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Abstract. The social network analysis area is on the rise. An important task in
this area is link prediction, in which the goal is to predict connections between
users. For this task it is necessary the use of attributes, methods, algorithms
and techniques that measure, somehow, the possibility of a relationship be cre-
ated. However, there are many approaches and combinations of attributes for
predicting links. This paper aims to conduct a comprehensive survey of the at-
tributes/characteristics that can be used to predict links in various contexts of
social networks, based on the Systematic Review methodology.

Resumo. A drea de andlise de redes sociais estd em ascensdo. Uma impor-
tante tarefa desta drea é a predi¢do de relacionamentos, na qual o objetivo
€ prever conexoes entre usudrios. Para a realizagcdo desta tarefa sdo utiliza-
dos atributos, métodos, algoritmos e técnicas que medem, de alguma forma,
a possibilidade de um relacionamento ser criado. No entanto, existem muitas
abordagens e combinacoes de atributos para predizer relacionamentos. Este
trabalho tem como objetivo realizar um levantamento abrangente dos atribu-
tos ou caracteristicas que podem ser utilizados na predicdo de relacionamentos
nos diversos contextos das redes sociais, a partir da metodologia de Revisdo
Sistemdtica.

1. Introducao

Cada vez mais presente no dia-a-dia das pessoas, as redes sociais online (tais como Fa-
cebook, LinkedIn, Google+, Twitter, Flickr, etc) sdo compostas por intimeros individuos,
os quais podem estabelecer entre si diversos tipos de interac@o ou relagdo (genericamente
conhecidas como links). Em geral, as redes online crescem continuamente e expressi-
vamente, além disso, muitas delas sdo enormes e esparsas. Adicionalmente, elas sdo
naturalmente dinadmicas, pois a todo instante novas relacdes sdo estabelecidas ou desfei-
tas [Shin et al. 2012, Song et al. 2009, Song et al. 2012, Vasuki et al. 2011]. Neste con-
texto, este trabalho objetiva o levantamento das referéncias que estudam a dindmica dos
links em uma rede social, focando nos trabalhos que visam a prever novos relaciona-
mentos que sdo mais provaveis de ser formados. Essa tarefa, da drea Andlise de Redes
Sociais, é conhecida como Predi¢do de Relacionamentos ou de Ligagdes (Link Predic-
tion) [Liben-Nowell and Kleinberg 2003, Hasan et al. 2006, Murata and Moriyasu 2008,
Hasan and Zaki 2011, Lu and Zhou 2011, Dhote et al. 2013].

A predicio de novos relacionamentos dentro de uma rede social é uma
tarefa que ganhou bastante destaque nos ultimos anos e serve para, desde
encontrar amigos que ainda ndo estavam ligados em numa rede social on-
line [Vasuki et al. 2010, Tian et al. 2010, Perez et al. 2012, Fire et al. 2011,
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Zhong et al. 2013, Quercia and Capra 2009], até para potencializar a realizacdo
de trabalhos em empresas ou na academia [Maruyama and Digiampietri 2016,
Digiampietri et al. 2015, Digiampietri and Maruyama 2014, Digiampietri et al. 2013,
Hsieh et al. 2013, Dong et al. 2012, de Sa and Prudencio 2011].

Para realizar a predicdo utiliza-se de métodos que de alguma maneira
medem a proximidade ou similaridade entre as entidades (nds) da rede. Es-
ses métodos fornecem medidas que podem ser utilizadas por si s para pre-
dizer, mas podem ser adotadas como atributo (ou caracteristica) a serem uti-
lizados por uma estratégia de predicdo supervisionada [de Sa and Prudencio 2011,
da Silva Soares and Bastos Cavalcante Prudencio 2012]. A identificacdo dos melhores
conjuntos de atributos relevantes, dentre as combinacdes possiveis, é de muita im-
portancia para a melhoria de precisdo dos modelos preditivos.

