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RESUMO

Predizer novos relacionamentos dentro de um grupo social é
uma tarefa complexa, porém extremamente 1til para poten-
cializar ou maximizar colaboragdes por meio da indicagao
de quais seriam as parcerias mais promissoras. Nas redes
sociais académicas, a predicao de relacionamentos é tipica-
mente utilizada para tentar identificar potenciais parceiros
no desenvolvimento de um projeto e/ou coautores para a pu-
blicagdo de um artigo. Este artigo apresenta um sistema que
combina técnicas de inteligéncia artificial com o estado da
arte das métricas de predigdo de relacionamentos em redes
sociais. O sistema resultante foi testado usando dados reais
de pesquisadores em Ciéncia da Computagio e atingiu uma
precisao superior a 99% na predigao de novas coautorias,
apesar de uma baixa taxa de revocagdo da classe positiva.
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ABSTRACT

The prediction of new relationships in a social network is
a complex and extremely useful task to enhance or maxi-
mize collaborations by indicating what the most promising
partnerships are. In academic social networks, prediction
of relationships is typically used to try to identify potential
partners in the development of a project and/or co-authors
for publishing papers. This paper presents a system that
combines artificial intelligence techniques with the state-of-
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the-art metrics for link prediction. The resulting system was
tested using real data from Computer Science researchers
and achieved a precision above 99% in the coauthorship pre-
diction.
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1. INTRODUCAO

A predicao de novos relacionamentos dentro de uma rede
social é uma tarefa que ganhou bastante destaque nos ulti-
mos anos [25, 21, 30, 20, 27, 6], pois serve para desde en-
contrar amigos que ainda nao estavam ligados em uma rede
social online [35, 34, 31, 15, 36, 32], até para potencializar
a realizagao de trabalhos em empresas ou na academia [23,
14, 5].

Alguns dos fatores que tornam esta tarefa complexa sdo:
a identificagdo de quais atributos individuais (relacionados,
por exemplo, ao perfil ou curriculo das pessoas) serdo uti-
lizados; especificagdo ou selecdo de métricas estruturais de
redes sociais a serem usadas; utilizagdo de estratégias para
combinar estes atributos e métricas de forma a possibilitar
a predicao; e uso correto do fator temporal para maximizar
a precisio e a sensibilidade! da solugéo produzida.

LA sensibilidade ou revocac¢do corresponde a quantidade
dos elementos corretamente classificados de forma positiva
(verdadeiro-positivos) dividida pela quantidade total de ele-
mentos pertencentes a classe positiva.



Nas redes sociais académicas, a predicao de relacionamen-
tos tem sido utilizada principalmente para a predigao de co-
autorias [13, 7, 16, 18, 26, 28], atividade que indica se um
par de pesquisadores poderd/devers colaborar na produgao
de um artigo. Este tipo de predigdo pode, assim, otimizar
a producgao destes pesquisadores por meio da indicacao de
pesquisadores cujas parcerias s&0 mais promissoras.

O problema de predicao de relacionamentos, por sua vez,
pode ser dividido em predi¢ao de relacionamentos novos/
inéditos (isto é, prever quais pares de pessoas que nunca
se relacionaram numa rede social irao comegar a se relacio-
nar) ou no problema geral de predi¢ao de relacionamentos
(predizer que pares de pessoas irao se relacionar independen-
temente delas ji terem ou nao se relacionado). Tipicamente,
a expressdo “predigao de relacionamentos” (ou de links) se
refere ao primeiro problema (predigdo de relacionamentos
novos/inéditos).

Este artigo utiliza um sistema gerenciador de workflows ci-
entificos (Scientific Workflow Management System (SWMS))
para a construcao de um sistema geral e modular de predi-
¢ao de relacionamentos em redes sociais. A entrada bésica
para o sistema é um arquivo contendo a lista de relacio-
namentos criados ao longo do tempo entre um conjunto de
pessoas. Adicionalmente, foram desenvolvidos mdédulos es-
pecificos para a extracdo de informacées de curriculos Lattes
de forma a se extrair informagoes da rede social académica
de um conjunto de pessoas e, com base nessas informacoes,
realizar a predicao de coautorias.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte ma-
neira. A Sec@o 2 apresenta os trabalhos correlatos. A Se-
¢ao 3 contém a descrigdo da metodologia utilizada. Na Se-
cao 4 é apresentado um estudo de caso sobre predicao de
coautorias em redes sociais académicas. Por fim, a Se¢do 5
contém as conclusdes e os trabalhos futuros.

