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Abstract. Link prediction is an important research line in the Social Network
Analysis context, as predicting the evolution of such nets is a useful mechanism
to improve and encourage communication among users. In co-authorship net-
works, it can be used for recommending users with common research interests.
This paper presents a systematic process based on non-dichotomic metrics for
evaluation of link prediction in co-authorship networks considering the defini-
tion of methods for the following tasks: data selection and new link determina-
tion. Fuzzy sensor based on node attributes is adopted for data selection. Fuzzy
compositions are used to predict new link weights between two authors, adopt-
ing not only attributes nodes, but also the combination of attributes of other
observed links. The link weight called “relation quality” is obtained by using
structural features of the social network. The AUC is used for results evaluation.

Resumo. Predicdo de Links é uma drea de pesquisa importante no contexto de
Andlise de Redes Sociais tendo em vista que predizer sua evolucdo é um meca-
nismo ttil para melhorar e propiciar a comunicagdo entre usudrios. Nas redes
de coautoria isso pode ser utilizado para recomendagdo de usudrios com in-
teresses de pesquisa comuns. Este artigo apresenta um processo Sistemdtico
baseado em métricas ndo-dicotomicas para avaliacdo de predicdo de links em
redes de coautoria, sendo considerada a definicdo de métodos para as seguin-
tes tarefas identificadas: selegcdo de dados e determinagdo de novos links. Para
selecdo de dados definiu-se um sensor fuzzy baseado em atributos dos nés. O
uso de composicoes fuzzy foi considerado para determinacdo de novos links
“ponderados” entre dois autores, adotando-se ndo apenas atributos dos nos,
mas também a combinacdo de atributos de outros links observados. O link
ponderado é denominado “qualidade da relagdo” e é obtido pelo uso de pro-
priedades estruturais da rede. Para avaliagdo dos resultados foi adotada a AUC
obtida a partir da curva ROC.



1. Introducao

Atualmente muitas bases de dados s@o descritas como uma colecdo de objetos inter-
relacionados por links'. As redes formadas por tais objetos podem ser homogéneas, nas
quais hd um unico tipo de objeto e de link, ou heterogé€neas, nas quais objetos e links po-
dem ser de multiplos tipos. Como exemplo de rede homogénea, tem-se a rede de coautoria
abordada neste trabalho e de rede heterogénea a World Wide Web.

Para [Liben-Nowell and Kleinberg 2007] as redes sociais sdo objetos bastante
dindmicos, que se alteram rapidamente a partir da ocorréncia de novas interacdes na es-
trutura social. Dessa forma, entender os mecanismos que regem a evolucao dessas redes é
uma questao fundamental ainda nao bem compreendida, que poderia melhorar e propiciar
a comunicagdo entre seus integrantes. A investigacdo desses mecanismos, a andlise das
propriedades basicas e de caracteristicas estruturais recorrentes € em parte motivada pela
disponibilidade de grandes conjuntos de dados ([Watts and Strogatz 1998], [Watts 1999],
[Grossman 2002], [Newman 2002], [Adamic and Adar 2001], [Newman 2003]). Exem-
plos bastante difundidos de redes sociais formadas para o estabelecimento de relagdes
pessoais e profissionais sdo: Facebook, Orkut, Twitter, Linkedin, entre outras. Tais redes
sdo heterogéneas, pois seus objetos e links podem ser de multiplos tipos.

Numa rede social virtual, o usuario compartilha informacdes com outros parceiros
que possuem interesses similares, o que lhe permite buscar informacdes eficientemente.
Por esse motivo, as redes sociais representam uma nova forma de acesso a informacao,
que ganha cada vez mais forca. E se comparada a Web no aspecto de sobrecarga de
informacao apresenta algumas vantagens, por reduzir o espaco de busca. Predicdo de
Links € uma importante area de pesquisa no contexto de Anélise de Redes Sociais tendo
em vista que predizer a evolucdo de tais redes é um mecanismo util para melhorar e
propiciar a comunicagao entre usuarios.