2. Metodologia e Conducao

Com base em uma pesquisa exploratoria realizada preliminarmente, foram identificadas
Link, co-autorship, prediction, social networking e scientific collaboration networking
como as principais palavras-chaves relacionadas ao assunto. Posteriormente, através da
metodologia de revisdo sistematica foi criado o protocolo que define e formaliza os pro-
cedimentos seguidos no presente estudo [Biolchini et al. 2005].

Este artigo tem como objetivo responder a seguinte pergunta: quais atributos exis-
tentes estdo sendo utilizados na predi¢ao de coautorias em Redes Sociais? Para responder
a esta questdo foram feitas pesquisas nas principais bibliotecas digitais cientificas da drea,
as quais disponibilizam os trabalhos via web. As bibliotecas digitais utilizadas foram:
IEEExplore Digital Library e ACM Digital Library.

Embora seja possivel encontrar outros artigos sobre o assunto dispersados em dife-
rentes revistas ou anais de eventos, optou-se pela consulta apenas a estas duas bibliotecas
digitais por serem consideradas as que congregam um maior nimero de artigos na area.

Com base nas palavras-chaves selecionadas foram criadas e submetidas as ex-
pressdes e op¢des de busca em cada uma das bibliotecas. Objetivou-se tanto encontrar
artigos sobre predi¢do de relacionamentos em qualquer tipo de rede social, assim como
predicao de relacionamentos em redes de colaboracdo cientifica. Para ndo restringir o
resultado da busca, ndo foi considerado um periodo de publicagdo. A chave de busca
submetida a biblioteca digital da ACM foi “((Abstract: “Link” OR Abstract: “co-authorship”)
AND (Abstract: “Prediction” ) AND (Abstract: “social network” OR Abstract: “scientific collabo-
ration network”))”, além disso foi ativada a busca avancada, com utilizacdo apenas do campo
abstract. A chave de busca submetida a biblioteca digital IEEExplore foi “ ((Abstract: “Link”
OR Abstract: “co-authorship”) AND (Abstract: “Prediction”) AND (Abstract: “social network”
OR Abstract: “scientific collaboration network”))”, além disso foi ativada a busca avangada, com
filtro “Metadata only” ativo.

Todos os artigos encontrados na busca foram avaliados e selecionados segundo os critérios
de inclusdo e de exclusdo que se seguem. Para aceitagdo do artigo, ele deve se enquadrar em todos
os critérios de inclusdo e nenhum de exclusdo.

Critérios de inclusdo: (i) Serdo incluidos trabalhos completos publicados e disponiveis
integralmente nas bases de dados cientificas utilizadas. (ii) Ser@o incluidos trabalhos que analisem
Redes Sociais. Critérios de exclusdo: (i) Serdo excluidos trabalhos de estudos secundarios. (ii)
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Serao excluidos trabalhos que ndo discutam os atributos que foram usados ou como foram usados
para a predi¢do de links. (iii) Serdo excluidos trabalhos publicados que ndo estejam disponiveis
integralmente nas bases de dados cientificas especificadas.

Os resultados obtidos das duas etapas do protocolo da revisdo sistematica estdo organi-
zados a seguir. O proximo pardgrafo apresenta o resultado da triagem dos artigos (condugdo).
Enquanto que a Secdo 3 contém os resultados da sumariza¢do das informagdes dos artigos in-
cluidos na conducdo, anélise das informagdes extraidas e a descri¢do de alguns artigos.

Com a submissao das expressdes em cada uma das engines de busca das bibliotecas, foram
encontrados inicialmente: 39 artigos na ACM e 37 artigos na IEEE. Desses artigos, ocorreu apenas
um caso de repeticdo. Portanto, 75 artigos foram analisados. Uma sele¢@o inicial foi realizada a
partir dos critérios de inclusao e exclusdo, aplicados sobre a leitura dos resumos (abstracts) de
cada artigo. Nesta etapa, 12 artigos encontrados na ACM foram rejeitados e 14 na IEEE.