2. TRABALHOS CORRELATOS

Nos ultimos anos diversos trabalhos foram publicados so-
bre a predicao de relacionamentos. De um modo geral, estes
trabalhos podem ser divididos em trés grupos: aqueles que
utilizam apenas caracteristicas da rede social (ou mais espe-
cificamente, do grafo que representa a rede social)[13, 3, 14,
16]; aqueles que propde a utilizagao de atributos (primitivos
ou derivados) especificos do dominio no qual a predigao ird
ocorrer [35]; e sistemas hibridos que combinam estes dois
aspectos [24, 7, 34, 18].

Ao se analisar os trabalhos que propde a utilizagdo de um
ou mais atributos (ou mesmo a criagdo de atributos deriva-
dos) é possivel observar uma gama muito grande e diversi-
ficada de atributos. Mesmo ao se restringir o dominio para
predicao de coautorias o numero de correlatos ainda é ele-
vado [13, 7, 16, 18, 26, 28, 5, 4].

A partir de uma revisdo sistematica realizada sobre este
tema, foram selecionados os atributos e as métricas que ob-
tiveram os melhores desempenhos para serem aplicadas no
problema de predigcdo de novos relacionamentos. Estas mé-
tricas serao apresentadas na préxima segao.

Além disso, foi encontrado um trabalho especifico sobre
predicao de coautorias usando dados de curriculos Lattes [7].
Nesse trabalho, todos os atributos utilizados sao oriundos
de informagdes dos curriculos da Plataforma Lattes. Esse
trabalho analisou a predicao de coautorias dos docentes dos
programas brasileiros de pds-graduagao em Ciéncia da Com-
putacdo e utilizou os seguintes atributos (para cada par de

docentes): artigos publicados em conjunto (em periédicos e
em conferéncias); relagdo de orientagdo entre os docentes;
existéncia de orientadores em comum; existéncia de orien-
tandos em comum; se os dois pertencem ao mesmo programa
de pés-graduagao; e quantos vizinhos em comum eles pos-
suem na rede de coautoria. Além disto, estes atributos fo-
ram divididos em periodos de tempo: os dados de 1971 a
2000 foram considerados passados; de 2001 a 2005, dados
atuais e o objetivo dos autores era predizer as coautorias
que ocorreram de 2006 a 2010. O problema de predigao de
relacionamentos foi abordado como um problema de classi-
ficagao no qual, dado o vetor de atributos correspondente as
informagoes de um par de docentes, diferentes algoritmos de
inteligéncia artificial foram usados para classificar estes do-
centes em “serdo coautores” ou “nao serao coautores”. Esta
estratégia permitiu aos autores uma acuricia de 99,709%
na predigdo, valor bastante expressivo, porém é importante
observar, como destacado pelos autores, que dado um par
arbitrdrio de docentes da amostra utilizada, hi 99,6% de
chance deles nao serem coautores (um sistema que classifi-
casse todos os pares como “nao serdo coautores” acertaria em
99,6% dos casos). O sistema ndo utilizou nenhuma estraté-
gia para balanceamento de dados e, provavelmente por isto,
a principal limitagdo da abordagem utilizada nesse trabalho
foi sua incapacidade de predizer novas coautorias, isto é, o
sistema se mostrou muito bom em identificar quais pares
de docentes iriam publicar novamente juntos, mas ao tra-
tar especificamente do problema de identificar quais serao
0s novos coautores a acuracia ficou abaixo daquela que seria
obtida por um classificador que sempre classificasse os pares
como “nao serdo coautores”.

No presente artigo serd apresentado um sistema de re-
comendacao de relacionamentos em redes sociais utilizando
uma abordagem robusta, por meio da combinacao de dife-
rentes atributos estruturais de rede (oriundos dos trabalhos
correlatos analisados) e, para a realizagdo do estudo de caso
em redes sociais académicas, também serao utilizados diver-
sos atributos especificos desse dominio. Os diferentes atri-
butos serao combinados utilizando-se técnicas de inteligéncia
artificial a fim de se predizer tanto relacionamentos inéditos
como a reincidéncia de relacionamentos. Tanto os atributos
a serem utilizados como o algoritmo de inteligéncia artifi-
cial que ird combind-los podem ser escolhidos pelo usuario.
Adicionalmente, h4 um parametro especifico para indicar se
0 usudrio pretende prever apenas novos relacionamentos ou
também prever a reincidéncia de relacionamentos (por exem-
plo, se um par de docentes que ja colaborou na produgao de
um artigo ird colaborar novamente).