A avaliagdo de Predi¢do de Links realizada em diferentes trabalhos niao considera
a adocdo de um processo sistematico, que pode ser util na identificacdo de tarefas, bem
como, na defini¢do de métodos para cada uma das tarefas identificadas.

O principal objetivo de Predi¢do de Links € determinar a existéncia de um link
entre duas entidades usando atributos de objetos e de outros links. Predi¢do de Links €
util em diferentes dominios de aplicacdo, tais como: detec¢ao de ligacdes ndo-observadas
em redes de terrorismo, redes de interacdo de proteinas, predicdo de colaboracdes entre
cientistas e predicao de hiperlinks Web.

Neste contexto, este artigo apresenta um processo sistemdtico baseado em
métricas ndo-dicotdmicas para avaliacao de Predicdo de Links em redes de coautoria en-
globando a defini¢do de métodos e técnicas adequadas para as tarefas identificadas. Na
secdo 2, apresenta-se 0 processo proposto para avaliacao e predi¢do de links e na secao 3
os experimentos realizados. Finalmente, as conclusdes e referéncias sdo apresentadas.

2. Processo Proposto

O processo proposto engloba as tarefas apresentadas na Figura 1. Para sele¢do de da-
dos foram adotados atributos dos nés (autores) e uma representagao qualitativa, que €

10 termo link é utilizado neste artigo para representar ligages/relagdes entre nés de diferentes tipos, tais como: autores em redes
de coautoria, usudrios em redes sociais, paginas Web e vértices de grafos.



mais proxima da linguagem natural. As novas ligagdes foram determinadas a partir da
composi¢do de atributos dos nos e de outros links observados, verificando a importancia
das ligacdes mais recentes. E para avaliacdo dos resultados foi adotada a Area Under
Curve (AUC) obtida a partir da curva ROC.

Selegdo de Dados Determinagio de Avaliagio dos
novos links resultados

Figura 1. Processo de avaliacao de predigao de links

Os métodos propostos para cada tarefa sdo descritos nas proximas secoes. Primei-
ramente, apresenta-se o método de Selecao de Dados.

2.1. Método Proposto para Selecao de Dados

[Liben-Nowell and Kleinberg 2007] observaram que a avaliacao de métodos de Predicao
de Links utiliza alguns parimetros para determina¢do do conjunto C'ore usado como
foco da avaliacdo, dentre eles, o nimero de ligacdes (ou publicacdes em redes de co-
autoria) é bastante considerado e informacdes como assuntos abordados e dreas de
publicacOes também sdo explorados, quando disponiveis. O sensor fuzzy definido
para selecao dos dados engloba duas varidveis de entrada: NumeroDePublicacoes e
NumeroDeCoautores e uma varidvel de saida que determina a escolha do autor. Em
outros tipos de redes sociais tais varidveis representariam o nimero de encontros € o
nimero de vizinhos do participante.

A Figura 2 mostra os conjuntos fuzzy das varidveis linguisticas
NumeroDePublicacoes, NumeroDeCoautores e FatorDeSelecao.

Entradas

NumeroDePublicacoes representa as publicacdes realizadas pelo coautor nos
periodos de treinamento e teste (Universo de discurso: -1 a 10; Valores linguisticos: baixo,
alto).

NumeroDeCoautores representa o total de coautores do autor nos periodos de
treinamento e de teste (Universo de discurso: -1 a 40; Valores linguisticos: baixo, alto).

Saida

FatorDeSelecao determina se autor faz parte do conjunto C'ore (Universo de
discurso: 1 a 10; Valores linguisticos: baixo, médio, alto).

