de qualidade citadas serdo detalhadas na Subsecdo 4.1.1. Para se chegar
aos resultados destas medidas, foi necessario gerar a matriz de confusao, que é apresentada
na Tabela 2.
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Classes Predita C, Predita C_
Verdadeira (' | Verdadeiros Positivos Falsos Negativos
Verdadeira C"_ Falsos Positivos Verdadeiros Negativos

Tabela 2 — Matriz de Confusdo de um Classificador - problema com 2 classes (GOLDSCH-
MIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015).

Além das medidas de qualidade mencionadas, também foram calculados o preditor
randomico, e para a rede, a transitividade e o coeficiente de agrupamento médio. O
preditor randoémico sera detalhado na Subsecao 4.1.2. A transitividade e o coeficiente
de agrupamento médio estao descritos no Capitulo 2, na Secao 2.2, Equacoes 2.1 e 2.3,

respectivamente.

4.1.1 Medidas de qualidade

A avaliacao dos resultados obtidos na tarefa de predicao de links é realizada a partir
de varias medidas de qualidade. As medidas que se destacam na literatura e utilizadas

neste trabalho serao apresentadas a seguir.
Precisao

A precisao é a fracdo onde o numerador é o nimero de positivos classificados
corretamente, conhecidos como verdadeiros positivos (VP) e o denominador é o nimero
total que sao classificados como positivo, conhecidos como verdadeiros positivos (VP) e
falsos positivos (FP) (ZHANG; YU, 2014). A precisao esta representada pela Equacao 4.1.

VP

T 41
VP + FP (4.1)

precisao =

Acuréacia

A acuracia é a razao onde o numerador é o nimero de instancias classificadas cor-
retamente no conjunto de teste, conhecidos como verdadeiros positivos (VP) e verdadeiros
negativos (VN) e onde o denominador é o nimero total de instancias, ou seja, todos os
pares de vértices possiveis de se conectarem, representados por verdadeiros positivos (VP),
falsos positivos (FP), falsos negativos (FN) e verdadeiros negativos (VN) (ZHANG; YU,

2014). A acuracia esta representada por meio da Equagao 4.2.

o VP+VN )
AR = b T FP Y FN+ VN '
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Recall (Revocagao ou Cobertura)

A medida recall é a fracdo onde o numerador é o niimero de arestas corretamente
classificadas (VP) e o denominador é o nimero total de arestas reais no conjunto de teste,
ou seja, a soma dos verdadeiros positivos e os falsos negativos (ZHANG; YU, 2014). O

recall esta representado por meio da Equacao 4.3.

VP
recall = m (43)

F-Mesuare (F-1)

A medida F-Mesuare (F-1) é a média harmonica entre as medidas precisao e recall
(ZHANG; YU, 2014). O F-1 estd representado por meio da Equagao 4.4.

Pl 2 .( precisao . recall)

(4.4)

precisao + recall

4.1.2 Preditor Randdémico

O preditor randomico é usado como base de comparagao dos valores obtidos
pelos preditores nos experimentos. E faz a predi¢ao pela selecao aleatéria de um par de
autores que nao tenham colaborado em G;. Notando FE,., = Ey — E; e Egq = Ej, o
preditor randoémico é apresentado na Equacao 4.5. Como foi mencionado anteriormente,

nos experimentos utilizamos Core = V.

’Enew’
|(Core x Core)| — |Ey4l

preditor randémico =

4.2 Descricao das métricas

As métricas utilizadas nos experimentos foram definidas na Segao 2.3.2.1 (versao
tradicional) e na Secao 2.3.4 (versoes aos pares ‘ou’ e ‘e’). As Tabelas 3, 4 e 5 resumem

essas formulas.
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Tabela 3 — Métricas utilizadas nos experimentos para a versao tradicional.

Tradicional

VO(z,y) = | [T(z) NT(y)|

JS(x,y) = | [nrl

1
AA(z,y) = D 2eT(2)NT(y) log|T'(z)[

LP(z,y) = | [T(2)[[T(y)]

Tabela 4 — Métricas utilizadas nos experimentos para a versao aos pares ‘ou’.

Aos Pares (ou)

Ve (w, (u,0)) = | [F(w) NI ((u,v))]

* _ | [Pw)nr*((u,v))|
TS (w, (u,v)) = | IR

AA (w, (u,0)) = | Cier@)nr((uwe)) Togli@)]

LP*(w, (u,v)) = | [F(w)|[T"((u,v))|
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Tabela 5 — Métricas utilizadas nos experimentos para a versao aos pares ‘e’

Aos Pares (e)

VO (w, (u,0) = | [D(w) VD™ ((u,0))

" _ | w)ne )
S5 (w, (4,v)) = | Foor= (o)

AA™ (w, (u,v)) = | E.er)nr=((u)) WI{(Z)‘

LP™(w, (u,0)) = | [T(w)|[T*((u,v))|

4.3 Datasets

Para determinar o dataset a ser utilizado nos experimentos, observou-se que tanto a
métrica tradicional quanto aos pares nao produzem bons resultados em redes hetorogéneas
bipartidas. Experimentos preliminares mostraram que a adaptacao proposta em (HUANG;
LI; CHEN, 2005) nao funciona com as métricas aos pares. Portanto, escolheu-se a rede de
coautoria, uma rede homogénea. A rede de coautoria pode ser pensada como a proje¢ao no
conjunto dos autores da rede heterogénea bipartida que relaciona autores e artigos proposta
em (BENCHETTARA; KANAWATTI; ROUVEIROL, 2010). Dessa forma, as redes deste
trabalho sdo homogéneas, utilizando grafos nao direcionados. Os vértices representam os

autores e as arestas representam as publica¢oes conjuntas.

Para fins de avaliar a estrutura dos datasets utilizados nos experimentos, usaremos
os parametros transitividade e coeficiente de agrupamento médio definidos no Capitulo 2

(nas Equagoes 2.1 e 2.3).

De acordo com a descri¢ao do tipo de rede na qual é possivel utilizar as métricas
tradicional e aos pares, foram escolhidos dois tipos de datasets (1 do Lattes e 5 do ArXiv)
correspondentes a redes de coautoria para realizar os experimentos comparativos. O
primeiro experimento foi com um dataset menor para analisar melhor os resultados para
posteriormente fazer um segundo experimento com datasets maiores. Os datasets serdao

descritos a seguir.

Em (BARBOSA et al., 2011) foi criada uma rede de coautoria a partir de dados
retirados da Plataforma Lattes do Conselho Nacional de Pesquisa (CNPq) em 11/10/2010.
Os nos do grafo representam autores e as arestas representam pelo menos 1 publicagao

conjunta entre dois autores (grafo nao direcionado, sem arestas multiplas).
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Posteriormente, a rede criada anteriormente foi atualizada com dados até 10/10/2014
(MAGNANI, 2015). As Figuras 11 e 12 abaixo ilustram os grafos Gag11 € Gagi4 que repre-
sentam as duas redes de coautoria mencionadas anteriormente, considerando publicacoes

conjuntas dos autores até o ano 2011 e até o ano 2014, respectivamente.