Neste trabalho a predicao de relacionamentos também
serd abordada como um problema de classificagdo e para
cada par de pessoas serd atribuida uma das seguintes clas-
ses “possuirao relacionamento” ou “nao possuirao relaciona-
mento”.

O sistema desenvolvido neste trabalho opera sobre um
SWMS, isto permite que novos mdédulos sejam facilmente
incorporados ao sistema além de possibilitar a execugao pa-
ralela ou distribuida das diferentes atividades/mddulos do
workflow. H4 diversos SWMSs disponiveis na literatura [1,
33, 2, 17]. Optou por utilizar uma das extensées do SWMS
chamado WOODSS [29] pelos seguintes motivos: (i) o sis-
tema foi desenvolvido no Brasil e possui seu cédigo fonte
disponivel na linguagem de programagao Java; (ii) o sistema
permite que as atividades bésicas (médulos) dos workflows



sejam de diferentes tipos (por exemplo, servicos Web ou mé-
todos na linguagem Java) [9]; (iii) o sistema ja foi estendido
para diferentes aplicagoes [11, 8]; e (iv) a versao utilizada do
SWMS possui um médulo de execugao distribuida que pode
utilizar computagdo voluntdria (quando disponivel), o que
possibilita a execugao eficiente dos workflows [12].

3. METODOLOGIA

O trabalho apresentado neste artigo foi organizado em
quatro atividades: revisdo da literatura correlata (sumari-
zada na Secao 2); especificagao do sistema; desenvolvimento
dos moédulos; e realizagdo de um estudo de caso.

3.1 Especificacao do sistema

Conforme apresentado, o sistema de predicdo foi cons-
truido sobre um SWMS. Desta forma, o sistema se beneficiou
de diversas caracteristicas desse SWMS (tais como, execu-
cdo paralela e distribuida, interface grafica para construgao,
edigao dos workflows e preenchimento de parametros das ati-
vidades). Desta forma, o sistema de predigdo precisard, mi-
nimamente, conter os médulos de processamento (atividades
de workflow) necessdrios para a realizagdao da predigdo. A
Figura 3.1 apresenta a organizagao do sistema em seus mo-
dulos. Detalhes sobre a versao atual do SWMS bem como
exemplos de workflows sdo apresentados na dissertagdo de
mestrado de Caio Nascimento Santiago [12].

Extrator de
Atributos

Estruturais . Filtro
4 G * }—»‘ Horizontal de }—» EElemEer }—»‘ Preditor

S S de Atributos da Amostra

Extrator de Dados

Atributos
Especificos

Figura 1: Médulos do Sistema Implementado

O sistema é composto de seis médulos, que serdao definidos
a seguir e terdo algumas caracteristicas detalhadas na pré-
xima subsecdo. O médulo Eztrator de Atributos Estruturais
recebe como entrada um conjunto de triplas que indicam os
relacionamentos existentes ao longo dos anos, no formato
< id1,id2,;ano > (identificador da pessoa 1, da pessoa 2 e
ano em que ocorreu o relacionamento entre estas pessoas)
e extral um conjunto de métricas/atributos estruturais de
rede que podem ser utilizadas para a predicao de relaciona-
mentos em diferentes dominios (por exemplo, redes sociais
de amizade, de trabalho, etc).

O moédulo Ezxtrator de Atributos Especificos foi concebido
para processar dados de curriculos Lattes. Ele recebe como
parametro uma lista de identificadores de curriculos e ex-
trai diferentes caracteristicas especificas a serem utilizadas
na predi¢do. Além disso, quando este médulo é utilizado ele
produz as triplas utilizadas como entrada pelo médulo Extra-
tor de Atributos Estruturais (que neste caso corresponderao
as coautorias realizadas entre os pesquisadores possuidores
dos curriculos que estao sendo analisados). A maioria dos
médulos recebe ainda trés intervalos de tempo como para-
metros de entrada, que sdo chamados de passado, presente e
futuro. O futuro indica o periodo de tempo que inicialmente
serd utilizado para a validacao do treinamento do sistema de
predicao. Corresponde a um intervalo de tempo cujos dados
de entrada sao conhecidos, mas serao utilizados pelo Pre-
ditor durante o treinamento e validacao dos resultados. O
presente constitui o conjunto de dados mais recente exceto

os dados do futuro. Os dados do passado sdo opcionais e vi-
sam a agregar informacao que pode ser 1til para a predigao
mas que nao é muito recente. Esta separacao entre passado
e presente ou a utilizagdo de ponderagoes diferentes entre
dados mais ou menos recentes tende a melhorar a acurécia
na predigao de relacionamentos [34, 3].