Adotou-se a seguinte base de regras fuzzy no formato if-then:

if NiimeroDeCoautores é baixo AND NiimeroDePublicacédes é baixo THEN FatorDeSelecdo é baixo
if NiimeroDeCoautores é baixo AND NiimeroDePublicagées é alto THEN FatorDeSelegdo é alto

if NumeroDeCoautores é alto AND NiimeroDePublicagées é baixo THEN FatorDeSelecdo ¢é baixo

if NiimeroDeCoautores ¢é alto AND NiimeroDePublicagées é alto THEN FatorDeSelegdo é médio

A partir das regras apresentadas, verifica-se que o fator de selecdo € alto quando
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Figura 2. Funcoes de pertinéncia das variaveis linguisticas NumeroDePublicacées,

NumeroDeCoautores e FatorDeSelecao

o autor realizou muitas publicacdes com poucos coautores. Este conhecimento € explo-
rado de forma intuitiva a partir da ado¢do de uma linguagem bem préxima da natural,
ou seja, a partir das regras e varidveis fuzzy definidas pode-se explorar melhor conheci-
mento e ndo apenas trabalhar com limites. Ao final, o resultado é defuzzificado e caso o
FatorDeSelecao seja maior do que 5, o n6 € adicionado ao Core.

Nas proximas se¢des apresentam-se os métodos propostos para determinagao de
novos links a partir de composi¢des fuzzy.

3. Métodos Propostos para Determinacao de Novos Links

Neste trabalho considera-se o peso do link entre dois autores x e y como a “qualidade da
relacdo”. Essa medida é obtida pela utilizacdo de atributos de autores e ligacdes da rede
de coautoria.

Dois métodos baseados na teoria de conjuntos fuzzy sdo propostos. Ambos adotam
o uso de composicdes fuzzy para determinar novos links entre dois autores e aplicam a
qualidade da relagdo para determinar o peso de um /ink. No Método Fuzzyl é utilizado
um modelo fuzzy para determinar a qualidade da relagdao e no Método Fuzzy?2 foi definida
uma abordagem tradicional para qualidade da relacdo.

Os métodos consideram que a qualidade da relacdo entre dois autores € maior nas
seguintes situacdes: (1) quando dois autores t€m um grande nimero de publica¢des, sendo
que, a valorizacdo ou nao das ligagdes mais recentes € analisada; (2) quando a média de
coautores dos autores na relacdo € baixa. Entretanto, os coautores comuns influenciam
a relacdo positivamente. Para estabelecer esses critérios experimentos adicionais foram
realizados e sdo apresentados em [Silva and Andrade 2011].

Essa medida representa a qualidade da relacdo entre dois autores. Utilizando-se a
qualidade da relagdo e composicoes fuzzy determina-se o peso de um novo link.

A seguir apresenta-se o método Fuzzyl.



3.1. Método Fuzzyl

As varidveis de entrada definidas neste método sdao: NumeroDePublicacoes,
MédiaDeCoautores e TempoDeRelacao.

NiimeroDePublicagdes é o nimero de publicagdes escritas em parceria por A e
B. Ao valorizar as publicacdes mais recentes consideram-se diferentes pesos de acordo
com o ano da publicagdo. E o valor que uma publicacdo adiciona ao ndmero total de
publicagdes € obtido como segue:

AnoDePublicacao — InicioDoPeriodoDeT reinamento

Dessa forma, o primeiro ano do periodo de treinamento nao € relevante para a
medida e a soma total é o nimero de publicacdes em parceria por A ¢ B. Como os
métodos sao avaliados considerando a valorizacdo e a ndo valorizagdo das ligagdes mais
recentes, caso as publicacOes mais recentes nao sejam valorizadas, cada nova publicacao
adiciona 1 ao total de publicacoes.

MédiaDeCoautores é a média de coautores de A e B, mas os coautores comuns
ndo sdo considerados. I'(A) é o conjunto de coautores de A e I['(B) é o conjunto de
coautores de B. Esse valor € obtido como segue:

o= MALE B p4) 6 r(y

TempoDeRelacao é a diferenca entre o dltimo ano de treinamento € o ano da
publica¢do mais antiga realizada em parceria.

