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Abstract. Network analyses provide important information for understanding how a network evolves. In this context,
some studies focus on classifying nodes and their relationships based on topological properties and centrality metrics.
Instead, we discuss the importance of applying the notion of social capital to the classification process. Here, we propose
a new approach to classify nodes and edges in temporal multigraphs based on the persistence of the edges’ attributes.
Overall, our results show that the social role of the nodes and the strength of their ties are statistically well-defined
when compared with several traditional graph metrics.

Categories and Subject Descriptors: [Information systems applications|: Collaborative and social computing
systems and tools

Keywords: Edge Classification, Node Classification, Social Networks

1. INTRODUCAO

Como classificar as interagoes dindmicas em uma rede social? Diversos trabalhos tém investigado
propriedades e padroes topologicos de redes sociais com a finalidade de definir o comportamento de
seus atores, bem como mensurar a forca de seus relacionamentos [Barabasi 2009; Easley and Kleinberg
2010; Ledo et al. 2018; Watts 2004|. Explorar comportamentos e dindmicas dos atores em uma rede
social é essencial para um bom entendimento de sua estrutura, o que é geralmente caracterizado por
meio de grafos que capturam os aspectos sociais envolvidos [Easley and Kleinberg 2010].

Neste contexto, estudos tém explorado a nogao de capital social dada pelo posicionamento estraté-
gico de um determinado ator em uma estrutura social [Burt 2005; Granovetter 1973]. Por exemplo,
Granovetter [1973] define o conceito de weak ties como sendo aquelas relagoes importantes que tor-
nam uma rede mais coesa através da criacao de pontes. De forma similar, Freire & Figueiredo [2011]
exploraram tal conceito com o objetivo de mensurar a importancia de grupos e individuos de acordo
com a capacidade de conectar diferentes partes de uma rede.

Este artigo contribui para essa discussao ao mapear tais conceitos sociais nas relagoes entre nodos
para relagoes do tipo nodo-atributo. Especificamente, aplicamos os conceitos de closure e brokerage
que definem, respectivamente, a habilidade de agregar padroes similares e a capacidade de criar pontes
com padroes diversificados [Burt 2005]. Sendo assim, nosso estudo objetiva classificar o papel social
dos nodos, bem como de suas interagoes dindmicas.

Em resumo, nossas contribuigdes sdo: (i) definigdo de classes sociais para classificar nos e suas
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interagoes dinimicas, bem como capturar o significado social dos relacionamentos; (ii) proposta de
uma nova estratégia para classificar nés e arestas baseando-se nos relacionamentos entre nos e seus
atributos; e (iii) caracterizacdo das diferengas dos relacionamentos sociais em distintas redes sociais
académicas e sua avaliagcao através de métricas de rede.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta uma breve revisao
de trabalhos relacionados, enquanto a Sec¢ao 3 apresenta a modelagem adotada para representacao das
redes sociais consideradas. Em seguida, a Segao 4 apresenta a metodologia adotada para avaliagao
da abordagem proposta e a Se¢ao 5 analisa os resultados dos experimentos realizados nessa avaliagao.
Finalmente, a Secao 6 apresenta as nossas conclusoes e algumas consideragoes sobre trabalhos futuros.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Recentemente, varios trabalhos tém estudado as caracteristicas topologicas das redes sociais com o
intuito de melhor entender as relagbes sociais envolvidas [Easley and Kleinberg 2010; Ledo et al.
2018; Newman 2004]. Ao classificarem as interagoes sociais a partir de métricas de topologia de rede,
Ledo et al. [2018] analisam as interagbes sociais expressas pela estrutura topologica com o objetivo
de filtrar ruidos devido as relacdes consideradas aleatorias. Ja Brandao & Moro [2017] investigam a
forga dos relacionamentos sociais a partir de métricas topologicas em redes sociais académicas.

Em outro contexto, Silva et al. [2015] exploram conceitos de capital social para mensurar o grau
de influéncia de individuos através de vinculos sociais com suas comunidades. Tendo como base
o compartilhamento de informagdo entre os nodos, Adamic & Adar [2003] mensuram a forga dos
relacionamentos a partir da anélise de similaridade entre as mensagens trocadas entre individuos,
enquanto Gilbert & Karahalios [2009] consideram também os aspectos temporais das interagoes.