O moédulo Concatenador de Atributos é responsavel por
concatenar os diferentes atributos de entrada de forma a
produzir um conjunto de dados padronizado a ser utilizado
pelos préximos médulos. Este médulo recebe um conjunto
de tuplas no formato < id1,id2, atributo, valor > correspon-
dendo ao valor de um dado atributo para o par de pessoas
identificadas por idl e id2 e gera uma matriz na qual cada li-
nha corresponde a cada par de pessoas da amostra utilizada
e cada coluna corresponde a um atributo.

O médulo Filtro Horizontal de Dados recebe a matriz de
pares de pessoas (linhas) por atributos (colunas) e elimina
as linhas que ndo tenham nenhum valor diferente de nulo
(ou de acordo com outras condigdes detalhadas na préxima
subsegao). As linhas filtradas/excluidas tipicamente sao ro-
tuladas como “nao possuirao relacionamento” e sdo excluidas
por nao agregarem informagao ao Preditor que ird tentar
predizer os relacionamentos para os demais pares de pes-
soas (isto é, as linhas restantes da matriz). H4 uma fungao
adicional deste modulo: preparar a matriz de dados para o
problema de predigao de (novos) relacionamentos ou para o
problema que envolve também a predicao da reincidéncia de
relacionamentos. Um dos parametros passado pelo usudrio
determinara o problema que se deseja abordar e a diferenca
na execucgao deste moédulo é a seguinte: para o caso de pre-
di¢do de (novos) relacionamentos o médulo também deverd
excluir as linhas que correspondem a pares de pessoas que
jé se relacionam no presente.

O médulo Balanceador da Amostra recebe a matriz resul-
tante da execugao do Filtro Horizontal de Dados e produz
como saida uma matriz com dados balanceados segundo o
atributo classe (isto é, “possuirdo relacionamento” ou “nao
possuirdo relacionamento”). Este médulo é particularmente
importante para o problema de predicao de relacionamen-
tos, pois em redes sociais a existéncia ou nao de relaciona-
mentos tipicamente produz um conjunto de dados bastante
desbalanceado. Isto é, dado um par arbitrario de pessoas
é muito mais provavel que estas pessoas nao irdo se rela-
cionar do que o contrdrio. Esse tipo de desbalanceamento,
se nao tratado, pode afetar significativamente o desempenho
do Preditor (que neste trabalho é um classificador), afetando
principalmente a sensibilidade ou revocagao da solugao [22].

O médulo Preditor recebe a matriz resultante da execugao
do Balanceador da Amostra e produz como saida a classifi-
cagao dos pares de pessoas indicando se possuirao ou nao um
relacionamento. Este mdédulo utiliza os dados do passado e
do presente para treinamento e teste (verificando a preci-
sao em relagao ao futuro) e, em seguida, realiza a predigao
dos dados mais recentes (do futuro) utilizando os dados do
presente como dados anteriores (isto é, como do passado).

Caracteristicas importantes da implementacao atual dos
modulos serdo descritas na proxima subsegéo.

3.2 Desenvolvimento dos modulos

Todos os médulos desenvolvidos neste trabalho foram im-
plementados na linguagem de programacao Java, o que per-
mitiu sua automética incorporagao como atividades de work-
flow no SWMS utilizado. A seguir sdo detalhadas algumas



caracteristicas de cada médulo e em especial as técnicas ou
algoritmos utilizados.

A versdo atual do médulo Extrator de Atributos Estru-
turais possui 14 atributos (ou caracteristicas) estruturais
calculados (além do atributo classe). Estes atributos sdo
oriundos de métricas estabelecidas por trabalhos correlatos
que obtiveram bons desempenhos na predi¢cdo de relacio-
namentos [25, 21, 30, 20, 27, 6]. Todos estes atributos sado
calculados utilizando-se apenas o grafo que representa a rede
de relacionamentos. A Tabela 1 apresenta o nome e a des-
crigao destes atributos. Observa-se que foram utilizados trés
atributos derivados do indice Katz. A maioria desses atri-
butos faz sentido apenas para pares de pessoas pertencentes
ao mesmo componente conexo da rede, para os demais pares
alguns atributos possuem valores padroes ou simplesmente
nenhum valor é produzido para o respectivo atributo.