As regras usadas sdo apresentadas a seguir:

if MédiaDeCoautores é baixa AND NiimeroDePublicagdes é baixo AND TempoDeRelagdo é baixo THEN QualidadeDaRelagdo é média
if MédiaDeCoautores é baixa AND NiimeroDePublicagdes é baixo AND TempoDeRelagdo é alto THEN QualidadeDaRelagdo é baixa
if MédiaDeCoautores é baixa AND NiimeroDePublicagdes é alto THEN QualidadeDaRelagdo é alta

if MédiaDeCoautores é alta AND NiimeroDePublicagées é baixo THEN QualidadeDaRelagdo é baixa

if MédiaDeCoautores é alta AND NiimeroDePublicagées é alto THEN QualidadeDaRelagdo é média

O TempoDeRelacao é importante nos casos em que a MédiaDeCoautores é
baixa e o NiumeroDePublicacoes € baixo. Nestes casos, o tempo de relagdo é usado
para determinar se a qualidade € baixa ou média.

3.2. Método Fuzzy2

A segunda abordagem baseia-se na seguinte métrica proposta para Qualidade da Relagao.
O valor que uma publicacao adiciona ao total de nimero de publica¢do, considerando-se
maior peso para as publicagdes mais recentes, € obtido como segue:

AnoDePublicacao — InicioDoPeriodoDeT reinamento

o WAL B 14y
QualidadeDaRelacao = M

Co



sendo que p(A, B) é o nimero de publicagdes feitas em parceria por A e B. Caso nao se
considere a valorizagdo das publicagdes mais recentes este valor é incrementado a cada
publicagdo.

4. Método Adotado para Avaliacao dos Resultados

Segundo [Prati et al. 2008], a andlise Receiver Operating Characteristic (ROC) é um
método grafico que permite avaliar sistemas de diagndstico e/ou predi¢do favorecendo
a visualizacao da multidimensionalidade do problema.

Os graficos ROC foram propostos inicialmente para analisar a qualidade de trans-
missao de sinais [Egan 1975]. E atualmente introduzidos como uma ferramenta poderosa
para avaliacao de classificadores nas dreas de Aprendizagem de Maquina e Mineragdo de
Dados [Bradley 1997], [Spackman 1989].

A curva ROC € uma representacdo bidimensional do desempenho de um classi-
ficador, baseada na probabilidade de deteccdo (taxa de verdadeiros positivos) no eixo v,
e de falsos alarmes (taxa de falsos positivos) no eixo x. A taxa de verdadeiros positivos
também € denominada recall ou sensitivity. Para gerar a curva ROC essas taxas sdo
determinadas em véarios pontos de corte e ndo apenas em um unico limiar, 0 que permite
uma andlise independente do limiar.

Para avaliar o desempenho de um classificador adotando-se a curva ROC, deve-
se verificar sua distancia da diagonal principal, sendo que quanto mais distante melhor
¢ o desempenho para o dominio considerado. No melhor caso, a curva deve ser con-
vexa e sempre crescente [Prati et al. 2008]. Portanto, quando € necessario comparar o
desempenho de dois ou mais classificadores, a curva que mais se aproxima do ponto
(0,1) é a de melhor desempenho. Entretanto, podem ocorrer intersecgdes, e nestes casos,
cada um dos classificadores tem uma faixa operacional em que € melhor do que o outro
[Prati et al. 2008].

Uma estratégia comum utilizada para comparar classificadores € reduzir o desem-
penho a um unico valor escalar que possa representd-la adequadamente. Para isso, é
comum calcular a Area Under Curve (AUC) [Bradley 1997], [Hanley and Mcneil 1982].
Esta drea € uma por¢ao da drea do quadrado de lado 1, portanto, seu valor esta entre 0 e
1 [Prati et al. 2008]. Classificadores aleatérios produzem a linha diagonal, que tem uma
area de 0.5, de forma que, nenhum classificador deveria ter uma AUC menor que 0.5
[Fawcett 2006].

