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Abstract. This article shows the profiles’s classification in an academic social
network, the Scientia.Net to allow users to interact with similar profiles. This
classification is done automatically using machine learning algorithms, in this
sense this paper shows results of the profiles selection using unsupervised al-
gorithms in order to elect one who will be chosen to be applied in the social
network. We approach the problem of profile’s classification focusing on so-
cial networks citing implications about network’s structure, and quality of links
formed from this grouping.

Resumo. Este artigo mostra a classificagcdo de perfis em uma rede social
académica, o Scientia.Net para permitir que usudrios com perfis semelhantes
possam interagir. Esta classificacdo é feita de forma automdtica usando al-
goritmos de Aprendizagem de Mdquina, nesse sentido este trabalho mostra re-
sultados da selecdo de perfis usando algoritmos ndo supervisionados a fim de
elegermos aquele que serd escolhido para ser aplicado na rede social. Abor-
damos o problema da classificacdo de perfis focando nas redes sociais citando
implicacoes quanto a estrutura da rede, e qualidade de links formados a partir
desse agrupamento.

1. Introducao

Na sociedade atual os sistemas de Redes Sociais se destacam como um meio de interagao
muito utilizado pelos usudrios da internet. Neste cendrio pode-se comecar a refletir sobre
uma rede social, ndo s6 capaz de unir pessoas com interesses diversos, mas também unir
pesquisadores facilitando a comunicacdo e ajudando estes pesquisadores a ter acesso a
informacdes académicas relevantes, tais como artigos publicados em sua drea de interesse
e a ocorréncia de eventos cientificos.

O Scientia.Net € uma rede social que tem foco no ambiente académico e visa
agregar aos seus usudrios itens de relevancia académica relacionados ao seu perfil. Com
o Scientia.Net pretende-se ter um mecanismo que classifica os usudrios de acordo com
seu perfil académico, permitindo-lhe que tenham contato com pesquisadores de sua drea
de interesse e de estudo. Em um trabalho anterior mostrou-se a criacdo de um meca-
nismo utilizando Redes Neurais Artificiais para a classificacdo dos usudrios do Scien-
tia.Net [Machado et al. 2011].

Neste trabalho apresenta-se um estudo comparativo de trés métodos (algoritmos)
de aprendizado de maquina nao-supervisionados: Rede de Kohonen, Cobweb e K-means,



com o objetivo de apresentar uma classificacdo automadtica de usudrios dentro do Scien-
tia.Net baseada nos perfis académicos. Os testes foram executados utilizando a base de
dados do Scientia.Net, resultando assim em uma aplicagdo capaz de classificar e apresen-
tar aos usudrios outros pesquisadores interesses académicos em comum.

2. Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina pode ser descrito como o desenvolvimento de técnicas com-
putacionais sobre o aprendizado bem como a constru¢do de sistemas capazes de adquirir
conhecimento de forma automatica [Mitchell 1997].

A intuicdo humana ndo pode, nesse caso, ser totalmente abandonada, desde que
o programador do sistema apresente os dados representados e o mecanismos usados para
sua caracterizagdo. Existem trés tipos de aprendizado de maquina [Machado et al. 2011].

e O Aprendizado Supervisionado - onde existem dados de entradas com suas re-
spectivas saidas, para serem apresentadas ao algoritmo de aprendizagem utilizado
durante o processo de treinamento [de Paddua Braga et al. 2007].

e Aprendizado Nao-Supervisionado - neste caso supde que o conjunto de exemplos
ndo estd rotulado, com isto o sistema tenta classificar estes conjuntos agrupando
os semelhantes em determinadas classes. [Russell and Norving 2004].

e Aprendizado por reforco - Consiste em mapear situacdes para acdes de modo
a maximizar um sinal de recompensa numérico. A ideia principal deste tipo
de aprendizado € simplesmente captar os aspectos mais importante do problema
colocando a um agente que vai interagir com o ambiente para alcancar uma meta
[Sutton and Barto 1998].

Na préxima subsecdo sao descritos os algoritmos utilizados neste trabalho.