O trabalho mais proximo do nosso ¢ o algoritmo RECAST (Random rElationship CIASsifier sTra-
tegy) que filtra relagoes aleatorias e designa classes sociais (amizade, conhecido, ponte e aleatorio)
para os relacionamentos em uma rede dinamica [Vaz de Melo et al. 2015]. Similarmente, o modelo
proposto analisa aspectos temporais e a regularidade das relagoes ao longo do tempo. Em contraste, a
abordagem proposta neste artigo se diferencia ao classificar tanto nodos quanto multiplas relagoes, de-
finindo classes mais abrangentes vinculadas a conceitos sociais. Embora alguns trabalhos relacionados
tendem a caracterizar redes com o intuito de evidenciar e discutir suas defini¢oes de forma empirica,
a metodologia experimental deste estudo é expandida ao também correlacionar a classificagao com
algoritmos amplamente usados na literatura.

3. ABORDAGEM PROPOSTA

Nesta secao introduzimos o modelo de grafo proposto para possibilitar a mineragao de multiplas
relagoes ao longo do tempo. Em seguida, apresentamos o processo de extragao de atributos relevantes,
bem como os algoritmos de classificagao de arestas e nodos.

Grafo Temporal com Miltiplas Arestas. Definimos um multigrafo temporal como um conjunto
de nodos e arestas formados em intervalos discretos k, adaptando os modelos empregados por Vaz de
Melo et al. [2015] e Shah et al. [2016]. Formalmente, esse tipo de grafo é definido por G, = (V, &k, m),
onde m: & — {{u,v}u,v € V;} é a funcdo que possibilita a existéncia de multiplas arestas ao atribuir
cada aresta e € & a um par de nodos. Neste contexto, Gy = Ufi G; representa o grafo temporal
agregado que compreende o conjunto de todos os nodos e suas interagoes dentro do intervalo de tempo
[1,t]. Assim, dado o conjunto de atributos A, a fungdo ®: e € Ule &; — a realiza o mapeamento de
cada aresta para um subconjunto de atributos. Note que cada subconjunto a C A tem o potencial,
em uma aplicacao real, de ser associado a diversos vértices em diferentes faixas temporais, de modo
que é possivel transformar o grafo Gj no grafo de atributos Hy = (Vx U A, 5,;, m’), onde a fun¢ao m':
5,; — {{u,i}lu € Vpy Ai € A}. Assim, H) é uma abstracdo que possibilita transformar os atributos de
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Algorithm 2 Classificagao das Arestas

Require: Gy, t, k, P el
— - Ensure: A(e),Ve € Ui, &
Algorithm 1 Extracao de Atributos Relevantes 1: for all k € [1,t] do
. 2 for all e € £, do
Require: H, t, k
Ensure: I'y(u), Vu € 1} 3 .(u, v) « getNodes(e)
. 4: if [Tk (u)| # 0 then
1: for all u € V; do .
Avemp ¢ A 5: if [Tk (u)N®(e)| #0
6:
7
8

2
3 for all k € [1,¢] do then ustqte < closure
4: Tp(u) < X else Ustate ¢ brokerage
5: Atemp  Avemp U {al(u, a) € &} else if 3.7, 10(uev,) > 1 then
6: vector < A 9: Ustate < MO-info
7 for all i € Aiemp do 10: else usiqte < sporadic
8: vector.add(persy (u, i)) 11: if [Tk (v)| # 0 then
9: IQR <+ p(vector, 75) — p(vector, 25) 12: if |Tx(v) N ®(e)| # 0 then
10: for all i € Atemyp do 13: Vstate < closure
11: if persy(u,i) > p(vector,75) + IQR = 1.5 then 14: else vgiate « brokerage
12: Tr(u) + Tr(u) Ui 15: else if Z?:l 11()[,,5\;1.] > 1 then
16: Vstate < no-info
17: else vgiqte  sporadic
18: A(e) <~ 6({ustat67 ’Ustate})

cada aresta em um nodo adicional, permitindo, desta forma, que um nodo original possa ser ligado a
esse novo nodo.