Segundo [Fawcett 2006], a AUC tem uma propriedade estatistica importante:
¢ numericamente igual a probabilidade de dados dois exemplos de classes distintas,
o exemplo positivo seja ordenado primeiramente que o exemplo negativo. E para
[Acar et al. 2009], que adotoram a AUC como métrica para avaliagdo de desempenho
de predi¢ao de links, € uma métrica robusta em dominios com classes desbalanceadas,
como ocorre nas redes de coautoria.

5. Experimentos

Adotando-se o processo proposto, diferentes experimentos foram realizados permitindo
comparar os métodos definidos a métodos ja conhecidos para cada uma das tarefas iden-
tificadas. Portanto, na tarefa de selecao de dados usados como foco da avaliacdo adota-se



0 sensor fuzzy proposto e um método tradicional. Para a tarefa de determinagdo de novos
links dois métodos baseados em composicoes fuzzy (Fuzzyl e Fuzzy2) sdo comparados
aos métodos tradicionais que também utilizam propriedades estruturais da rede. Para
verificar se as ligacdes mais recentes melhoram o resultado da classificacdo, foram rea-
lizados experimentos valorizando as ligacdes mais recentes e nio diferenciando os pesos
das ligagdes. Na tarefa de avaliacdo dos resultados foi adotada a AUC obtida a partir da
curva ROC.

5.1. Selecao de Dados

A tarefa de Selecdo de Dados € responsdvel por determinar o conjunto C'ore. Este con-
junto representa um subconjunto da rede utilizada para determinagcdo de novos links.
De forma geral, o método de determinacdo de novos links gera uma lista de possiveis
links, que se pretende verificar na rede num periodo futuro. Para avaliar os resultados do
método, o foco da avaliacdo sdo os nés que pertencem ao conjunto C'ore.

Apresentam-se na Tabela 1 os periodos utilizados e informacdes sobre a base de
dados em cada periodo. FE,, representa as ligacdes no periodo de treinamento e F,.,,
as ligacdes novas no periodo de teste. Na Tabela 2 observam-se informacdes adicionais
sobre a base DBLP nos periodos, sendo niimero de autores e publicagdes.

A base DBLP (Digital Bibliography & Library Project) contém dados de
publicagdes da darea de Ciéncia da Computagdo e tem sido utilizada em diferen-
tes trabalhos na drea de Predi¢cdo de Links [Hasan et al. 2006], [Wang et al. 2007],
[Acar et al. 2009],[Scripps et al. 2008].

A base bibliografica DBLP da University of Trier contém mais de 1.15 milhdes
de registros e detalhes de publicacdes de conferéncias relacionadas as dreas de Mineragao
de Dados, Banco de Dados, Aprendizado de Maquina e outras. DBLP € publica e estd no
formato no XML [Trier 2009]. Para extracdo dos dados foi implementado um parser Java
que coleta as informagdes necessdrias para aplicacdo dos métodos. Todos os métodos
propostos e analisados foram implementados em Java.

A base DBLP representa a rede de coautoria escolhida para aplicagdo do processo
de avaliacdo de Predicao de Links. A primeira tarefa realizada na avaliagdo € a Selecdo de
Dados, apresentada a seguir.

| Perfodo | Treinamento |  Teste | [Eoa| | [Enewl |
1 1999-2004 | 2005-2007 | 663530 | 745629
2 2000-2006 | 2007-2009 | 1057817 | 523844

Tabela 1. |E,;4| € | Enew| NOS periodos de treinamento e teste

Periodo | Autores (Treinamento) \ Public. (Treinamento) \ Autores (Teste) \ Public. (Teste) ‘

1 303615 377143 330324 338712
2 416808 551713 277499 245252

Tabela 2. Numeros de autores e publicagoes nos periodos

A seguir apresentam-se os dados obtidos com o uso do método tradicional de
geracdo do Core.