Figura 12 - G2014 (MAGNANI, 2015)
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Além da rede Lattes, os grafos de coautoria utilizados neste trabalho também foram

extraidos das seguintes redes de coautoria disponfveis no repositério ArXiv':

 Astro-ph (Astrofisica)

o Cond-mat (Matéria Condensada)

o Gr-qc (Relatividade geral e cosmologia quéntica)
« Hep-ph (Fisica em energia alta - Fenomenologia)

o Hep-th (Fisica em energia alta - Teoria)

ArXiv é um repositorio de pre-prints em versao digital nos campos de matema-
tica, fisica, astronomia, computacao cientifica, biologia quantitativa, estatistica, financas
quantitativas, etc. Datasets com informacoes de pre-prints em 5 campos de astrofisica
foram usados em diversos trabalhos para avaliar os resultados de métodos de predigao de
links, como por exemplo (NEWMAN, 2001b), (LESKOVEC; KLEINBERG; FALOUTSOS,
2007), (PUJARI, 2015) , (CAVALCANTE; JUSTEL; GOLDSCHMIDT, 2020).

Neste trabalho, utilizaremos pre-prints do periodo 1992-1998 correspondentes aos
datasets General Relativity and Quantum Cosmology (gr-qc), Condense Matter Physics
(cond-mat), Astro Physics (astro-ph), High Energy Physics Phenomenology (hep-ph)
e High Energy Physics Theory (hep-th). Os nés do grafo destes 5 datasets representam
autores e as arestas representam pelo menos 1 publicagao conjunta entre dois autores

(grafo nao direcionado, sem arestas miltiplas).

Para os cinco datasets do ArXiv, utilizaram-se algumas heuristicas para tratar
alguns problemas eventuais. Percebeu-se que alguns autores eram os mesmos, mas, por
algum motivo, foram citados com os sobrenomes de maneiras diferentes nos artigos. Para
tentar minimizar esse problema, os nomes dos autores foram construidos a partir da inicial

do primeiro nome e a inicial do tltimo sobrenome.

4.3.1 Definicao dos Datasets

A Tabela 6 apresenta os tamanhos dos conjuntos de nés e arestas dos grafos Gagig

e Gao14, com informagdes correspondentes aos periodos (2010, 2014].

A Tabela 7 apresenta os tamanhos dos conjuntos de nds e arestas dos grafos Gigg7
com informagoes correspondentes aos periodos [1992,1997] e as novas arestas do ano de

1998, respectivamente, correspondentes aos cinco datasets do ArXiv.

L <https://arxiv.org/>


https://arxiv.org/
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Tabela 6 — Informacoes das redes de coautoria obtidas da Plataforma Lattes - CNPq. Vo1
e Fsp11 sao os conjuntos de autores e publicagoes até 2011. Esp14 € 0 conjunto
de publicacoes até 2014 dos autores em Vagqg.

Dataset | |Vaoui| | [Eoo11] | [Faoia — Erors| | C(G) | T(G)
Goo11 207 520 236 0,7458 | 0,2137

Tabela 7 — Informagoes das redes de coautoria do ArXiv. Viger € E1g97 a0 0s conjuntos de
autores e publicagoes até 1997. Eig9g € 0 conjunto de publicacoes até 2018 dos
autores em Vigg7.

Dataset | |Vigor| | |Ehoer| | |Ei99s — Eroe7| | C(G) | T(G)
gr-qc 2.621 | 5.528 394 0,5009 | 0,7402
cond-mat | 8.354 | 20.526 2.398 0,6064 | 0,4076
astro-ph 8.073 | 47.604 10.123 0,6658 | 0,5510
hep-ph 6.760 | 32.973 2.306 0,5807 | 0,6280
hep-th 6.238 | 12.832 1.215 0,4692 | 0,3055

4.4  Ambiente de apoio a experimentacao

Com o objetivo de validar o método proposto por este trabalho, foi implementado um
c6digo na liguagem de programacao Python (LUTZ, 1996) (versao 3.9.4), uma linguagem
muito usada nas aplicagbes cientificas e foi utilizada a biblioteca NetworkX (HAGBERG;
SCHULT; SWART, 2008) (versao 2.5.1). Esta biblioteca é aplicada para a criagdo e

manipulacao de grafos.

Os experimentos da Plataforma Lattes foram realizados em um computador Intel
Core i7, CPU 1.80GHz, 8GB de RAM. A execucao dos experimentos dos datasets do ArXiv
ocorreu em um ambiente computacional contendo o sitema operacional Ubuntu 20.04.2
LTS, com 8 nucleos de processador e 128 Gigabytes de meméria RAM, uma maquina

integrante do Laboratério de Computagao de Alto Desempenho - Defesa Cibernética do
IME.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

5.1 Consideracdes iniciais

Neste capitulo sao apresentados dois experimentos utilizados para avaliar o método

proposto, além de analisar os resultados obtidos nestes experimentos.

Os experimentos foram feitos em duas partes, a primeira para comparar a métrica
tradicional com a versao aos pares ‘ou’, denominados Experimento 1.1 e Experimento 2.1
e a segunda para comparar a métrica tradicional com a métrica aos pares ‘e’, denominados
Experimento 1.2 e Experimento 2.2. O Experimento 1 refere-se a rede de coautoria Lattes

e o Experimento 2 compreende as cinco redes de coautoria do ArXiv.

5.2 Experimento 1

5.2.1 Descricao do experimento 1

O primeiro experimento foi realizado na rede de coautoria Lattes, considerando
os grafos G; e Gy, para t, t', t = 2011 e t' = 2014. Observou-se que em (Gag14 existem 32
arestas que nao pertencem ao grafo Gagi1. O experimento esta dividido em duas partes, a
primeira para comparar a métrica aos pares na versao ‘ou’ (Experimento 1.1) e a segunda

para a comparagao com a métrica aos pares na versao ‘e’ (Experimento 1.2).

No Experimento 1.1, foram considerados valores de Top-k, para k = 3,5,7. Como
ocorreram pequenas diferencas dos valores de Top-k obtidos com os k considerados, sao
mostrados unicamente os resultados para k = 7. O valor k = 7 foi escolhido porque a

métrica tradicional Vizinhos Comuns apresentou unicamente 9 valores de scores diferentes.

No Experimento 1.2, dependendo da métrica, foram considerados diferentes valores
de Topk-k para poder obter valores de Verdadeiro Positivo maiores que zero. Para a
métrica Vizinhos Comuns, o preditor tradicional retornou 6 valores diferentes de score e,

portanto, k = 3 foi escolhido.