Extragao de Atributos Relevantes. O proximo passo consiste em extrair os atributos relevantes
definidos pelo préprio nodo ao considerar o seu historico de interagoes. Para isso, usamos o conceito
de edge persistence adaptado para o grafo de atributos como pers;(u,a) = % 22:1 1(), onde a funcao

indicadora retorna o valor 1 se a aresta (u, a) existe em Sl;, ou 0 caso contrario. E importante ressaltar
que a operagdo ¢é realizada sobre cada grafo de atributos em intervalos discretos ({Hi,..., Hg}) e
néo sobre o grafo agregado. O Algoritmo 1 detalha o processo de extragdo de atributos relevantes,
recebendo como entrada o grafo agregado H ({H1,...,H:}), o tempo ¢ e suas subdivisoes destacadas
por k. Em resumo, o algoritmo inspeciona todos os atributos através da métrica edge persistence e os
avalia conforme suas relevancias por meio de percentis (fun¢ao p nas linhas 9 e 11). Assim, ele constroi
o conjunto I'y(u) de atributos estatisticamente relevantes para cada nodo u na faixa temporal [1, k].
Como verificamos que os valores da métrica edge persistence nao seguem uma distribui¢ao normal,
entao optamos pela selecao de atributos relevantes com base na definicao de deteccao de outliers dada
pelo interquartile range (IQR)*. No pior caso, quando estdo presentes todas as arestas em todos os
instantes com todos os atributos, a complexidade do Algoritmo 1 ¢ O(|V|£(|E| + |A])).

Classificagao das Arestas. As arestas miltiplas sao classificadas de acordo com o grau de relevancia
de seus atributos dado pelo passado de cada um dos nodos de cada interagao. Definimos como estados
de interagao dinimica de cada né o conjunto {closure, brokerage, no-info, sporadic}, cujos valores
sao atribuidos a cada instante em que uma aresta é inspecionada. Um nodo possui estado do tipo
closure quando ha um vinculo temporal forte com os atributos de sua competéncia que estao sendo
compartilhados no exato momento da interagao. Quando hé atributos relevantes no histérico que nao
estao sendo empregados na aresta inspecionada, entao atribui-se o estado brokerage. Caso nao haja
atributos relevantes e o n6 possua interagoes em mais de um instante, entao atribui-se o estado no-info.
Por fim, considera-se o n6 como sporadic quando ha apenas um registro dele no grafo temporal. O
Algoritmo 2 descreve o processo de classificacdo das arestas de acordo com os histéricos de cada um
dos nodos. Uma vez definidos os estados dinamicamente atribuidos em diferentes faixas temporais,
as arestas sao definidas de acordo com os estados dos seus nodos (linha 18). Quando todas as arestas
estao presentes em todos os instantes, a complexidade do Algoritmo 2 ¢ O(£|E|). A Tabela I descreve

1Qutra abordagem seria o uso do z-score modificado para a mesma, finalidade. Como os resultados experimentais foram
semelhantes para o IQR e para o z-score modificado, optamos pelo uso do IQR devido a possibilidade de se aplicar
restrigbes através dos percentis.
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Table I: Mapeamento dos estados dindmicos dos nodos para determinacao da classe da aresta.

d({closure, closure})
d({closure, brokerage})
d({closure, no-info})
d({closure, sporadic})
S({brokerage, brokerage})
d({brokerage, no-info})
d({brokerage, sporadic})

very strong
strong bridge
strong

strong
regular bridge
weak bridge
weak bridge

N A A R R R R A

6({no-info, no-info}) ordinary
({no-info, sporadic}) ordinary
6({sporadic, sporadic}) sporadic

o mapeamento 0 de todos os pares do conjunto de estados para determinacao das classes das arestas.
Sao definidas sete classes: wvery strong, strong, strong bridge, regular bridge, weak bridge, ordinary e
sporadic. Em resumo, tém-se papéis sociais e suas intensidades que passam a indicar (i) a presenga
de atributos relevantes nas interagoes (very strong, strong bridge e strong), (ii) arestas com potencial
de transferéncia de atributos relevantes (todas indicados como bridge) e (iii) arestas sem nenhuma
informagao relevante ou corriqueiras (ordinary e sporadic).