O moédulo Extrator de Atributos Especificos recebe como
entrada a lista de identificadores de curriculos Lattes, copia
da internet a versao HTML dos respectivos curriculos e pro-
duz 19 atributos, conforme pode ser visto na Tabela 2. Este
modulo s6 é utilizado para a predigao de coautorias que uti-
lizem dados de curriculos Lattes. Para o problema geral de
predicao de relacionamentos utiliza-se apenas o médulo Fx-
trator de Atributos Estruturais. Os dois primeiros atributos
sdo relacionados a classe. O primeiro, coautorias a serem
preditas contém o numero de coautorias que ocorrerdo no
perfodo futuro (ou seja, aquelas que deseja-se predizer). O
segundo contém a classe propriamente dita (no caso, uma
indicagdo se o respectivo par de pessoas colaborard ou nao
em uma coautoria).

Todos os atributos especificos, exceto os seis ltimos, fo-
ram extraidos do trabalho de Digiampietri et al., 2013 [7],
sendo que, para se calcular o atributo, programas em co-
mum este médulo precisa receber uma tabela que relacione
cada pesquisador ao programa de pés-graduacao (ou depar-
tamento) em que atua, pois esta informagdo nem sempre
é explicita nos curriculos Lattes. Dos atributos especificos
incluidos no presente trabalho, quatro se referem a produ-
¢ao individual de cada uma das pessoas envolvidas no par de
pessoas em andlise. J4 os dois ultimos sao distincia (distan-
cia euclidiana entre as coordenadas do endereco profissional
de cada par de pessoas) e subdreas em comum (correspon-
dendo a contagem de subdreas em comum declaradas pelas
duas pessoas no campo “Areas de atuagao” de seus curricu-
los Lattes). Destaca-se ainda o atributo vizinhos em comum,
apesar de ser semelhante ao atributo estrutural CN a dife-
renga é que o primeiro contém todos os “vizinhos” na rede
social académica formada pelos diferentes tipos de relacio-
namento (coautoria, coparticipagdo em projetos, orientagao,
etc), j4 o segundo contém a contagem de vizinhos apenas
para a rede (ou grafo) de um relacionamento especifico (por
exemplo, o de coautoria).

O médulo Concatenador de Atributos apenas realiza a
concatenagao dos atributos recebidos como entrada, execu-
tando ou ndo a normalizacdo dos valores de cada atributo
(de acordo com um pardmetro de entrada) e produz uma
matriz na qual cada linha corresponde a um par de pessoas
e cada coluna corresponde a um atributo.

O médulo Filtro Horizontal de Dados possui trés formas
de filtragem de dados atualmente implementadas. Na pri-
meira sdo descartadas as linhas (correspondendo a um par
de pessoas) nas quais todos os valores de atributos sdao nu-
los. Na segunda sao eliminadas todas as linhas cujos pares

de pessoas ndo estdo no mesmo componente conexo. Na
terceira forma o usudrio passa como parametro uma expres-
sao booleana que serd aplicada sobre cada uma das linhas e
indicard se a linha deverd ou nao ser descartada.

A versao atual do médulo Balanceador da Amostra per-
mite apenas uma estratégia de balanceamento, o Random
Oversampling. Esta estratégia adiciona aleatoriamente ele-
mentos da classe minoritaria até que o niimero de elementos
dessa classe se iguale ao nimero de elementos da classe ma-
joritaria.

Conforme apresentado, o problema de predigdo é, neste
trabalho, visto como um problema de classificagdo em in-
teligéncia artificial. O mddulo Preditor, além de receber o
conjunto de dados a ser utilizado no treinamento e teste
também recebera um parametro indicando qual o planeja-
dor a ser utilizado, o caminho (dentro do sistema de ar-
quivos) onde esse planejador se encontra e a estratégia de
validacao a ser utilizada. Ao invés de se implementar um ou
mais classificadores, optou-se por utilizar os classificadores
disponiveis no ambiente Weka [19]. Com base nos pardme-
tros de entrada, o Preditor utiliza de reflexdo (reflection®)
para invocar o classificador e obter o resultado da classifica-
¢ao/predicao.