Para Similaridade de Jaccard, foi considerado k& = 5, pois os scores retornaram em
maior quantidade comparados a Vizinhos Comuns. Para esta métrica, nao foi considerado
o k = 7, pois, ainda assim, as medidas de Precisao, F-1 e Revocacao continuavam dando

zero como resultado para a métrica Similaridade de Jaccard tradicional.

J& para as métricas Ligacao Preferencial e Adamic-Adar foi considerado o k = 7.
Para a métrica Adamic-Adar, com esse Top foi possivel obter pelo menos uma aresta, que

apareceu em (914, como Verdadeiro Positivo, tornando, assim, Precisao, F-1 e Revocacao
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diferentes de zero.

Em todos os casos anteriormente descritos, os valores de k para calcular o Top-k
foram escolhidos apés realizar testes para obter valores de VP (verdadeiros positivos)

diferentes de zero.

5.2.2 Resultados obtidos do experimento 1

Todos os valores das medidas de qualidade de classificacao dos links preditos obtidos
do Experimento 1.1 sdo apresentados na Tabela 8. Pode-se concluir que, para Vizinhos
Comuns e Similaridade de Jaccard, os resultados obtidos pelo método aos pares foram

melhores ou iguais, exceto na Revocac¢ao para Vizinhos Comuns.

Para Ligacao Preferencial, o método tradicional teve melhor resultado em todas as
medidas de qualidade de classificacao. E para Adamic-Adar, os resultados sdo balanceados
para os dois métodos. Além disso, observamos que o preditor randémico obteve valor
menor para as métricas tanto tradicional quanto aos pares no calculo da Precisao, quando

a mesma foi diferente de zero.

Tabela 8 — Resultados para Gag11, Gog14 na rede Lattes do Experimento 1.1

Top-7
Pred Rand | Medidas de Métrica
0,0015 qualidade VC Ve

Precisao 0,01010101 0,025
Acuracia 0,965818951 0,994732053
F-1 0,019310345 0,035087719
Revocacao | 0,21875 0,058823529

JS JS*
Precisao 0 0
Acuracia 0,985241094 0,992497372
F-1 0 0
Revocagao | 0 0

LP LP*
Precisao 0,142857143 | O
Acuracia 0,998221239 | 0,998029793
F-1 0,051282051 | 0
Revocacao | 0,03125 0

AA AA*
Precisao 0,142857143 | 0,058823529
Acuracia 0,998221239 | 0,996928246
F-1 0,051282051 0,058823529
Revocacao | 0,03125 0,058823529

Todos os valores das medidas de qualidade de classificacao dos links preditos obtidos
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do Experimento 1.2 sao apresentados na Tabela 9. Pode-se concluir que, para Vizinhos

Comuns, os resultados obtidos pelo método aos pares foi melhor unicamente na Revocagao.

Para Similaridade de Jaccard, o resultado foi melhor aos pares em todas as medidas
de qualidade, exceto na Acuracia. Para Ligacao Preferencial e Adamic-Adar, o método
tradicional teve melhor resultado em todos os casos. Além disso, observamos que o preditor
randomico obteve valor menor para as métricas tanto tradicional quanto aos pares no

calculo da Precisao, quando a mesma foi diferente de zero.

Tabela 9 — Resultados para Gag11, Gag14 na rede Lattes do Experimento 1.2

Top-3
Pred Rand | Medidas de Métrica
0,0015 qualidade VC Vo
Precisao 0,333333333 | 0,008368201
Acuracia 0,998413538 | 0,987

F-1 0,057142857 | 0,014652015
Revocacgao | 0,03125 0,058823529
Top-5
JS JS**
Precisao 0 0,002610966
Acuracia 0,985625691 | 0,94
F-1 0 0,005067568
Revocagao | 0 0,085714286
Top-7
LP LP**

Precisao 0,142857143 | 0,1
Acuracia 0,998221239 | 0,998029

F-1 0,051282051 | 0,046511628
Revocacao | 0,03125 0,03030303
Top-7
AA AA*

Precisao 0,142857143 | 0,076923077
Acuracia 0,998221239 | 0,99788

F-1 0,051282051 | 0,043478261
Revocagao | 0,03125 0,03030303

5.3 Experimento 2

5.3.1 Descricao do experimento 2

Neste experimento, utilizamos as redes de coautoria gr-qc, cond-mat, astro-ph,

hep-ph e hep-th do ArXiv com informagoes de publicagoes entre os anos 1992 e 1998.
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Produzimos os grafos G; e Gy com t < t' que representam a rede, para valores t = 1997 e
t' = 1998.

Observou-se que existem 394 arestas no dataset gr-qc, 2.398 arestas no dataset
cond-mat, 10.123 arestas no dataset astro-ph, 2.306 arestas no dataset hep-ph e 1.215
arestas no dataset hep-th. As arestas novas sao do grafo Gig9g entre pares de nds nao
adjacentes em (G997 para os cinco datasets em questdao. Neste experimento, devido ao
tamanho dos grafos e a variacao de valores dos scores obtidos, precisou-se considerar

valores de Top-k convenientes.

Conforme foi descrito na Segao 5.2.1, foram considerados 2 experimentos, um para
comparar a métrica tradicional e aos pares versao ‘ou’ (Experimento 2.1) e o segundo para

comparar com a métrica aos pares versao ‘e’ (Experimento 2.2).

Em todos os casos dos Experimentos 2.1 e 2.2, os valores de k para calcular o Top-k
foram escolhidos apés realizar testes para obter valores de VP (verdadeiros positivos)

diferentes de zero.

5.3.2 Resultados obtidos do experimento 2

Todos os valores das medidas de qualidade de classificacao dos links preditos obtidos
neste experimento para o dataset gr-qc sao apresentados na Tabela 10 do Experimento 2.1.
A Tabela 10 apresenta resultados para Gy = G997 € Gy = G1g9s para Vizinhos Comuns
tradicional e aos pares com valor Top-7 para o dataset gr-qc do Experimento 2.1. O valor
k =T foi escolhido porque a métrica tradicional Vizinhos Comuns apresentou unicamente

9 valores de scores diferentes.

Para as métricas Similaridade de Jaccard e Adamic-Adar tradicional e aos pares,
foi utilizado o Top-25. O valor k& = 25 foi escolhido porque, no caso dessas duas métricas,
os valores de scores diferentes obtidos foram em maior quantidade, comparados a métrica
Vizinhos Comuns. Para Ligagao Preferencial tradicional e aos pares foi utilizado o Top-100.
Foi escolhido o Top-100 para que tivesse ao menos uma aresta acima do Top, ou seja,
pelo menos um Verdadeiro Positivo (VP), tornando, assim, as medidas de Precisao, F-1 e

Revocacao diferentes de zero.