3. Extracao

Os 49 artigos incluidos nesta revisdo, foram lidos na integra e suas principais informacdes foram
extraidas. Além dos dados bibliogréficos, a Tabela 1 sumariza as informacdes extraidas de cada
artigo, levando-se em consideracdo o foco do presente trabalho.

Com o levantamento realizado, foi observado que as publicacdes sobre este assunto sao
recentes. Foram incluidos: 1 artigo de 2003, 1 artigo de 2007, 3 artigos de 2009, 6 artigos de 2010,
15 artigos de 2011, 17 artigos de 2012 e 6 artigos de 2013. Nota-se que de 2010 a 2011 ocorreu
um aumento de aproximadamente 71% nas publicagdes sobre assunto. Além disso, é nos dltimos
tr€s anos que se concentra cerca de 77% das publicacdes. Portanto, é possivel observar que este
assunto tem, recentemente, atraido a ateng¢do da comunidade cientifica da drea.

Ao analisar a distribuicao geogréfica das publica¢des e tomando como base os dados de
localizacdo do primeiro autor, os resultados mostram que as pesquisas nessa drea se concentram
nos EUA, com 21 publicacdes, seguido pela China com 10. O Brasil localiza-se em quarto lugar
com 3 publica¢des. Sobre os conjuntos de dados utilizados nos 49 artigos incluidos neste trabalho,
foram registradas 57 fontes de dados diferentes (das 107 encontradas). Para tal andlise, deve-se
levar em consideracdo que um artigo pode ter utilizado mais de uma base de dados. A quantidade
de fontes demonstra que hd grande variedade de dominios.

Dentre todos os 49 artigos, o primeiro artigo publicado encontrado sobre a predicio de
links foi o de [Liben-Nowell and Kleinberg 2003], no qual os autores propuseram a predi¢cdo de
arestas (links) futuras com base nas arestas atuais, utilizando diversas medidas de proximidade
(atributos) de nés em uma rede. Para tal, os autores utilizaram conjuntos de dados do arXiv, nos
quais realizaram a predicao de links de coautoria. Como resultado, eles concluiram que o atributo
Katz e as variantes utilizadas apresentaram bom desempenho na maioria dos conjuntos de dados,
sendo os melhores resultados obtidos em trés dos cinco conjuntos. Além disso, segundo os autores,
os atributos simples como CN e AA apresentaram resultados satisfatorios.

Em [Gaoetal. 2011], os autores propuseram um modelo unificado de multiplas
informagdes da rede para predizer links de coautoria em funcido do tempo. Essas informacgodes
sdo de trés tipos: da estrutura global da rede, o conteddo dos nds e as informagdes de proximi-
dade nos grafos para capturar os padrdes de evolugao ao longo do tempo das ligacdes nas redes.
Utilizando quatro conjuntos de dados do arXiv entre 1992 e 2002, os resultados apresentados de-
monstram, conforme os autores, que o método proposto ¢ eficiente em varios conjuntos de dados,
podendo, de acordo com os valores de Area Under Curve (AUC), superar os métodos tradicionais
para predicdo de links temporais. Os autores comentam também a possibilidade do uso do modelo
proposto em redes de larga escala.
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Tabela 1. Tabela de extracao dos dados