5.2. Método Tradicional de Geracao do Core

O método tradicional de geracio do conjunto Core citado por
[Liben-Nowell and Kleinberg 2007] adota os pardmetros Kirqining € Kiest- O conjunto
Core é formado por nés que possuem no MiNiMo Kyqining ligagdes em G [to, t(](grafo
do periodo de treinamento) e no minimo k., ligagdes em G [t1, t}] (grafo do periodo de
teste).

Para realizag@o dos experimentos utilizando o método tradicional foram conside-
1ados Kiyaining > 1 € ket > 1, ou seja, o conjunto C'ore é formado por nés que tenham no
minimo duas (2) publicacdes no periodo de treinamento e no minimo duas (2) publicacdes
no periodo de teste.

Na Tabela 3 apresenta-se o nimero de ligacOes em E_ , que sdo as ligacdes no
intervalo de teste que fazem parte do conjunto C'ore, nos dois periodos.

’ Periodo \ Treinamento \ Teste \ |E¥ ol ‘

1 1999-2004 | 2005-2007 | 114894
2 2000-2006 | 2007-2009 | 99676

Tabela 3. |E},,, | usando método tradicional de geragao do Core
Os dados obtidos pelo uso do Sensor Fuzzy sdo apresentados a seguir.

5.3. Sensor Fuzzy para Geracao do Core

Neste trabalho, um sensor fuzzy é definido para geracdo do conjunto C'ore. O sensor é
formado pelas variaveis de entrada NumeroDePublicacoes e NumeroDeCoautores e
por uma variavel de saida que determina se o né pertencera ou nao ao conjunto Core.

Na Tabela 4 apresenta-se o nimero de ligagdes em FE;_  nos dois periodos
considerando-se a aplicaciao do sensor fuzzy.

] Periodo \ Treinamento \ Teste \ |E ol ‘

1 1999-2004 | 2005-2007 | 151840
2 2000-2006 | 2007-2009 | 127903

Tabela 4. |E} ., | usando o sensor fuzzy

Tendo-se selecionado os dados do conjunto Core, a préxima tarefa é a
determinacdo de novos links.

5.4. Determinacao de Novos Links

Considerando-se os dois métodos de selecao de dados e os periodos apresentados, foram
utilizados diferentes métodos para predicdo de novos links, sendo esses: Vizinhos Co-
muns, Preferential Attachment, Adamic/Adar e os métodos Fuzzyl e Fuzzy2, que utilizam
composigdes fuzzy, que sao comparados a métodos baseados em propriedades semelhan-
tes, ou seja, no uso de propriedades estruturais da rede. Uma das diferencas bésicas esta
na adocdo de composi¢des fuzzy que permite combinar atributos de links observados e
ndo apenas atributos dos nés para determina¢do do peso, ou score, de um novo link.

A abordagem basica desses métodos € a classificacdo de todos os pares de nos a
partir de medidas de proximidade do grafo. O peso do link denominado score(x,y) é



atribuido a cada par de nds = e y, e entdo uma lista € gerada em ordem decrescente de
score. Considerando-se o né x, I'(x) denota o conjunto de vizinhos de 2 em G 4 (grafo
que representa a rede). Os vizinhos de x s3o os nés que estao diretamente conectados a x.

Dessa forma, esses métodos podem ser vistos como a computacdo da me-
dida de proximidade entre os nds = e y, relacionada a topologia da rede e, em
geral, sdo derivados da Teoria dos Grafos e da Andlise de Redes Sociais. Se-
gundo [Liben-Nowell and Kleinberg 2007], esses métodos precisam ser adaptados para
aplicagdo em diferentes contextos.