2.1. Rede de Kohonen

A Rede de Kohonen ou Mapas Auto Organizdveis [Haykin 2001], tem como principio
a aprendizagem competitiva, simulando processos especificos do cérebro humano na
aprendizagem por respostas sensoriais. Na rede de Kohonen os neurdnios sdo organi-
zados em uma grade, esta geralmente bidimensional. Essa grade tem a forma de uma
superficie plana, onde os neur6nios de saida estdo organizados em linhas e colunas
[Junior and Montgomery 2007].

O treinamento de uma rede de Kohonen é competitivo e nao-supervisionado. Este
algoritmo organiza os neurdnios em vizinhancas locais. Cada vez que um novo padrao é
apresentado a rede, os neurdnios competem entre si para ver quem gera a melhor saida.
Escolhido o neurdnio vencedor e seus vizinhos dentro de um raio ou drea de vizinhanga
atualizam seus pesos. Uma observacgao relevante durante o treinamento, a taxa de apren-
dizagem e o raio de vizinhanga sd@o decrementados a medida que o algoritmo vai sendo
executado [de Paddua Braga et al. 2007].

2.2. Algoritmo Cobweb

O Cobweb € um algoritmo de aprendizado de maquina, ndo-supervisionado que em-
prega um método de agrupamento [Fisher 1987]. O agrupamento é um método utilizado



para dividir um conjunto de dado sem grupos, sendo que a similaridade seria maxi-
mizada entre os objetos destes grupos, € miminizada entre membros de grupos diferentes
[Goldschmidt and Passos 2005].

O Cobweb organiza incrementalmente os objetos em uma arvore que € uma
estrutura onde cada um dos nodos da drvore representa um conceito que é resumido
pelas distribui¢des dos valores dos atributos dos objetos pertencentes a subarvore do
nodo. A raiz representa o conceito mais amplo que abrange todo o conjunto de obje-

tos. [Ferreira et al. 2005]

2.3. Algoritmo de K-means

O K-means € uma técnica de aprendizado de méaquina, ndo-supervisionado apresentada
por MacQueen, 1967 e tem o objetivo de criar particoes de uma populacdo n-dimensional
em k grupos em uma dada base de dados.

O algoritmo K-means utiliza um parametro de entrada k, que determina a quanti-
dade de clusters, sendo que tais clusters possuem n elementos. Apds a execugao pretende-
se obter uma alta similaridade dos elementos de um grupo e baixar similaridade entres os
clusters criados pelo algoritmo [Sousa and Esmin 2011].

O algoritmo K-means pode ser resumido da seguinte maneira:

1. E escolhido aleatoriamente k objetos da base de dados como centros iniciais dos
clusters:;

2. Atribui-se cada objeto ao cluster ao qual o objeto € mais similar, de acordo com o
calor médio dos objetos no cluster;

3. Atualiza-se as médias dos clusters, ou seja, calcula-se a média dos objetos para
cada cluster;

4. Testa o critério de parada, e finaliza ou retorna ao item 2.

3. Redes Sociais

A internet ja se consolidou como um dos maiores meios de disseminacdo de conheci-
mento permitindo o acesso das pessoas as informagdes nela disponiveis. Contudo, essas
informacdes precisam estar acessivels para as pessoas que possuem algum interesse nelas.
Nesse sentido pode se ver a internet como uma ferramenta capaz de reunir pessoas sob
interesses comuns. Com esse objetivo surgem as redes sociais. Essas redes funcionam
com o principio da interacao social, ou seja, buscando conectar pessoas € proporcionar
sua comunicacdo forjando lacos sociais. Uma rede social é definida como um conjunto de
dois elementos: atores (pessoas, instituicdes ou grupos; os nds da rede) e suas conexodes
(interagdes ou lagos sociais) [da Cunha Recuero 2004].

Dentro desse contexto podemos citar redes sociais formadas através da
Comunicagdo Mediada por Computador (CMC) como Orkut, Facebook, Twitter e My-
Space. Essas redes podem construir clusters (grupos de pessoas) focados em interesses
comuns, onde € facilitado a troca de informagdes, levando naturalmente os participates a
uma interagdo. Desses grupos podem surgir novas conexdes entre os nds da rede social.
E importante salientar que essas redes nio estdo paradas no tempo. Redes sociais sdo
dindmicas, estdo em constante transformacao [da Cunha Recuero 2004].



Quando observamos que estas conexdes possibilitam a comunicagdo e a troca de
informagdes entre as pessoas, comegamos a entender que € possivel aplicar esses con-
ceitos na area cientifica, onde a interagdo das pessoas € um fator importante para o avango
das pesquisas.