Classificagao dos Nodos. Para classificacao dos nodos, consideramos trés classes especificas: hub,
regular e sporadic. Por hub, entende-se um nodo que tem autoridade para difundir atributos rele-
vantes. Ja regular indica que o nodo nao possui um dominio especifico. Por fim, sporadic considera
a existéncia de apenas um registro para o nodo em uma faixa temporal. A funcao de classificacao dos
nodos (2), que pode ser obtida em O(1) pelo Algoritmo 2 por meio de flags, é dada por:

hub, se |T¢(u)| #0
Q(u) = < regular, senao se 2221 1) ey, > 1
sporadic, demais casos.

4. METODOLOGIA

Como avaliar a classificagio de interagdes sociais em uma rede social? Esse processo é bastante
desafiador devido & inexisténcia de redes reais que definam claramente os papéis sociais de seus nodos
e arestas. Alternativamente, a metodologia experimental para avaliar esse tipo de classificagao pode ser
realizada por meio da caracterizagao de redes sociais com diferentes propriedades. Outra alternativa
consiste em comparar a classificagao com algoritmos para grafos bem conhecidos.

Dados Utilizados. Para avaliagao da abordagem proposta neste artigo, o grafo correspondente foi
construido a partir da rede social académica referente a um conjunto de 24 comunidades cientificas?
derivadas de alguns dos principais Grupos de Interesse Especial da ACM?3, cujos dados foram coletadas
da DBLP* em Junho de 2018. A Tabela II lista as comunidades consideradas e algumas de suas
estatisticas. Em resumo, tem-se subredes de caracteristicas bem distintas que possibilitam contrastar
o efeito da abordagem de classificacao proposta sob cada uma delas.

A construcdo do multigrafo temporal leva em consideragdo o ano k em que cada conferéncia foi
realizada. Assim, para cada artigo publicado no ano k, todos os pares de coautores formam arestas
(u,v) de um grafo Gx. Note que este modelo possibilita a existéncia de multiplas arestas entre os
seus nodos no instante k, conforme destacado na Se¢ao 3. O conjunto de atributos compreende dados
extraidos do titulo dos artigos apds passarem pelo processo de remogao de palavras sem significado
(stop words) e pela reducao das palavras flexionadas para as suas respectivas raizes (stemming).
Cada palavra do titulo filtrado torna-se parte do conjunto a e, assim, ha uma relagao de cada um dos
coautores u com a no grafo de atributos Hy.

2Este conjunto de conferéncias foi estudado por Alves et al. [2013] e um subconjunto dele por Silva et al. [2015].
3 Association for Computing Machinery: http://www.acm.org/sigs
4DBLP: https://dblp.uni-trier.de/
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Table II: Estatisticas das comunidades académicas.

Comunidade #nodos #arestas #aresta.s #triangulos Transit. CcC Densidade
temporais
SAC 10804 18066 19712 17734 65,4% 0,73 3,10E-04
DAC 10272 27800 31972 59736 49,1% 0,70 5,27E-04
CHI 8959 27587 32154 43749 35,1% 0,77 6,87E-04
CIKM 7342 16347 18822 18101 43,6% 0,75 6,07E-04
MMSys 7124 18728 22783 27810 37,4% 0,77 7,38E-04
SIGCSE 6247 15252 18232 23837 37,5% 0,66 7,82E-04
KDD 4998 13614 15150 27806 49,3% 0,77 1,09E-03
SIGIR 4905 11247 13595 13172 35,9% 0,69 9,35E-04
SIGMOD 4869 16042 18090 33527 45,9% 0,74 1,35E-03
CCS 2854 6851 7612 9009 49,8% 0,77 1,68E-03
SIGCOMM 2844 8653 9715 17469 43,4% 0,77 2,14E-03
ICSE 2829 4977 5354 5441 61,8% 0,67 1,24E-03
SIGUCCS 2517 2349 2734 2933 72,2% 0,32 7,42E-04
STOC 2500 5568 6608 4393 23,0% 0,49 1,78E-03
SIGMETRICS 2440 4500 4906 4377 49,9% 0,67 1,51E-03
SIGGRAPH 2439 4568 4935 5364 48,7% 0,64 1,54E-03
ISCA 2257 8748 9231 83390 90,6% 0,71 3,44E-03
MobiCom 2074 5056 5732 7025 58,0% 0,82 2,35E-03
PODC 1972 3573 4353 2776 29,5% 0,61 1,84E-03
POPL 1858 3129 3495 2896 45,9% 0,55 1,81E-03
SIGDOC 1570 1847 2048 1580 60,6% 0,53 1,50E-03
MICRO 1321 2907 3108 4651 71,0% 0,72 3,33E-03
ISSAC 1253 1705 2154 1126 33,8% 0,45 2,17E-03
HSCC 361 546 572 491 56,7% 0,60 8,40E-03
Média 4025,4 9569,2 10961,1 17433,0 49,8% 0,66 1,77E-03
Mediana 2673 6209,5 7110 8017,0 48,9% 0,70 1,51E-03
Desvio Padrao 2959,3 7929,9 92244 20620,5 15,4% 0,12 1,63E-03
[ Rede Completa [ 79684 [ 221541 | 263067 I 417042 [ 382% [ 0,67 [ 6,98E-05 |