Referéncia [Base de dados |Atributos utilizados Dominio de aplicacao
[Aiello et al.Last.fm e aNobii Informacdes do perfil do usudrio Predigdo de links de amizade
2012]
[Almansoori [Matriz com 24 encaminhamen-Ethnicity (E), Professional Activity Match (PAM), Sum[Predicdo de links positivos entre]
et al. 2011] |tos médicos of Patients (SofP), Sum of Neighbors (SofN) e Jaccardmédicos
Similarity (JS ou JC de Jaccard Coefficient)
[Chang andEnron Email Singular value decomposition (SVD), Affinity measurelPredicao de links de trocas de e-|
'Yao 2011] (AF) mail
[Chelmis Servico de microblog corpora-Random, Shortest Distance, Common NeighborsPredicdo /links de intencdo de
and Prasannaftivo (semelhante ao Twitter) |(CN), Shared Vocabulary, Uniform Weighting Schemelcomunicagdo
2012] (SS_Uniform)
[Corlette Live Journal Adamic-Adar (AA) e Local Clustering Coefficient Predicdo de links de amizade]
and Shipman (com efeito da abertura da rede)
2010]
[Costa  and[Small World network e EnronBayesian Hierarchical Community-and-Role ModellPredicdo de links de interacoes de
Ortale 2012] [Email (BH-CRM), Latent Dirichlet Allocation for Graphsle-mails e citagdes
(LDA-G.)
[Cukierski etFlickr Katz, CN, Adamic-Adar (AA), Cosseno, PreferentiallPredi¢do de links para separar re-
al. 2011] Attachment (PA), Bayesian Sets, SVD Features, Sim-lacionamentos reais de falsos
Rank, EdgeRank, Commute Time, Bounded WalkPage-
Rank, Maximum Flow, Betweenness Centrality, Core|
INumber, Shortest Paths Histogram, Power Law Exponent|
[Dong et al.Epinions, Slashdot, Wikivote e[CN, AA, JC, PA, ranking factor graph, out-degree, in-[Predigao de links de interagdes em|
2012] Twitter degree e all-degree rede homogéneas e heterogénea
[Dong et al(CDRs de duas operadorasiCN, AA, JC, PA, Hub Promoted Index (HPI), HubPredicdo de links de chamadas
2011a] anOnimas em uma cidade \Depressed Index (HDI), Salton Index (SA),Unweighte
Random Walk (URW), Weighted call times random walk|
(TRW), Weighted call duration random walk (DRW),
\High-Performance Link Prediction (HPLP), Resource al-|
location based on weighted random walk (RAURW), Re-
source allocation based on weighted call times random|
walk (RATRW), Resource allocation based on weighted|
call duration random walk (RADRW)
[Dong et al/Power grid Network (PG),CN, SA, Leicht-Holme-Newman Index (LHN), Sorensen[Predi¢do de /inks de interacao em|
2011b] Political blogs network (PB),Index (SOR), JC, HPI, HDI, PA, AA diversos tipos de redes
High-energy theory collabo-
rations Network (Hep-th),
Alex Arenas’s Jazz, Alex Are-
nas’s Email Network, Neural
network of Elegans Network e
'US Air Network
[Fire et al.Academia, Facebook, Flickr,Vertex degree features, Vertex subgraphs features, CN,Predi¢do de links faltantes de re-
2011] TheMarker € YouTube Total-Friends, JC, Transitive Friends, PA, Katz, Friends-[lacionamento em redes direciona-|
measure, Opposite direction friends, Edge subgraphs ed-|das e nao direcionadas
\ges number, Edge subgraphs components number, Shor-|
test Path (SP)
[Gao et al|/Condensed Matter (Cond-mat),[Dependent Prediction method, Weighted Dependent Pre-Predigao de links temporal de co-|
2011] General relativity and quan-dition method, CN, PA, Katz, Nonnegative Matrix Fac-jautoria
tum cosmology (Gr-qc), Highltorization (NMF), Graph Nonnegative Matrix Factoriza-
energy physics phenomeno-{tion (GNMF) e Graph Regularized Joint Matrix Factori-
logy (Hep-ph) e High energylzation (GRIMF)
physics theory (Hep-th)
[Gao et al|Live Journal e arXiv NMF, Mixed Membership Stochastic Blockmodels|Predicdo de links de relaciona-
2012] (MMSB), Multiplicative Latent Factor Model (MLFM),Jmento social e de coautoria
Generalized Latent Factor Model (GLFM) e Latent|
Factor BlockModel (LFBM)
[Gomez Ro-|LinkedIn AA, CN normalizado, Common attendees (CAe) ePredicdo links de conexdo en-|
driguez and| /Adamic-Adar baseado em evento (AAe). tre usudrios apds participarem do
Rogati 2012] mesmo evento
[Guo andDBLP e TakingltGlobal.orglMerge Weighted Features Algorithm (MWF) Predi¢do temporal de links de
Guo 2010] [(TIG) amizades e coautoria baseado em
matriz para combinacdo de carac-
teristicas
[Hsieh et al.[LinkedIn, Enron Email e Wiki[CN, AA, Time overlap, Company size, Company average|Predi¢do de [links interacdo de|
2013] Talk age, Company cluster coefficient, Node propensity e Joinjusudrio aderido hd um tempo 3
time difference rede (com links) e de usudrio
recém-aderido (sem links)