Contudo, mesmo com todas as facilidades de comunicacdo proporcionadas pela
internet, sdo poucas as ferramentas especificas para colaboracdo e disseminacdo de co-
nhecimento para a drea académica, pode-se dizer como exemplo as redes sociais Follow
Science ', lamresearcher * e a rede social académica da Microsoft SOCL 3. Além disso,
existem diversas informacdes ndo estruturadas espalhadas por sites, blogs, bibliotecas
virtuais e repositorio de artigos que podem servir como literatura em muitas pesquisas
cientificas. Tais informagdes por muitas vezes passam despercebidas pelos pesquisadores,
pois ferramentas de buscas atuais sdo dependentes do contexto das palavras-chaves uti-
lizadas na busca e nao no perfil de quem a procura.

3.1. ScientiaNet

Percebendo a for¢a das redes sociais e sua capacidade de forjar novos lacos sociais, este
trabalho propde uma estudo comparativo entre algoritmos de Aprendizagem de Maquina
ndo-supervisionados aplicados a uma rede social como um ambiente de CMC, a rede
social Scientia.Net.

O Scientia.Net é uma rede social académica, baseada na internet que visa agre-
gar de forma automdtica aos seus usudrios itens de relevancia relacionados ao seu per-
fil. Dessa forma o Scientia.Net € um agregador de informagdes contidas em diversos
servicos da internet (féruns, repositérios de artigos, sites, blogs e demais redes sociais).
Além disso, a ferramenta prové a interacao de seus usudrios (estudantes, professores e
pesquisadores) com base nos seus interesses em comum.

Esta rede social tem o foco voltado para o ambiente académico e se diferen-
cia das demais quando observamos o uso de algoritmos de Aprendizagem de Maquina
na classificacdo de perfis. Com essa metodologia eliminamos parte da intuicdo hu-
mana na clusterizagdo da rede, ou seja, automatizamos a escolha de “amigos” dentro
do sistema. Desta maneira estamos aptos a oferecer aos usudrios perfis semelhantes
ao seu para interacdo na ferramenta, fomentando a troca de informagdes no auxilio a
pesquisa académica. Porconseguinte podemos ver que a estrutura da rede fica em grande
parte a cargo do agrupamento realizado pelo algoritmo bem como a qualidade dos links
(conexodes formadas entre os usudrios) advindos da clusterizacao da rede.

Nesse sentido, podemos garantir a qualidade dos links a partir do momento que
garantimos que a clusterizacdo da rede fica a cargo do algoritmo nao-supervisionado,
isto é, o algoritmo agrupa perfis academicamente semelhantes propiciando “amigos” rel-
evantes como parceiros de pesquisa a todos os usuarios. Nota-se que qualidade de link
neste contexto se refere a quao relevante ¢ um perfil para um determinado usuério, ou
seja, se um perfil tem potencial para auxiliar a pesquisa de um determinado usudrio.

Com isso, o Scientia.Net enquanto agregador de informagdes académicas permite

Thttp://www.followscience.com
Zhttp://www.iamresearcher.com/
3http://www.so.cl/



aos seus usudrios uma melhoria na produtividade de suas pesquisas, além de fornecer
mecanismos para interatividade e troca de conhecimento entre pesquisadores.

4. Ferramentas

4.1. Ferramenta Weka

Os algoritmos de aprendizado de maquina do Scientia.Net, foram implementados uti-
lizando as bibliotecas do WEKA. O WEKA - Waikato Environment for Knowledge
[of Waikato 2011] é um conjunto de bibliotecas Java de KDD* que possui uma série de
algoritmos de aprendizado de méquina, preparacao/mineracdo de dados e de validagao
de resultados. Foi desenvolvido na na Universidade de Waikato na Nova Zelandia, € um
software livre e de c6digo aberto disponivel na Web’.