4. ESTUDO DE CASO

O estudo de caso realizado neste trabalho envolveu a pre-
di¢do de coautorias. A amostra selecionada corresponde aos
657 docentes permanentes dos programas de pds-graduagao
em Ciéncia da Computagdo com doutorado e/ou mestrado
académico que atuaram nos triénios 2004-2006 e 2007-2009.
As trés principais motivagGes para o uso deste conjunto de
dados sao: (i) disponibilidade dos dados; (ii) validagao: es-
tes dados ja foram utilizados para a predi¢ao de coautorias
em [7], ent@o serd possivel comparar os resultados da solugao
proposta com os resultados obtidos pelos autores; (iii) ser
um amostra de interesse: pelo fato da amostra conter dados
de docentes permanentes dos programas de pds-graduagao
de uma tunica drea do conhecimento hé diversos tipos de
relacionamentos pertinentes para a predi¢cao de coautorias:
relagdes de orientagdo; de trabalho (num mesmo programa
de pés-graduagao); e de coautorias [10].

Os parametros utilizados para a realizagdo do estudo de
caso sao: intervalo passado envolveu os anos de 1971 a 2000;
o presente de 2001 a 2005 e o futuro de 2006 a 2010. Estes in-
tervalos foram utilizados para o treinamento do algoritmo e
a validagao foi realizada utilizando-se dados de 2011 a 2015.
Na filtragem horizontal dos dados foram excluidos os pares
de elementos para os quais mais de metade dos atributos pos-
suem valores nulos. Adicionalmente foi passado o parametro
que indica que o problema a ser tratado é o de predicao de
relacionamentos novos/inéditos. O classificador utilizado foi
o Rotation Forest que experimentalmente havia apresentado
os melhores resultados para diferentes conjuntos de dados.

Ao se combinar os 657 pesquisadores da amostra dois a
dois obtém-se 215.496 pares. Nesta amostra, o nimero de
pares que efetivamente serao coautores (no futuro) é muito
menor (apenas 804 pares). Dos 215.496 pares apenas 21.910
foram mantidos apds a execucao do filtro horizontal de da-
dos. Os demais 193.586 pares (excluidos pelo filtro) sao
automaticamente classificados como “nao possuirao relaci-
onamento” (que neste estudo de caso significa que nao serao

http://docs.oracle.com/javase/tutorial /reflect /



Tabela 1: Atributos Estruturais Utilizados

Atributo [Descrigao

classe Atributo que assume o valor “possuirao relacionamento” ou “nao possuirao relacionamento” com base nos dados
do intervalo de tempo chamado neste trabalho de futuro.

CN Common Neighbors - nimero de vizinhos em comum no grafo correspondente a rede social.

SAL Salton Index - indice que mede a coocorréncia de dois elementos dividida pela raiz quadrada da multiplicagao
da ocorréncia de cada elemento. Em redes sociais pode ser usado para medir relacdo entre o nimero de vizinhos
que duas pessoas tém em comum divido pela raiz quadrada da multiplicacdo do niimero de vizinhos de cada
um.

JAC Jaccard’s coeflicient - indice que mede a similaridade entre dois conjuntos dividindo o nimero de elementos da
intersecgao dos dois conjuntos pelo nimero de elementos da uniao (por exemplo, nimero de vizinhos em comum
dividido pela unido dos vizinhos de duas pessoas).

AA Adamic-Adar - indice que atribui peso na relagdo de duas pessoas favorecendo as relagdes entre pessoas que
possuem poucos relacionamentos (o peso do relacionamento é calculado pela somatdéria de 1 divido pelo logaritmo
do nimero de relacionamentos [grau] dos vizinhos em comum destas duas pessoas).

RA Resource Allocation - indice que atribui peso na relacao de duas pessoas favorecendo as relagoes entre pessoas
que possuem poucos relacionamentos (o peso do relacionamento é calculado pela somatéria de 1 divido pelo
nimero de relacionamentos [grau] dos vizinhos em comum destas duas pessoas).

SOR Sgrensen Index - indice calculado como sendo duas vezes a intersecgao entre dois conjuntos dividida pela soma
dos elementos de cada conjunto (por exemplo, nimero de vizinhos em comum dividido pelo nimero de vizinhos
da primeira pessoa mais o nimero de vizinhos da segunda).

HPI Hub Promoted Index - indice calculado pela divisdo do nimero de elementos da intersecgao de dois conjuntos
dividido pelo niimero minimo de elementos entre estes dois conjuntos (por exemplo, niimero de vizinhos em
comum de duas pessoas dividido pelo nimero minimo de vizinhos destas pessoas).