Assim, pode-se concluir que, para Vizinhos Comuns e Jaccard, os resultados obtidos
pelo método aos pares foram melhores, exceto na Revocagao. Para Ligacao Preferencial,
o método aos pares teve melhor resultado em todos os casos. E para Adamic-Adar, os
resultados obtidos pelo método aos pares foram melhores, exceto na Acurdcia. Além disso,
foi possivel concluir que o preditor randomico nao teve bom resultado para as quatro

métricas na Precisio.
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Tabela 10 — Resultados para Gigg7, G199 N0 dataset gr-qc do Experimento 2.1

Top-7
Dataset | Pred Rand | Medidas de Meétrica
gr-qc 0,00011494 | qualidade VC VCr
Precisao 0,008254717 0,026845638
Acuracia 0,999155188 0,9998427
F-1 0,014295439 0,014625229
Revocagao | 0,053299492 | 0,010050251
Top-25
JS JS*
Precisao 0,005237712 0,006445672
Acuracia 0,999168607 0,999570
F-1 0,009040334 0,009414929
Revocagao | 0,032994924 | 0,017456359
Top-100
LP LP*
Precisao 0,001038422 0,003809524
Acuracia 0,999604724 0,999732
F-1 0,001473839 0,004343105
Revocacgao | 0,002538071 0,005050505
Top-25
AA AA*
Precisao 0,018691589 0,027210884
Acuracia 0,999855017 | 0,9998433
F-1 0,007984032 0,014678899
Revocacgao | 0,005076142 0,010050251

A Tabela 11 apresenta resultados para G; = Gig97 € Gy = Gggs para Vizinhos

Comuns tradicional e aos pares com valor Top-7 para o dataset cond-mat do Experimento

2.1. O valor k£ = 7 foi escolhido porque a métrica tradicional Vizinhos Comuns apresentou

unicamente 10 valores de scores diferentes.

Para a métrica Similaridade de Jaccard tradicional e aos pares foi utilizado o

Top-25. O valor k = 25 foi escolhido porque, para a métrica Similaridade de Jaccard, os

valores de scores diferentes obtidos foram em maior quantidade do que Vizinhos Comuns.

Para a métrica Ligacdo Preferencial tradicional e aos pares foi escolhido o Top-201

e para a métrica Adamic-Adar foi escolhido o Top-100 para que tivessem ao menos uma

aresta que apareceu em (1998, Ou seja, acima do Top, tornando, assim, as medidas de

Precisao, F-1 e Revocacao diferentes de zero.
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Tabela 11 — Resultados para Gigg7, G199s N0 dataset cond-mat do Experimento 2.1

Top-7
Dataset Pred Rand | Medidas de Meétrica
cond-mat | 0,00006877 | qualidade Ve Ve
Precisao 0,015745999 0,029850746
Acuracia 0,99982363 0,999929366
F-1 0,019451531 | 0,001621403
Revocagao | 0,025437865 | 0,000833333
Top-25
JS JS*
Precisao 0,009633911 0,010736196
Acuracia 0,999858245 0,99991273
F-1 0,01001402 | 0,004579653
Revocacgao | 0,010425354 | 0,002910603
Top-201
LP LP*
Precisao 0,002083333 | 0,001203369
Acuracia 0,999890106 0,9999074
F-1 0,001563314 | 0,000619195
Revocagao | 0,001251043 | 0,00041684
Top-100
AA AA*
Precisao 0,026315789 | 0,016251354
Acuracia 0,999922971 | 0,99990519
F-1 0,00592154 0,008992806
Revocacgao | 0,003336113 0,006216328

Todos os valores das medidas de qualidade de classificacdo dos [links preditos
obtidos neste experimento para o dataset cond-mat sao apresentados na Tabela 11 do
Experimento 2.1. Assim, pode-se concluir que, para Vizinhos Comuns, Similaridade de
Jaccard e Adamic-Adar, os resultados obtidos foram balanceados pelos dois métodos. Para
Ligacao Preferencial, o método tradicional teve melhor resultado em todos os casos, exceto
na Acuracia. Além disso, foi possivel concluir que o preditor randémico nao teve bom

resultado para as quatro métricas na Precisao.

A Tabela 12 apresenta resultados para G; = Gig97 € Gy = Gi99s para Vizinhos
Comuns tradicional e aos pares com valor Top-7 para o dataset astro-ph do Experimento
2.1. O valor k = 7 foi escolhido porque a métrica tradicional Vizinhos Comuns apresentou

34 valores de scores diferentes.

Para as métricas Similaridade de Jaccard, Ligacao Preferencial e Adamic-Adar
tradicional e aos pares foi escolhido o Top-25. O valor k = 25 foi escolhido porque os
valores de scores diferentes obtidos foram em maior quantidade comparados a Vizinhos

Comuns.
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Tabela 12 — Resultados para G997, G199s N0 dataset astro-ph do Experimento 2.1

Top-7
Dataset | Pred Rand | Medidas de Métrica
astro-ph | 0,00031114 | qualidade Ve Ve
Precisao 0,060465116 0,085470085
Acuracia 0,999683049 0,99968557
F-1 0,002514993 | 0,00195122
Revocacao | 0,001284204 | 0,000986875
Top-25
JS JS*
Precisao 0,054054054 | 0,006430868
Acuracia 0,999682773 | 0,99967936
F-1 0,002319961 | 0,000383289
Revocagao | 0,001185419 | 0,000197531
Top-25
LP LP*
Precisao 0,037037037 0,037037037
Acuracia 0,99968809 0,99968806
F-1 0,000197044 | 0,000197025
Revocacao | 0,0000987849 | 0,0000987752
Top-25
AA AA*
Precisao 0,060913706 0,114503817
Acuracia 0,999683541 0,99968529
F-1 0,002325581 0,002921414
Revocacgao | 0,001185419 0,001479582

Todos os valores das medidas de qualidade de classificacao dos links preditos obtidos

neste experimento para o dataset astro-ph sao apresentados na Tabela 12 do Experimento
2.1. Assim, pode-se concluir que, para Vizinhos Comuns, os resultados obtidos foram

balanceados pelos dois métodos.

Para Similaridade de Jaccard, o método tradicional teve melhor resultado em todos
os casos. Na métrica Ligacao Preferencial, os resultados foram iguais ou melhores para o
método tradicional. Além disso, foi possivel concluir que o preditor randémico nao teve

bom resultado para as quatro métricas na Precisao.

A Tabela 13 apresenta resultados para G; = Gigg7 € Gy = Gigog para o dataset

hep-ph do Experimento 2.1.