O WEKA possui interface gréfica e seus algoritmos fornecem relatérios com
informagdes analiticas e estatisticas dos dados em questdo. Grande parte de seus re-
cursos € acessivel via sua interface, sendo que os demais podem ser utilizados através de
API’s® em cédigos criados por terceiros. A interface Grafica (WEKA Explorer) pode ser
visualizada na Fig. 1.
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Figura 1. Janela do WEKA Explorer apos a execucao de um algoritmo de Apren-
dizagem de Maquina

4.2. Base de Dados Envolvida

A base de dados utilizadas neste trabalho foi criada baseada na estrutura do Scientia.Net
que possui um total de 2000 usudrios de 20 dreas distintas do conhecimento. A base de
dados desta rede social foi estruturada utilizando o MySql.

“Knowledge-discovery in databases (Extragio do Conhecimento) é um processo de extracio de
informagdes de base de dados, que cria relagdes de interesse que ndo sdo observadas pelo especialista
no assunto, bem como auxilia a valida¢do de conhecimento extraido.

Shttp://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka

®API - Application Programming Interface (ou Interface de Programacio de Aplicativos) é um conjunto
de rotinas e padrdes estabelecidos por um software para a utiliza¢do das suas funcionalidades por programas
aplicativos que ndo querem envolver-se em detalhes da implementagdo do software, mas apenas usar seus
Servigos.



A geracdo desta base de dados se deu utilizando a ferramenta disponivel no site
Generatedata’, onde foram convidados 20 pessoas de 20 dreas diferentes para auxiliar na
geracdo dos dados. Desta forma cada uma das 20 pessoas geraram 200 usudrios de suas
respectivas areas, simulando o cadastro de pessoas dentro do Scientia.Net. Uso dessa
ferramenta se deu devido o ScientiaNet, ainda ndo possuir usudrios reais suficientes para
obter resultados relevantes.

A base de dados contém 8 atributos que formam a parte académica do perfil
dos usudrios. Estes atributos sdo: graduacdo, area de interesse do usudrio, mestrado e
doutorado e seus respectivas subdreas.

5. Metodologia

Para a classificacdo dos usudrios foram testados trés algoritmos de aprendizado de
maquina, descritos na se¢do 2. Os algoritmos citados foram implementados na linguagem
Java, com o objetivo de utilizar as classes implementadas na aplicacio WEKA. Com
excecao da Rede de Kohonen que foi implementada separadamente devido nao haver
implementagdes deste métodos nas bibliotecas do WEKA.

A tabela da base de dados de usudrios foi replicada para mais 9 tabelas com os
mesmos registros alterando a ordem de insercdo para executar os algoritmos. Os resulta-
dos das execugdes foram reunidos para chegar a uma média dos resultados, chegando a
um conjunto de resultados de classificagdo destes algoritmos.

Foram analisados a taxa de acerto (em porcentagem) dos algoritmos em questao
e o tempo de execucgdo destes algoritmos. Foi considerado o tempo de treinamento para
os algoritmos supervisionados e tempo de geracdo de grupos para os algoritmos nao-
supervisionados. A taxa de acerto foi verificada observando a homogeneidade dos grupos
gerados pelos algoritmos.

Apo6s a andlise dos algoritmos, foi utilizado o de classificacdo mais coerente e
este foi implementado em uma aplicacdo que funciona em paralelo ao ScientiaNet. A
aplicag@o permite o treinamento do algoritmo a cada 12 horas, realizando o aprendizado
a medida que usudrios forem cadastrando-se.

6. Resultados

Como foi dito na secdo anterior, o desempenho dos algoritmos foi avaliado levando
em consideracdo duas métricas: tempo de execucao da classificacdo, desconsiderando
o tempo que a aplicacdo busca os dados na base de dados, e porcentagem de acerto.

A tabela 1 mostra os tempos de execucdes dos algoritmos para a classificagdo dos
usudrios considerando-se o tempo de geragcdo de grupos.

O Cobweb apresentou a menor taxa de erro (Tabela 2), porém este apresentou
resultados onde houve uma diferenca na quantidade de grupos em relacdo aos outros al-
goritmos. Como o Cobweb cria os grupos de acordo com similaridade e ndo permite,
como o k-means e a Rede de Kohonen, dizer quantos grupos se pretende ter, obteve-se
uma quantidade média de 86 grupos gerados. Porém, destes grupos, apés uma andlise
apenas 23 destes grupos apresentaram resultados satisfatérios. De acordo com estes re-
sultados do Cobweb, os usudrios que possuem area de interesse Engenharia de Software,

"http://www.generatedata.com



Tabela 1. Resultados dos tempos de execucoes dos algoritmos

Algoritmo Tempo de Execucao (min)
Rede de Kohonen 5,77
Algoritmo de K-means 0,012
Algoritmo Cobweb 0,26

Banco de Dados e Pesquisa Operacional, foram divididos em sub grupos, diferenciando
apenas o atributo Graduacao.