HDI Hub Depressed Index - indice calculado pela divisao do niimero de elementos da intersec¢ao de dois conjuntos
dividido pelo nimero méximo de elementos entre estes dois conjuntos (por exemplo, nimero de vizinhos em
comum de duas pessoas dividido pelo nimero méximo de vizinhos destas pessoas).

LHM Leicht-Holme-Newman Index - indice calculado pelo nimero de elementos da interseccao de dois conjuntos
dividido pelo produto do nimero de elementos de cada conjunto (por exemplo, nimero de vizinhos em comum
dividido pela multiplicagdo do nimero de vizinhos de duas pessoas).

PA Preferential Attachment - indice dado pelo produto entre o nimero de elementos de dois conjuntos (por exemplo,
produto do nimero de vizinhos de duas pessoas).

KATZ0,05 [Katz é um indice calculado de maneira iterativa para estimar a influéncia de um par de nés em uma rede

KATZ0,005 [considerando-se os caminhos existentes entre os nés. Para este calculo existe a necessidade da definicdo de uma

KAT7Z0,0003constante Beta. Os valores utilizados foram: 0,05 ; 0,005 ; e 0,0005.

SpP Shortest Path - caminho minimo entre dois nés da rede.

coautores no futuro). Obviamente esta classificagdo pode-
ria implicar em alguns falso-negativos, porém nenhum des-
tes 193.586 pares foram coautores entre 2006 e 2010. Dos
21.910 pares de docentes restantes, 21.074 pares nao haviam
colaborado em nenhuma publicagdo antes de 2005 (ou seja,
sdo candidatos a predigdo de coautorias novas/inéditas).

A Tabela 3 apresenta os resultados da execugado do clas-
sificador Rotation Forest sobre o conjunto de dados balan-
ceado. As métricas utilizadas para a apresentacdo dos re-
sultados sdo: Tazra de verdadeiro-positivos, isto é, a quanti-
dade de elementos corretamente classificados como perten-
centes a classe dividida pela quantidade de elementos que
sao da classe; Tazxa de falso-positivos, isto é, a quantidade
de elementos erroneamente classificados como pertencentes
a classe dividida pela quantidade de elementos pertencen-
tes a outra classe; Precisdo, isto é, o nimero de elemen-
tos verdadeiro-positivos dividido pela soma dos verdadeiro-
positivos com os falso-positivos; Revocagdo, isto é, a quan-
tidade de elementos classificados como pertencente & classe
dividido pela quantidade total de elementos da classe; F-
Measure, que corresponde a duas vezes o valor da precisao
vezes a revocagao dividido pela soma da precisdo com a re-
vocacao; e Area ROC.

Conforme pode ser observado na Tabela 3 os resultados
foram bastante satisfatérios atingindo uma precisdao média

acima de 97,6% utilizando o conjunto balanceado para trei-
namento e, ao se considerar também os elementos excluidos
pelo filtro e que sao classificados como “nao serdao coautores”
a precisao sobe para 99,46% (considerando todo o conjunto
de dados). Apesar destes resultados satisfatérios, a revoca-
¢ao da classe positiva foi bastante baixa, assim, a escolha da
estratégia e algoritmo utilizados deve ser guiada nao apenas
pela maximizagao da precisao, mas também deverd consi-
derar a revocagao (dependendo dos objetivos de quem estd
executando a predigao).

Para uma comparacao mais detalhada dos resultados, sao
apresentados na Tabela 4 os resultados médios de alguns
atributos individuais, do conjunto de atributos especificos
utilizados em trabalho correlato [7] e, na tdltima linha, a mé-
dia dos resultados da solugao proposta. Todos estes resul-
tados calculados para o conjunto balanceado de dados, uti-
lizando o classificador Rotation Forest Observa-se nesta ta-
bela que os resultados de atributos individuais estao aquém
dos resultados utilizando-se todos os atributos (tltima linha)
ou ao menos um conjunto de atributos especificos (penul-
tima linha). Este fato confirma a premissa deste trabalho
de que um sistema de predigdo que combine diferentes atri-
butos/caracteristicas tende a ser mais preciso e o robusto.