Continua na préxima pagina.
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Referéncia [Base de dados Atributos utilizados Dominio de aplicacio
[Huang et al.[Epinions Average Filling (AF), JC, SimRank, SVD, Matrix Com-|Predicdo de links de confiancal
2012] pletion (MC) e Joint Manifold Factorization (JMF) e desconflanga na rede social
através da agregacdo de redes so-|
ciais heterogéneas
[Jamali et al.[Flixster e Epinions Generalized Stochastic Blockmodel (GSBM) e MixedPredi¢do de links entre usudrios
2011] \Membership Stochastic Blockmodel (MMB) em uma Rede Social de Avaliacio
[Kamei et al.|@cosme JC, Cosine Similarity (CS) e Modelo probabilistico por-Predi¢do de fan-links faltantes
2012] posto com caracteristicas latentes com base nos dados observados
de atividades do usudrio
[Kunegis etEpinions e Slashdot JC, AA, Exponencial kernel, PageRank product, CN,Predi¢do de links negativos em
al. 2013] \Paths of lenght three, similaridade por cosseno, PA e Pa-rede sociais
geRank condicional
[Kuo et al|Foursquare, Twitter, e DBLP |User friendship (UF), Item ownership (10), Category po-Predi¢ao de links unseen-type em
2013] pularity (CP), BC, JC, PA, Attractiveness (AT), Page-juma rede heterogenea
Rank with Priors (PRP), AT-PRP, Infer e Learn
[Lerman etDigg e Twitter CN, JC, AA, CS, Attention-limited Conservative Metric|Predi¢do de links de atividade
al. 2012] (CS-AL), Non-Conservative Proximity (NC) e Attention-|
Limited Non-Conservating Proximity (NC-AL)
[Leroy et al|Flickr CN, Katz e rooted PageRank (PR) Predicao de links entre os usudrios
2010] em cold start
[Liben- astro-ph, cond-mat, gr-qc, hep-[CN, JC, AA, PR, Katz, Hitting time, SimRankMeta-Predi¢ao temporal de links de co-
Nowell andjph e hep-th abordagens: Low-rank approximation, unseen bigrams efautoria
Kleinberg clustering
2003]
[Lin et al|lnteractome, USAir, C. ele-CN, AA, Resource Allocation (RA), Weighted CN|Predi¢do de diversos tipos de links|
2012] gance e CGScience (WCN), Weighted AA (WAA), Weighted Resource Allo-faltantes em redes ponderadas
cation (WRA), BenefitRanked CN (BrCN), BenefitRan-|
ked AA (BrAA) e BenefitRanked RA (BrRA)
[Lu et al|Hep-th, CiteSeer e Society offKatz single source (Katz-S), Katz all source (Katz-Predicio de links de coautoria
2010] Industrial and Applied Mathe-|C), Truncated Katz single source ( tKatz-S), Trunca-
matics publications (SIAM)  ted Katz all source (tKatz-C), Supervised Learning sin-