Muitos métodos baseiam-se na idéia de que quanto maior o nimero de vi-
zinhos comuns entre dois objetos maior a chance de existir um link entre = e y.
[Davidsen et al. 2002] e [Jin et al. 2001] propuseram modelos abstratos para crescimento
da rede usando esta idéia. Eles apresentam a aplicacdo mais direta de Vizinhos Comuns
para Predicdo de Links, sendo que [Newman 2001] usou essa medida no contexto de re-
des de colaboracdo. Dessa forma, o peso do link entre os usudrios x e y € obtido pela
interseccdo dos conjuntos de vizinhos de x e y, ou seja, representa os vizinhos comuns
desses usudrios, como segue:

score(z,y) = |I'(z) N[ (y)|

[Adamic and Adar 2001] usaram a idéia de proximidade para verificar a similari-
dade entre paginas pessoais da Web. Eles assumem que vizinhos comuns com graus mais
baixos, ou seja, menor nimero de vizinhos, sdo mais relevantes, da seguinte maneira:

1
score(z,y) = —_
o, 9T

Outro método, denominado Preferential Attachment, assume que a probabilidade
de um novo link entre = e y € proporcional ao nimero de /inks dos vizinhos. Essa medida
¢ obtida como segue [Barabasi et al. 2002]:

score(x,y) = |I'(x)| x |T'(y)|

Os métodos de Predicdo de Links apresentados sdo baseados em proprieda-
des estruturais da rede e ndo consideram os pesos das ligacOes entre os usudrios.
[Murata and Moriyasu 2008] propuseram algumas adaptagdes baseadas em medidas de
proximidade que foram aplicadas em redes sociais online. Como as informacgdes pes-
soais dos usudrios ndo estdo geralmente disponiveis nessas redes, somente propriedades
estruturais foram utilizadas.

Os métodos Fuzzyl e Fuzzy2, ambos baseados em composicoes fuzzy, foram ana-
lisados considerando-se a valorizag¢do e a nao valorizacdo das liga¢cOes mais recentes. Os
métodos Vizinhos Comuns, Adamic/Adar, e Preferential Attachment nao se baseiam no
uso de ligagdes, desta forma, a valorizacdo das ligagdes recentes nao tem impacto nesses
métodos.

A seguir, apresenta-se a avaliacdo dos resultados adotando-se a AUC.



5.5. Avaliacao dos Resultados

Para avaliacao foram utilizados dois periodos para considerar diferentes nimeros de auto-
res e publicacdes. Apresentam-se na Tabela 5 os valores das AUCs obtidas para o periodo
1 e na Tabela 6 os valores das AUCs obtidas para o periodo 2.

’ Core ‘ VizCom ‘ Prefer ‘ Adamic ‘ FuzINaoVal ‘ Fuz1Val ‘ Fuz2NaoVal ‘ Fuz2Val ‘

Tradicional | 0.5870 | 0.5373 | 0.5923 0.6134 0.6007 0.5979 0.5977
Fuzzy 0.5851 | 0.5391 | 0.5942 0.6207 0.6045 0.6025 0.5969

Tabela 5. AUCs obtidas no periodo 1

Observa-se pela Tabela 5, que usando o método tradicional de geragao do C'ore no
periodo 1, o Preferential Attachment apresentou o pior desempenho e o método Fuzzyl
nao valorizando as ligacdes mais recentes obteve o melhor. A valorizagdo das ligagdes
recentes piorou os resultados das predigdes para os métodos Fuzzy propostos. O sensor
fuzzy para geragdo do C'ore ndo apresentou diferengas em relacdo ao método tradicional
de geracdo do C'ore na determinacao do pior e do melhor método, e a maior variacio entre
as AUCs do método tradicional para o sensor fuzzy foi para o método Fuzzyl e Fuzzy?2
nao valorizando as ligagdes recentes.