A Tabela 5 apresenta os resultados, utilizando-se a mesma
amostra, para o problema que considera tanto a predigao de



Tabela 2: Atributos Especificos Utilizados

Atributo Descrigao

coautorias Quantidade de artigos completos publicados em coautoria pelo par de pesquisadores em andlise em conferéncias
a serem [ou em periddicos no periodo futuro.

preditas

classe Atributo que assume o valor “possuirao relacionamento” caso o atributo “coautorias a serem preditas” seja

maior que zero e, caso contrario, “nao possuirao relacionamento”.

periédicos an-|Quantidade de artigos publicados em periddicos em coautoria pelo par de pesquisadores no periodo passado.

atual presente, ou 0 (zero) caso contrério.

terior

conferéncias |[Quantidade de artigos completos publicados em conferéncias em coautoria pelo par de pesquisadores no
anterior periodo passado.

periédicos Quantidade de artigos publicados em periddicos em coautoria pelo par de pesquisadores no periodo presente.
atual

conferéncias |[Quantidade de artigos completos publicados em conferéncias em coautoria pelo par de pesquisadores no
atual periodo presente.

orientagao an-|Atributo que recebe o valor 1 (um) caso um dos pesquisadores tenha sido orientador do outro no perfodo
terior passado, ou 0 (zero) caso contrério.

orientagao Atributo que recebe o valor 1 (um) caso um dos pesquisadores tenha sido orientador do outro no perfodo

orientagao em|Atributo que recebe o valor 1 (um) caso um dos pesquisadores seja orientador, em uma orientacao em anda-

€em comum

andamento  |mento, no perfodo presente, ou 0 (zero) caso contrério.

orientadores [Quantidade de orientadores e coorientadores que foram orientadores dos dois pesquisadores em andlise.
em comum

orientandos  [Quantidade de orientandos e coorientandos que foram orientados pelos dois pesquisadores em andlise.

comum

vizinhos  em|Quantidade de vizinhos em comum entre os dois pesquisadores na rede social académica (incluindo os diferentes
relacionamentos: coautoria, orientagao, etc).

comum graduagdo, ou 0 (zero) caso contrario.

programas em|Atributo que recebe o valor 1 (um) caso os dois pesquisadores pertengam ao mesmo programa de pds-

dicol

artigos perié-|Quantidade de artigos publicados em periddicos no periodo presente pela pessoa 1.

artigos anaisl [Quantidade de artigos completos publicados em anais de conferéncias no periodo presente pela pessoa 1.

dico2

artigos perié-|Quantidade de artigos publicados em periddicos no periodo presente pela pessoa 2.

artigos anais2 [Quantidade de artigos completos publicados em anais de conferéncias no periodo presente pela pessoa 2.

distancia

Distancia geogréfica entre os enderegos profissionais do dois pesquisadores.

comum

subareas em|Numero de subdreas de atuagao que os dois pesquisadores possuem em comum.

novas coautorias como a predigao da reincidéncia de coauto-
rias. Os resultados utilizaram dados balanceados, o classi-
ficador Rotation Forest. A precisdo, se calculada para todo
conjunto de entrada (incluindo os elementos que foram ex-
clufdos pelo filtro) é de 99,65%.

5. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou um sistema para a predigao de
relacionamentos em redes socais baseado em estratégias de
classificagcdo em inteligéncia artificial para combinar atribu-
tos que podem ser estruturais da rede, mas também especi-
ficos do dominio.

Adicionalmente foi realizado um estudo de caso real utili-
zando-se dados da Plataforma Lattes de professores de pro-
gramas de pos-graduagao em ciéncia da computacao, no qual
foi obtida uma precisdo para o problema de predigao de (no-
vas/inéditas) coautorias acima de 97,6% para os dados filtra-
dos e de 99,46% considerando-se o conjunto total de dados.

Também foi possivel verificar que a abordagem proposta
pode ser utilizada para o problema geral de predigao de co-
autorias (e ndo apenas de coautorias inéditas), atingindo a
precisdo de 95,1% para o conjunto filtrado de dados e 99,65%

para o conjunto total de dados.

Apesar dos resultados promissores, destaca-se que a taxa
de revocagao para a classe positiva foi baixa (2,2% para a
predicao de novas coautorias e 43,4% para o problema geral).

Como trabalhos futuros pretende-se desenvolver uma in-
terface grafica especifica para o sistema de predigao que atu-
almente utiliza a interface genérica de um sistema de gerenci-
amento de workflows cientificos. Adicionalmente, pretende-
se testar e incorporar outras caracteristicas para a predigao
de relacionamentos.
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