igle source (SL-S), Supervised Learning pure color path|
(SL-P), SL-P com L1, Supervised Learning hybrid colo
ppaths (SL-H), SL-H com regulariza¢do L1 e SL-H com|
regularizacdo hierarchical structured (HS)
[Makrehchi |Informagdo bibliografica de|Latent Dirichlet Allocation (LDA) com Katz, LDA com[Predi¢cdo de links de coautoria, a
2011] publicacdes em 20 dominios|SP, Bag-Of-Words (BOW) e Latent Semantic Indexinglpartir da semelhanca entre resu-|
cientificos coletados da web  |(LSI) mos em coautoria entre os autores
[Nie et al|Wikipedia e Slashdot CN, SVD, Fixed Point Continuation (FPC), AcceleratedPredicdo de links faltantes de
2012] \Proximal Gradient (APG) e Método proposto pelos auto-fintera¢do entre usudrios
res
[Perez et al{Um conjunto de redes sociais|CN, SA, JC, HPI, HDI, LHN, PA, AA, RA e WRA Predicao de links para detecgdo de
2012] (Address Book, Twitter, Goo- contatos ilegitimos
gle+ e Facebook) extraido de|
iPhones e um conjunto de con-
tatos (amigos e ndo amigos) ex-|
traidos do Facebook
[Quercia and/Parte dos dados do projeto Re-[SP, PageRank, HITS e KmarkovChain Predi¢do de links para recomen-
Capra 2009] [ality Mining do MIT dar amigos com base na proximi-
dade do celular
[de Sa andDBLP CN, JC, PA, Path Distance (PD), RA, Local Path (LP) e[Predi¢ao de links temporal de co-|
Prudencio Local Clustering Coefficient autoria em uma rede ponderada
2011]
[Shin et al|Flickr, LiveJournal, MySpace ePA, AA, RWR e CN.Eigen-decomposition (EIG): EIG-Predi¢do de links explorando di-|
2012] Epinions CN e EIG-Katz.Clustered Low Rank Approximationfferentes escalas de aproximacao
(CLRA): CLRA-CN e CLRA-Katz.Multi-Scale Link Pre-jpara redes sociais de grade escala
diction (MSLP): MSLP-CN e MSLP-Katz
[da Silva So-Hep-th e Hep-lat AA, PA, CN, JC, Moving Average (MA), Average (Av),Predicdo de links de coautorial
ares and Pru-| \IRandom Walk (RW), Linear Regression (LR), Simple Ex-lconsiderando séries temporais
dencio 2012] lponential Smoothing (SES) e Linear Exponential Smo-|
othing (LES)
[Song et al|Digg, Flickr, LiveJournal,[PA, PageRank product (PRP), CN, AA, Katz, Graph dis-Predi¢do de links de relaciona-|
2009] MySpace, YouTube e Wikipe-{tance (GD) mentos em redes sociais de altal
dia escala
[Song et al|Flickr, LiveJournal e MySpace |[Aprendizagem espectral com Clustered Spectral GraphlPredigdo de links e links faltantes|
2012] Embedding (CSGE), Katz com Spectral Graph Embed-|de relacionamento
ding (SGE), CN