Tabela 2. Resultados das taxas de erros e acertos dos Algoritmos

Algoritmo Taxa de Acerto(%) | Taxa de Erro (%)
Rede de Kohonen 96,78 3,22
Algoritmo de K-means 86,74 13,26
Algoritmo Cobweb 98 2

Além dos 23 grupos, foram criados um grupo com 4 usudrios de biologia e os gru-
pos restantes foram criados com apenas um usudrio ou nenhum usudrios, totalizando uma
média de 63 grupos sem nenhuma relevancia na classificagdo. O Cobweb foi executado
alterando o parametro cuttof ® até atingir o valor 0.35 para obter o resultados atuais.

Outro algoritmo utilizado na classificagdao foi o Algoritmo K-means, utilizando
um total de 20 centréides, que sdo a quantidades de grupos que se deseja ter ao final
da execucdo. Assim o k-means também criou 18 grupos, sendo dois destes possuindo
usudrios de duas dreas de conhecimento. Tais grupos possuem, um com usudrios de
Histoéria e Direito e o outro com usudrios de Medicina e Odontologia. O Algoritmo K-
mens apresentou a pior taxa de erro entre os algoritmos utilizados nesta aplicagdo 2.

A rede de Kohonen utilizada neste trabalho, possui uma grade com 20 neurdnios,
pois haviam um total de 20 areas de conhecimentos distintas, que representa a quantidade
de grupos que se deseja obter,andlogo ao Algoritmo K-means, sendo uma grade com
dimensodes 4 x 5, executando com 5000 iteragdes, com uma taxa de aprendizagem inicial
de 0,5 e uma largura inicial de 0,8. Com esta configuracdo A Rede de Kohonen apresentou
uma taxa de erro, que em relac@o ao algoritmo de K-means tornou-se aceitdvel e gerou um
total de 18 grupos de usudrios, e cada grupo é uma area de conhecimento distinta. Com
exce¢ao de dois grupos, onde a rede gerou um grupo com usudrios de Direito e Economia
e outro grupo com Medicina e Odontologia, assim como o Algoritmo K-means, devido
as sub dreas em comuns desses desses usuarios.

Com os resultados obtidos o algoritmo com melhor classificagdo foi implemen-
tado em uma aplicacdo que funciona em paralelo ao ScientiaNet. O Administrador do
Sistema efetua o treinamento e o resultado deste é mostrado na tela de usuario do Scien-
tiaNet como mostra a Figura 2.

8Este parAmetro define o grau de ramificacio da drvore de classificacio criada durante a execucdo do
algoritmo, assumindo um valor no intervalo de 0 a 1. Quanto menor este valor mais ramos e sub-ramos
serdo criados pela arvore de classificagdo.
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Figura 2. Tela de Perfil de Usuario do ScientiaNet.

7. Conclusao

Analisando os resultados do Algoritmo Cobweb, percebe-se que este gerou um quanti-
dade de grupos exacerbada, pois uma grande quantidade dos grupos possui apenas um
usudrio, assim alguns usudrios ndo iriam possuir contatos a ser recomendados pelo Scien-
tiaNet. Os resultados do K-means, ndo apresentou grupos como o Cobweb, porém a taxa
de erro desde algoritmo foi a maior entre os testados neste trabalho 2.

Apesar de apresentar o pior tempo de treinamento, a Rede de Kohonen mostrou-
se eficiente, pois apresentou uma taxa de erro menor que o Algoritmo K-mens 2, e ndo
apresentou grupos com apenas um usudrio como o Algoritmo Cobweb, mesmo possuindo
um tempo de treinamento muito alto. Com o objetivo de ndo permitir que o tempo de
execucdo da Rede de Kohonen tenha grande relevancia, o treinamento da Rede serd ex-
ecutado em um servidor separadamente. Portanto acreditamos que a implementagdo da
Rede de Kohonem auxiliara na classificacdo automaética dos usudrios do Scientia.Net.
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