Para as métricas Vizinhos Comuns e Similaridade de Jaccard tradicional e aos
pares foi escolhido o Top-25. O valor k = 25 foi escolhido porque, no caso das métricas
Vizinhos Comuns e Similaridade de Jaccard, com esse Top ja foi suficiente para ter ao

menos uma aresta como Verdadeiro Positivo (VP), ou seja, uma aresta acima do Top.
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Para a métrica Ligacao Preferencial tradicional e aos pares foi escolhido o Top-300
e para a métrica Adamic-Adar foi escolhido o Top-100 para que tivessem ao menos uma
aresta acima do Top, tornando, assim, as medidas de Precisao, F-1 e Revocacao diferentes
de zero. Ainda assim, em Ligacdo Preferencial aos pares, os resultados deram zero em
Precisao, F-1 e Revocagao pois nao foram encontradas arestas que apareceram em ('1g9g

acima do Top-300.

Tabela 13 — Resultados para Gigg7, G199z N0 dataset hep-ph do Experimento 2.1

Top-25
Dataset | Pred Rand | Medidas de Meétrica
hep-ph | 0,00010109 | qualidade VC Ve
Precisao 0,001251043 | 0,000705716
Acuracia 0,999689205 0,9998368
F-1 0,001689665 | 0,000537057
Revocagao | 0,002601908 | 0,000433463
Top-25
JS JS*
Precisao 0,013207547 | 0,002331002
Acuracia 0,999876296 | 0,99986139
F-1 0,00493653 | 0,001263424
Revocacao | 0,003035559 | 0,000866551
Top-300
LP LP*
Precisao 0,001686341 | 0
Acuracia 0,999873008 | 0,99985775
F-1 0,000689893 | 0
Revocagao | 0,000433651 | 0
Top-100
AA AA*
Precisao 0,004504505 | 0,00101626
Acuracia 0,999879627 | 0,9998558
F-1 0,001454545 | 0,000607718
Revocacgao | 0,000867303 | 0,000433463

Todos os valores das medidas de qualidade de classificacao dos links preditos obtidos
neste experimento para o dataset hep-ph sdo apresentados na Tabela 13 do Experimento
2.1. Assim, pode-se concluir que, para todas as quatro métricas, os resultados obtidos
foram melhores para o método tradicional, exceto em Vizinhos Comuns na Acuracia. Além
disso, foi possivel concluir que o preditor randémico nao teve bom resultado para as quatro
métricas, exceto em Ligacao Preferencial aos pares em Precisao, onde os resultados deram

Zero.

A Tabela 14 apresenta resultados para G; = Gigg7 € Gy = Gig9s para Vizinhos

Comuns tradicional e aos pares com valor Top-7 para o dataset hep-th do Experimento
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2.1. O valor k£ = 7 foi escolhido porque a métrica tradicional Vizinhos Comuns apresentou

unicamente 10 valores de scores diferentes.

Para a métrica Similaridade de Jaccard tradicional e aos pares, foi escolhido o
Top-25. O valor k = 25 foi escolhido porque os valores de scores diferentes obtidos foram

em maior quantidade em comparagao a Vizinhos Comuns.

Para as métricas Ligacado Preferencial e para Adamic-Adar tradicional e aos pares
foi escolhido o Top-100 para que tivessem ao menos uma aresta que apareceu em (G1ggg
acima do Top, tornando, assim, as medidas de Precisao, F-1 e Revocagao diferentes de

Zero.

Tabela 14 — Resultados para G997, G199s N0 dataset hep-th do Experimento 2.1

Top-7
Dataset | Pred Rand | Medidas de Meétrica
hep-th | 0,0000625 | qualidade VC Ve
Precisao 0,021237864 | 0,020484171
Acuracia 0,99985633 0,99991044
F-1 0,024449878 | 0,012478729
Revocacgao | 0,028806584 | 0,008972268
Top-25
JS JS*
Precisao 0,007527181 | 0,005427408
Acuracia 0,999755766 0,999899
F-1 0,011245314 | 0,00408998
Revocagao | 0,022222222 | 0,003281378
Top-100
LP LP*
Precisao 0,005263158 | 0,005235602
Acuracia 0,999898819 0,99991795
F-1 0,004050633 | 0,002501563
Revocacao | 0,003292181 | 0,001643385
Top-100
AA AA*
Precisao 0,026785714 | 0,013386881
Acuracia 0,999932049 | 0,99989959
F-1 0,004521477 0,010141988
Revocacgao | 0,002469136 0,008163265

Todos os valores das medidas de qualidade de classificacao dos links preditos obtidos
neste experimento para o dataset hep-th sao apresentados na Tabela 14 do Experimento 2.1.
Assim, pode-se concluir que, para as métricas Vizinhos Comuns, Similaridade de Jaccard e
Ligacao Prefencial, os resultados obtidos foram melhores para o método tradicional, exceto

na Acurdcia. Para a métrica Adamic-Adar, os resultados obtidos foram balanceados para
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os dois métodos. Além disso, foi possivel concluir que o preditor randémico nao teve bom

resultado para as quatro métricas na Precisao.

A Tabela 15 apresenta resultados para G; = Gig97 € Gy = G199s para Vizinhos
Comuns tradicional e aos pares com valor Top-7 para o dataset gr-qc do Experimento
2.2. O valor k = 7 foi escolhido porque a métrica tradicional Vizinhos Comuns apresentou

unicamente 9 valores de scores diferentes.

Para a métrica Similaridade de Jaccard tradicional e aos pares, foi utilizado o
Top-25. O valor k = 25 foi escolhido porque os valores de scores diferentes obtidos foram

em maior quantidade, comparados a métrica Vizinhos Comuns.

Para a métrica Ligacao Preferencial tradicional e aos pares foi escolhido o Top-100
e para a métrica Adamic-Adar foi escolhido Top-45 para que tivessem ao menos uma
aresta que apareceu em G1g9g acima do Top, tornando, assim, as medidas de Precisao, F-1

e Revocacao diferentes de zero.

Tabela 15 — Resultados para Gigg7, G1g9s N0 dataset gr-qc do Experimento 2.2

Top-7
Dataset | Pred Rand | Medidas de Meétrica
gr-qc 0,00011494 | qualidade VC Ve
Precisao 0,008254717 | 0,007675906
Acuracia 0,999155188 0,99920
F-1 0,014295439 | 0,0130
Revocacgao | 0,053299492 | 0,043
Top-25
JS JS**
Precisao 0,005237712 0,007567219
Acuracia 0,999168607 | 0,9980
F-1 0,009040334 0,01413
Revocacao | 0,032994924 0,106
Top-100
LP LP*
Precisao 0,001038422 | 0,000563698
Acuracia 0,999604724 | 0,99936
F-1 0,001473839 | 0,000922084
Revocacgao | 0,002538071 | 0,002531646
Top-45
AA AA*
Precisao 0,014492754 | 0,009615385
Acuracia 0,999845974 0,9998550
F-1 0,007518797 | 0,004008016
Revocacgao | 0,005076142 | 0,002531646

Todos os valores das medidas de qualidade de classificacao dos links preditos obtidos
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neste experimento para o dataset gr-qc sao apresentados na Tabela 15 do Experimento 2.2.
Assim, pode-se concluir que, para Vizinhos Comuns, os resultados obtidos pelo método
tradicional foi melhor, exceto na Acuracia. Para Similaridade de Jaccard, o resultado foi
melhor aos pares em todas as medidas de qualidade, exceto na Acuracia. Para Ligacao
Preferencial, o método tradicional teve melhor resultado em todos os casos. E para Adamic-
Adar, o método tradicional teve melhor resultado, exceto na Acuracia. Além disso, foi
possivel concluir que o preditor randomico nao teve bom resultado para as quatro métricas

na Precisdo.