Continua na préxima pagina.
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Stackoverflow e Epinions

Referéncia [Base de dados Atributos utilizados Dominio de aplicacio
[Steurer Second Life (posicdo dos|CN, JC, AA, PA, Physical Distance (MD), Common Re-Predi¢ao de link de interacdo en-
and Trattnerjusudrios) e My Second Life  |gions (RC), Regions Seen Concurrently (RS) e Observa-|tre usudrios, através de andlise]
2013] tions Together (RO) dos dados de posi¢do e da rede so-
cial
[Tian et al|Facebook e CALL Link trend, Nimero de interacdes totais, Nimero de re-Predicdo de /inks para reconexao
2010] centes interacdes, Tempo da ultima intera¢@o, nimero delde links. em redes de interagao so-|
intervalos de tempo ativo, CN, JC, CN ativos, Numero|cial
total de amigos, Numero total de interacdes
[Tylenda etDBLP e astro-ph Versdes de PR e AA padrdes e ponderadas por Ano daPredicdo de links de coautoria,|
al. 2009] mais recente colaborag@o (last), Nimero de colaboragdesjnovos e repetidos
(count) e Numero minimo de coautores (min. co-
auth).Maximum Entropy (ME), Time-Aware Maximum),
\Entropy (TME) avg., exp., TME avg. lin., TME avg.
sqrt., TME sum lin., Distance (dist), JC, CN, last count,
count last, min. coauthors, dist. last count, dist. count|
last, dist. min. coauth, ordenagdo por count last,
ordenacdo por last count
[Valverde- [Twitter Within And Inter Cluster (WIC), CN, AA, JC, RA e PA [Predi¢ao de links de seguidores no
Rebaza and| Twitter
Lopes 2012]
[Vasuki et al.[Orkut e Youtube tkatz e SVD Predicao de links para|
2010] recomendacdo de comunida-
des
[Vasuki et al.Rede combinada com com-tKatz-C, tKatz-A, tKatz com latent factor model (tKatz-|Predicao de links para|
2011] ponentes altamente conectados|LFM), tKatz com common subspace model (tKatz-CS)recomenda¢do de grupos oul
do Orkut (Orkut-Icc) e Youtubele tKatz clustered latent factor model Equation (tKatz-comunidades em redes de grande|
(Youtube-Icc) LFM-c) escala
[Wang et al(CDRs Katz, AA, CN, JC, Spatial Cosine Similarity, WeightedPredicao de links de chamadas|
2011A] Spatial Cosine Similarity, Extra-role Co-Location Ratejcom medidas de mobilidade
Weighted, Weighted Co-Location Rate Common e Co-|
\Location Rate
[Wang et al(CORA \Dynamic Relational Topic Model (ARTM) e RTM Predi¢d@o de links de citagido com|
2011b] um modelo capaz de lidar com
links ruidosos
[Wang et al.DBLP, Genetics e Biochemis-Approximate Katz measure (aKatz), Co-occurrence pro-Predigao de links de coautoria uti-
2007] try bability, AA e PA lizando um novo modelo proba-
bilistico em rede de coautoria
[Xia et al|Internet Movie Database CN, JC, AA, Collaborative Filtering (CF), PA, Katz, Mi-Predicdo de links entre diretor ¢
2012] nimum Description Length (MDL), Absent Links (AL) efator de filmes com métodos adap-|
IRandom Walk with Restart (RWR) tados de métodos tradicionais ba-
seados em vizinhanga para redes|
sociais bipartidas
[Yin et al[Twitter Método proposto, PropFlow, Katz, JC, AA, CN, PA ePredicdo de links de seguidores|
2011] Matrix factorization em uma rede hibrida
[Yu et al/Geraram quatro conjuntos delRandom, Same Edge, GPS Similarity, RWR e Geo-Predi¢cao de links para|
2011] dados sintéticos e o conjunto\Friends Recommendation Framework (GEFR) recomendacdo de amigos em|
de dados MIT Reality Mining uma rede social cyber-physical
Project
[Zhang et al.Sina Microblog \Exponential random graph model (ERGM), JC e Katz [Predi¢do de links de relaciona-
2013] mento nas comunidades de um)
microblog
[Zhong et al|Tencent, SinaWeibo, Xiaone,Time-evolving Composite Network Models (ITCom),Predicio temporal de [links|
2013] Facebook, Twitter, Github,Mixed Membership Stochastic Blockmodels (MMSB),de interacdo e amizade entre]

dynamic Mixed Membership Stochastic Blockmodels|
(dMMSB), Nonparametric Metadata Dependent Relati-|
onal Model (NMDR), dynamic Infinite Relational Model|

usudrios

(dIRM) e Tensor Factorization (TF)

Com o intuito de predizer novos links considerando o comportamento dos /inks conforme
a série temporal, [da Silva Soares and Bastos Cavalcante Prudencio 2012] utilizaram duas sessoes
do arXiv: Theoretical high energy physics area (1991 a 2010) e High energy physics - lattice area
(1993 a 2010). A ideia bdsica € a construcio de séries temporais para cada par de nés nio co-
nectados, usando um score de similaridade calculado por uma métrica topoldgica. Um modelo de
previsao € entdo utilizado, a fim de prever o valor seguinte da série. Esse valor € o resultado final
do par de nds para ser usado pelos métodos de predicao de /ink, testado conforme uma aborda-
gem supervisionada e nfo supervisionada. Conforme os autores, a abordagem supervisionada foi
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melhor em todos os modelos de previsdo em relacdo a abordagem ndo supervisionada, mas este
trabalho ainda apresenta limitacdes quanto ao nimero de redes utilizadas nos experimentos e seus
dominios.