’ Core ‘ VizCom ‘ Prefer ‘ Adamic ‘ Fuz1NaoVal ‘ Fuzl1Val ‘ Fuz2NaoVal ‘ Fuz2Val ‘

Tradicional | 0.5751 | 0.5695 | 0.6075 0.6161 0.6058 0.6186 0.6128
Fuzzy 0.5720 | 0.5719 | 0.6071 0.6244 0.5948 0.6123 0.6045

Tabela 6. AUCs obtidas no periodo 2

A partir da Tabela 6, observa-se que usando o método tradicional de geracdo do
Core no periodo 2, o Preferential Attachment apresentou o pior desempenho e o método
Fuzzy? ndo valorizando as ligacdes mais recentes obteve o melhor, mas bem préximo
do obtida para o método Fuzzyl também nao valorizando as ligacdes mais recentes. A
valorizacdo das ligacdes recentes piorou os resultados das predicdes para os métodos
Fuzzy propostos também no periodo 2. O sensor fuzzy para geracdo do C'ore ndo apresen-
tou diferengas em relagdo ao método tradicional de geracdo do C'ore na determinagdo do
pior método, mas usando o sensor fuzzy o melhor método foi o Fuzzyl ndo valorizando
as ligacdes recentes. A maior variacdo entre as AUCs do método tradicional para o sen-
sor fuzzy foi para o método Fuzzyl valorizando e ndo valorizando as ligagdes recentes e
Fuzzy2 valorizando as ligacdes recentes.

Analisando-se o método tradicional e o sensor fuzzy verifica-se que ambos resul-
taram em desempenhos bastante préximos. O uso do sensor fuzzy, entretanto, permite
selecionar objetos que podem ser desconsiderados no método tradicional que utiliza uma
representacdo dicotOmica e, em geral, apenas uma variavel. O sensor fuzzy permite utili-
zar outras varidveis e adotar uma representacdo mais proxima da natural.

De forma geral, analisando-se os resultados obtidos para os métodos Fuzzyl e
Fuzzy2 verifica-se que ambos tiveram melhor desempenho do que os demais nos dois
periodos utilizando-se o método tradicional ou o sensor fuzzy para geracao do conjunto
Core.



6. Conclusoes

Os resultados mostram que a aplicacdo do sensor fuzzy para determinacdo do conjunto
Core gerou resultados bem préximos do método tradicional adotado na literatura por
[Liben-Nowell and Kleinberg 2007]. A principal vantagem estd na forma bastante intui-
tiva de expressar o conhecimento.

O uso de composigdes fuzzy permitiu considerar atributos de nds e outros /inks na
determinacdo do peso de um novo link. O modelo fuzzy para determinar a Qualidade da
Relagdo € interessante, pois permite que o conhecimento do especialista no dominio seja
aproveitado na definicdo das varidveis, visto que algumas caracteristicas sdo inerentes
ao tipo de rede social. O modelo proposto, entretanto, pode ser adequado a diferen-
tes dominios considerando-se a definicao de novas varidveis ou mesmo adaptagdes das
varidveis propostas.

Para definicao da métrica e das varidveis do modelo fuzzy considerou-se que a
Qualidade da Relacdo entre dois autores € maior nas seguintes situacdes: (1) quando
dois autores possuem muitas publicacdes em parceria; (2) quando a média de coautores
dos autores da relagdo € baixa, desconsiderando-se os vizinhos comuns, visto que estes
influenciam positivamente a relacao.

Pode-se concluir pelos resultados apresentados que o método Preferen-
tial Attachment apresentou o pior desempenho nos dois periodos. Segundo
[Murata and Moriyasu 2008], o método ndo € apropriado para redes com graus de
distribui¢ao uniformes. Adamic/Adar apresentou melhores resultados do que Vizinhos
Comuns para os dois periodos e € considerado um método estavel que apresenta bons de-
sempenhos em diferentes dominios. Os métodos Fuzzy apresentaram melhores resultados
do que os demais nos dois periodos e representam uma forma intuitiva de trabalhar com
as varidveis do dominio.
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