A Tabela 16 apresenta resultados para G; = Gig97 € Gy = Gig9s para Vizinhos
Comuns tradicional e aos pares com valor Top-7 para o dataset cond-mat do Experimento
2.2. O valor k = 7 foi escolhido porque a métrica tradicional Vizinhos Comuns apresentou

unicamente 10 valores de scores diferentes.

Para a métrica Similaridade de Jaccard tradicional e aos pares, foi escolhido o
Top-25. O valor k = 25 foi escolhido porque os valores de scores diferentes obtidos foram

em maior quantidade, comparados a Vizinhos Comuns.

Para a métrica Ligacdo Preferencial tradicional e aos pares foi escolhido o Top-201
e para a métrica Adamic-Adar foi escolhido Top-100 para que tivessem ao menos uma
aresta do conjunto de teste acima do Top, tornando, assim, as medidas de Precisao, F-1 e

Revocacgao diferentes de zero.

Todos os valores das medidas de qualidade de classificacao dos links preditos obtidos
neste experimento para o dataset cond-mat sao apresentados na Tabela 16 do Experimento
2.2. Assim, pode-se concluir que, para Vizinhos Comuns e Adamic-Adar, os resultados
obtidos foram melhores pelo método tradicional, exceto na Acuracia. Para Jaccard, o
método aos pares teve melhor resultado em todos os casos, exceto na Acuracia. E na
métrica Ligacao Preferencial, os resultados foram balanceados para os dois métodos. Além
disso, foi possivel concluir que o preditor randémico nao teve bom resultado para as quatro

métricas na Precisao.
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Tabela 16 — Resultados para G997, G199s N0 dataset cond-mat do Experimento 2.2

Top-7
Dataset Pred Rand | Medidas de Meétrica
cond-mat | 0,00006877 | qualidade Ve VO
Precisao 0,015745999 | 0,01541976
Acuracia 0,99982363 0,999832
F-1 0,019451531 | 0,0181
Revocacgao | 0,025437865 | 0,0220
Top-25
JS JS**
Precisao 0,009633911 0,010610348
Acuracia 0,999858245 | 0,999650
F-1 0,01001402 0,01693
Revocacao | 0,010425354 0,0419
Top-201
LP LP**
Precisao 0,002083333 | 0,001877582
Acuracia 0,999890106 | 0,9998550
F-1 0,001563314 0,001973944
Revocacgao | 0,001251043 0,002080732
Top-100
AA AA™
Precisao 0,026315789 | 0,01875
Acuracia 0,999922971 0,999926728
F-1 0,00592154 | 0,002342835
Revocacgao | 0,003336113 | 0,001249479

A Tabela 17 apresenta resultados para G; = Gigg7 € Gy = Gig9s para Vizinhos

Comuns tradicional e aos pares com valor Top-7 para o dataset astro-ph do Experimento

2.2. O valor k = 7 foi escolhido porque a métrica tradicional Vizinhos Comuns apresentou

34 valores de scores diferentes.

Para a métrica Similaridade de Jaccard tradicional e aos pares, foi escolhido o

Top-25. O valor k = 25 foi escolhido porque os valores de scores diferentes obtidos foram

em maior quantidade em relacdo a Vizinhos Comuns.

Para a métrica Ligagao Preferencial tradicional e aos pares foi escolhido o Top-35

e para a métrica Adamic-Adar foi escolhido Top-25 para que tivessem ao menos uma

aresta do conjunto de teste acima do Top, tornando, assim, as medidas de Precisao, F-1 e

Revocacao diferentes de zero.
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Tabela 17 — Resultados para G997, G199s N0 dataset astro-ph do Experimento 2.2

Top-7
Dataset | Pred Rand | Medidas de Métrica
astro-ph | 0,00031114 | qualidade Ve VO
Precisao 0,060465116 0,080536913
Acuracia 0,999683049 0,9996846
F-1 0,002514993 | 0,002333
Revocacao | 0,001284204 | 0,001184
Top-25
JS JS**
Precisao 0,054054054 | 0,013944223
Acuracia 0,999682773 | 0,9996432
F-1 0,002319961 0,003605
Revocacao | 0,001185419 0,002070
Top-35
LP LP*
Precisao 0,052631579 | 0,032258065
Acuracia 0,999687813 | 0,99968701
F-1 0,000393662 | 0,000392657
Revocagao | 0,00019757 | 0,000197531
Top-25
AA AA*
Precisao 0,060913706 0,454545455
Acuracia 0,999683541 0,999688
F-1 0,002325581 | 0,001969
Revocacao | 0,001185419 | 0,000986

Todos os valores das medidas de qualidade de classificacdo dos [links preditos

obtidos neste experimento para o dataset astro-ph sao apresentados na Tabela 17 do
Experimento 2.2. Assim, pode-se concluir que, para Vizinhos Comuns, Similaridade de
Jaccard e Adamic-Adar os resultados obtidos foram balanceados pelos dois métodos. Para
Similaridade de Jaccard, o método tradicional teve melhor resultado em todos os casos.
Na métrica Ligagdo Preferencial, os resultados foram melhores para o método tradicional.
Além disso, foi possivel concluir que o preditor randémico nao teve bom resultado para as

quatro métricas na Precisao.

A Tabela 18 apresenta resultados para G; = Gigg7 € Gy = Gig9s para o dataset

hep-ph do Experimento 2.2.

Para as métricas Vizinhos Comuns e Similaridade de Jaccard tradicional e aos
pares, foi escolhido o Top-25. O valor k = 25 foi escolhido porque ja foi suficiente para ter
a0 menos uma aresta do conjunto de teste acima do Top, tornando, assim, as medidas de

Precisao, F-1 e Revocacao diferentes de zero.
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Para a métrica Ligacao Preferencial tradicional e aos pares foi escolhido o Top-300
e para a métrica Adamic-Adar foi escolhido Top-100 para que tivessem ao menos uma
aresta que apareceu em (G199 acima do Top, tornando, assim, as medidas de Precisao,
F-1 e Revocacao diferentes de zero. Ainda assim, em Ligacdo Preferencial e Adamic-Adar
aos pares, Precisdo, F-1 e Revocagdo deram zero pois nao tiveram arestas acima do Top

selecionado.