Em [de Sa and Prudencio 2011] os autores trabalharam com redes académicas e investiga-
ram a relevancia do uso de pesos nas ligacdes (arestas). Os autores utilizaram o conjunto de dados
do DBLP, dividido em trés conjuntos: nao ponderada caso os dois autores ja foram coautores de
um mesmo artigo, ponderada de acordo com o nimero total de trabalhos em que o par de autores
foi coautores e ponderada pela contribuicao dos autores em seus trabalhos de coautoria. Con-
forme mostram os autores, em quase todas as comparacdes entre as redes, a rede ndo ponderada
obteve um desempenho inferior em relagcdo a, pelo menos, uma das redes ponderadas. Os autores
concluem que, embora estes resultados ndo sejam conclusivos, é possivel realizar melhorias no
desempenho da predicdo de links ao se considerar os pesos de cada ligacao.

Algumas pesquisas como a de [Gomez Rodriguez and Rogati 2012] sdo mais complexas
ao considerar nao s6 a interagdo online, mas também a interacio offline, através de encontros
sociais ou profissionais, entre os usudrios. Com o intuito de mostrar como os eventos profissionais
e encontros sociais no mundo real se relacionam com a dindmica temporal e evolugdo de uma rede
profissional, os autores concluiram que novos /inks sdo realizados em curto periodo apds a data
do evento e que sua predi¢do ¢ mais eficiente nesse periodo. Além disso, a conexdo entre nds
distintos possui influéncia dos nés em comum que ambos compartilham.

Em [Wang et al. 2011a], o foco principal do trabalho € explorar o poder preditivo de mo-
bilidade individual comparado e combinado com atributos topolégicos. Para tal, utilizaram as
trajetorias e os padrdes de comunicac¢do de uma base anénima de um pais, cujos dados sdo obtidos
de CDRs (Call Detail Record). Segundo os autores, os resultados demonstram que a mobilidade
tem forte influéncia na predi¢do de links, conforme a correlagcdo entre a semelhanca entre os mo-
vimentos dos individuos, suas conexdes sociais e a forca das interacdes entre eles. Combinando
as medidas de mobilidade e de rede, os autores mostraram que a precisdo na predicdo pode ser
significativamente melhorada com aprendizado supervisionado.

4. Consideracoes Finais

Com a revisdo realizada é visivel que o tema predi¢do de links para redes sociais € recente e ao
analisar todos os trabalhos revisados como um conjunto, pode-se inferir que hé alguns atributos
considerados tradicionais (ou de referéncia) como CN, Katz, JC, AA e PA, ja que podem ser apli-
cados em diferentes dominios. Além disso, s@o utilizados como base para comparar o desempenho
de métodos propostos ou sdo utilizados como base para criar variacdes.

O sistema de estabelecimento de relacionamentos é muito complexo, além da dinamici-
dade, as vezes engloba diversos fatores (como acontecimentos externos) e a alta escala na maioria
das redes. Além disso, foi possivel entender que cada rede social possui suas caracteristicas, logo
ndo ha atributos ideais que satisfagcam todas as redes sociais. Com isso, nota-se uma grande varie-
dade de atributos, a qual pode ser verificado na Tabela 1.

Deste modo, pode-se concluir, com base no levantamento realizado no presente trabalho,
que o tema tem ganho destaque nos tltimos anos e, sendo um tema recente, hd muito a se pesquisar
sobre novos atributos e dominios de aplicacdo para entendimento da complexidade de uma rede
social. Mesmo assim, o presente trabalho pode ser utilizado como leitura bdsica para os pesqui-
sadores ou desenvolvedores que objetivem criar novos sistemas de predicdo em uma rede social
especifica ou um algoritmo de predicao multi-dominio.
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