Tabela 18 — Resultados para Gigg97, G199s N0 dataset hep-ph do Experimento 2.2

Top-25
Dataset | Pred Rand | Medidas de Meétrica
hep-ph | 0,00010109 | qualidade Ve Vo
Precisao 0,001251043 0,00133936
Acuracia 0,999689205 | 0,999637
F-1 0,001689665 0,001930735
Revocacgao | 0,002601908 0,003457217
Top-25
JS JS**
Precisao 0,013207547 | 0,011811024
Acuracia 0,999876296 | 0,999799
F-1 0,00493653 0,011690842
Revocacgao | 0,003035559 0,011573082
Top-300
LP LP**
Precisao 0,001686341 | 0
Acuracia 0,999873008 0,99988440
F-1 0,000689893 | 0
Revocagao | 0,000433651 | O
Top-100
AA AA™
Precisao 0,004504505 | 0
Acuracia 0,999879627 0,9998955
F-1 0,001454545 | 0
Revocagao | 0,000867303 | 0

Todos os valores das medidas de qualidade de classificacao dos links preditos obtidos
neste experimento para o dataset hep-ph sao apresentados na Tabela 18 do Experimento
2.2. Assim, pode-se concluir que, para Vizinhos Comuns, os resultados obtidos foram
melhores para o método aos pares, exceto na Acuracia. Para Similaridade de Jaccard,
os resultados obtidos foram balanceados para os dois métodos. Nas métricas Ligagao
Preferencial e Adamic-Adar, os resultados foram melhores para o método tradicional,
exceto na Acuracia. Além disso, foi possivel concluir que o preditor randémico nao teve
bom resultado para as quatro métricas, exceto em Ligacao Preferencial e Adamic-Adar

aos pares em Precisao, pois os resultados deram zero.
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A Tabela 19 apresenta resultados para G; = Gig97 € Gy = Gi99s para Vizinhos
Comuns tradicional e aos pares com valor Top-5 para o dataset hep-th do Experimento
2.2. O valor k£ = 5 foi escolhido porque a métrica tradicional Vizinhos Comuns apresentou

unicamente 10 valores de scores diferentes.

Para a métrica Similaridade de Jaccard tradicional e aos pares foi escolhido o
Top-25. O valor k = 25 foi escolhido porque os valores de scores diferentes obtidos foram

em maior quantidade em relagdo a Vizinhos Comuns.

Para as métricas Ligagao Preferencial e Adamic-Adar, tradicional e aos pares, foi
escolhido o Top-100 para que tivessem ao menos uma aresta do conjunto de teste acima

do Top, tornando, assim, as medidas de Precisao, F-1 e Revocagao diferentes de zero.

Tabela 19 — Resultados para Gigg97, G199s N0 dataset hep-th do Experimento 2.2

Top-5
Dataset | Pred Rand | Medidas de Métrica
hep-th | 0,0000625 | qualidade VC Vo
Precisao 0,035714286 | 0,010353095
Acuracia 0,999932152 | 0,999470
F-1 0,006028636 0,0181
Revocacao | 0,003292181 0,072
Top-25
JS JS*
Precisao 0,007527181 | 0,007097038
Acuracia 0,999755766 | 0,999189
F-1 0,011245314 0,01302
Revocagao | 0,022222222 0,07
Top-100
LP LP*
Precisao 0,005263158 | 0,000904159
Acuracia 0,999898819 | 0,99976
F-1 0,004050633 | 0,001322751
Revocagao | 0,003292181 | 0,002463054
Top-100
AA AA**
Precisao 0,026785714 | 0,008368201
Acuracia 0,999932049 | 0,99992531
F-1 0,004521477 | 0,002747253
Revocacao | 0,002469136 | 0,001643385

Todos os valores das medidas de qualidade de classificacao dos links preditos obtidos
neste experimento para o dataset hep-th sao apresentados na Tabela 19 do Experimento
2.2. Assim, pode-se concluir que, para as métricas Vizinhos Comuns e Similaridade de
Jaccard, os resultados obtidos foram balanceados para os dois métodos. Para as métricas

Ligagao Preferencial e Adamic-Adar, os resultados obtidos foram melhores para o método
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tradicional. Além disso, foi possivel concluir que o preditor randémico nao teve bom
resultado para as quatro métricas na Precisao.

Para os dois experimentos, observou-se que a Acuracia deu valores altos para todas

as métricas, devido a quantidade alta de Verdadeiros Negativos.
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6 JUSTIFICATIVA E COMPARACAO

Neste capitulo é feita uma sintese dos resultados obtidos no capitulo anterior.
Primeiro, é feito um resumo do resultado obtido na comparacao de todas as métricas na

versao tradicional e aos pares (‘ou’) e com aos pares (‘e’).

As Tabelas 20 e 21 apresentam um resumo dos resultados obtidos que permite
observar os casos em que a versao aos pares superou o resultado da versao tradicional. A

ko

notagao ‘*’ nas tabelas significa que a versao ‘aos pares’ teve melhor desempenho que a

tradicional.
Os resultados da comparacao da rede Lattes estao representados na Tabela 20. A

primeira coluna representa a versao tradicional x aos pares ‘ou’ e a segunda coluna mostra

a versao tradicional x aos pares ‘e’.

Tabela 20 — Tabela comparativa das versoes aos pares ‘ou’ e ‘e’ da rede Lattes

G2011-G2014
Aos pares ‘ou’ melhor que tradicional Aos pares ‘e’ melhor que tradicional
métrica | Precisdo | Acuracia | F-1 | Revoc | métrica | Precisao | Acuracia | F-1 | Revoc
VC* * * * VOF* ¥
JS* * JSFF * * *
LP* LP**
AAF * * AAFF

Na rede Lattes, a métrica Vizinhos Comuns teve melhor desempenho na versao
aos pares em detrimento da métrica tradicional. A métrica ‘ou’ teve melhor resultado em
Precisdao, Acuracia e F-1. A métrica ‘e’ teve melhor resultado em Revocac¢ao. A métrica
Similaridade de Jaccard teve melhor desempenho na versao aos pares em Acuracia na
métrica ‘ou’ e em Precisdo, F-1 e Revocagdao na métrica ‘e’. Para a métrica Ligacao
Preferencial, a versao tradicional teve melhor resultado nas quatro medidas de qualidade
(Precisao, Acuracia, F-1 e Revocagao). J& a métrica Adamic-Adar, a versdo aos pares teve
melhor desempenho em F-1 e Revocacao na versao ‘ou’. Na versao ‘e’, a métrica tradicional

teve melhor resultado.

Os resultados da comparacao para os cinco datasets do ArXiv (gr-qc, cond-mat,
astro-ph, hep-ph e hep-th) estdo representados na Tabela 21. A primeira coluna representa
a versao tradicional x aos pares ‘ou’ e a segunda coluna mostra a versao tradicional x aos

pares ‘e’.
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Tabela 21 — Tabela comparativa das versoes aos pares ‘ou’ e ‘e’ das redes do ArXiv.

Gr-qc
Aos pares ‘ou’ melhor que tradicional Aos pares ‘e’ melhor que tradicional
métrica | Precisdo | Acuracia | F-1 | Revoc | métrica | Precisdo | Acuracia | F-1 | Revoc
LP* * * * * LP**
Cond-mat
Aos pares ‘ou’ melhor que tradicional Aos pares ‘e’ melhor que tradicional
métrica | Precisdo | Acuracia | F-1 | Revoc | métrica | Precisdo | Acuracia | F-1 | Revoc
JS* X * JSFF *
LP* * LP**
AAF * * AAFF *
Astro-ph
Aos pares ‘ou’ melhor que tradicional Aos pares ‘e’ melhor que tradicional
métrica | Precisdo | Acuracia | F-1 | Revoc | métrica | Precisdo | Acuracia | F-1 | Revoc
LP* LP**
Hep-ph
Aos pares ‘ou’ melhor que tradicional Aos pares ‘e’ melhor que tradicional
métrica | Precisdo | Acuracia | F-1 | Revoc | métrica | Precisdo | Acuracia | F-1 | Revoc
LP* LP**
AA* AA**
Hep-th
Aos pares ‘ou’ melhor que tradicional Aos pares ‘e’ melhor que tradicional
métrica | Precisdo | Acuracia | F-1 | Revoc | métrica | Precisdo | Acuracia | F-1 | Revoc
VOF * VR * *
LP~* * LP**

Nas redes do ArXiv, a versao aos pares ‘ou’ apresentou melhores resultados que a

versao tradicional nos seguintes casos:

e para Acuracia:

— em todas as 5 redes para a métrica VC*,

— em 3 das redes para a métrica JS* (gr-qc, cond-mat e hep-th),

— em 3 das redes para a métrica LP* (gr-qc, cond-mat e hep-th)

e para Precisao:

— em 3 das redes para a métrica VC* (gr-qc, cond-mat e astro-ph),

— em 2 das redes para a métrica JS* (gr-qc e cond-mat)



Capitulo 6. Justificativa e comparagdo 64

« para F-1 e Revocagao:

— em 4 das redes para a métrica AA* (gr-qc, cond-mat, astro-ph e hep-th),

A versdo aos pares ‘e’ apresentou melhores resultados que a versao aos pares ‘ou’

nos seguintes casos:

» para F-1 e Revocacao:

— em todas as 5 redes para a métrica JS**,

— em 2 das redes para a métrica VC** (hep-ph e hep-th)

Observou-se que a versao ‘e’ é mais restritiva que a versao ‘ou’, pois o nimero
de elementos na intersecao ¢ menor ou igual ao nimero de elementos na uniao de dois
conjuntos. Dessa forma, podemos atribuir a esse fato que a versao ‘ou’ teve melhores

resultados que a versao ‘e’.

Além disso, constatou-se que o valor da transitividade é alto para os datasets gr-qc
e hep-ph. Entretanto, somente no dataset gr-qc a métrica aos pares teve melhor resultado
na versao ‘ou’. Dessa forma, ndo podemos afirmar que a transitividade é determinante

para obter melhores resultados de alguma das duas versoes das métricas.
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7 CONCLUSAO

Devido a crescente demanda por utilizagao de redes sociais, muitos pesquisadores
concentraram seus estudos na andlise da evolucao das redes ao longo do tempo. Por
este motivo, novas técnicas de predicao de links, problemas e aplica¢oes estao surgindo
rapidamente com o passar do tempo (WANG et al., 2015). Recentemente, (NASSAR;
BENSON; GLEICH, 2019a) (NASSAR; BENSON; GLEICH, 2020) propuseram uma nova
versao de métrica topologica que foi denominada predicao de links aos pares. Nesta nova
abordagem, considera-se uma aresta na rede e tenta descobrir quais sao os nés provaveis

de se conectar no futuro com essa determinada aresta.

O presente trabalho se propds a fazer uma andlise comparativa das métricas
topoldgicas locais tradicional e aos pares, utilizando os métodos ‘ou’ e ‘e’. Utilizando a
abordagem nao supervisionada de predicao de links, o presente trabalho avaliou quatro
métricas de similaridade em uma rede da Plataforma Lattes e em cinco redes de coautoria
do ArXiv. A partir dos resultados obtidos, pode-se concluir que as duas abordagens para as
quatro métricas consideradas, Vizinhos Comuns, Jaccard, Ligagao Preferencial e Adamic-
Adar, apresentam comportamentos parecidos, com uma pequena vantagem para a versao
aos pares. Pela observagao dos resultados preliminares, pode-se considerar que a versao aos
pares, que foi introduzida recentemente, também pode ser usada para resolver a abordagem
topologica do problema de predicao de links. Concluiu-se que a versao ‘e’ é mais restritiva
que a versao ‘ou’, pois o numero de elementos na intersecao ¢ menor ou igual ao nimero
de elementos na uniao de dois conjuntos. Logo, se atribui a esse fato que a versao ‘ou’ teve
melhores resultados que a versao ‘€’. A pequena vantagem da métrica aos pares na versao
‘ou’ parece estar relacionada com a definicao da métrica. Além disso, constatou-se, pelos

experimentos, que a transitividade nao parece influenciar diretamente nos resultados.

Como possiveis trabalhos futuros, propomos realizar outros experimentos utilizando
periodos de tempo diferentes para os conjuntos de treino e teste (G; e Gy). Além disso,
propomos estender os experimentos realizados considerando outros valores de Top-k£ com
o objetivo de avaliar melhor alguns dos datasets do ArXiv utilizados. Novos experimentos
podem ser realizados utilizando outras redes sociais. Também como trabalho futuro,
podera ser utilizada a abordagem supervisionada, usando métricas que proveem atributos
para classificagao, como a informacao contextual, adicionando-se a informacgao temporal,

combinando as informagoes contextual e temporal.

Como generalizacao do trabalho realizado nesta dissertacao, podem ser consideradas
estruturas mais complexas para definir vizinhangas (K}, para k > 4), de forma equivalente
a que foi realizada por (NASSAR; BENSON; GLEICH, 2019a) (NASSAR; BENSON;
GLEICH, 2020) para tridngulos (K3) ou por (LIBEN-NOWELL; KLEINBERG, 2007)



Capitulo 7. Conclusao

66

para arestas (K3).
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