Propriedades das Redes. Para avaliar a classificagao proposta, utilizamos trés métricas de centra-
lidade (degree, closeness e betweenness) para determinar quais classes tendem a ter papéis mais bem
definidos em uma estrutura social, a métrica clustering coefficient para mensurar o grau de coesao de
cada classe e a métrica PageRank para avaliar a importancia dos nodos [Easley and Kleinberg 2010].

5. EXPERIMENTOS

Para avaliacdo da nossa abordagem, dividimos os experimentos em trés etapas: (i) caracterizacao
e discussao da classificacdo para diferentes comunidades; (ii) comparagdo das classes atribuidas de
acordo com métricas de topologia de rede; e (iii) analise de sensibilidade da classificacdo proposta.

5.1 Caracterizagao

A Tabela IIT apresenta a distribuigdo das classes de nodos e arestas multiplas para as 24 diferentes
comunidades. A classificacdo dos nodos evidencia uma presenca expressiva de instancias da classe
sporadic (média de 57,8%). De fato, uma rede social académica possui uma forte presenca de nodos
novos como, por exemplo, estudantes ou colaboradores em relagoes interdisciplinares. No entanto,
destaca-se também uma forte presenca de instancias da classe hub com percentagens acima de 30% para
comunidades mais estabelecidas como CIKM, KDD, SIGIR, SIGMOD, STOC, SIGMETRICS, ISCA,
PODC, POPL e MICRO. Ou seja, boa parte dos membros dessas comunidades tende a manter uma
coeréncia nos topicos de pesquisa ao longo de suas trajetérias académicas. Em contraste, comunidades
como SAC, SIGUCCS e SIGDOC possuem percentuais bem baixos para a classe hub, em razao da
pouca sinergia entre os seus membros. Em geral, tais percentuais podem ser vistos como evidéncias
das caracteristicas de cada comunidade. Por exemplo, a comunidade STOC apresenta a tendéncia de
seus membros terem competéncia em topicos bem especificos da area de Teoria da Computagao. Em
contrapartida, SAC é uma comunidade com foco em computagao aplicada englobando um leque bem
diverso de temas.
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Table III: Composicao das classificagées de nodos e arestas.

Classificagao das Arestas Multiplas

Classificagao dos Nodos very bridge . .
Comunidade hub regular sporadic strong strong strong regular weak ordinary sporadic
SAC 17,6% 12,5% 69,9% 5,4% 16,4% 3,4% 4,4% 17,4% 17,9% 35,0%
DAC 21,2% 12,0% 66,8% 9,9% 20,9% 9,2% 6,6% 17,8% 11,0% 24,6%
CHI 21,8% 13,0% 65,2% 10,7% [ 21,7% | 10,1% 8,1% 19,6% 11,9% 18,0%
CIKM 35,7% 17,4% 46,9% 13,6% 22,1% 12,5% 9,0% 18,1% 11,9% 12,7%
MMSys 26,2% 14,1% 59,6% 12,6% 11,6% 19,3% 7,9% 18,4% 12,0% 18,3%
SIGCSE 24,1% 12,6% 63,3% 13,9% 22,3% 11,5% 7,3% 17,1% 9,0% 19,0%
KDD 32,3% 16,5% 51,2% 11,3% 21,4% 11,4% 7,5% 18,4% 11,8% 18,1%
SIGIR 37,3% 14,4% 48,3% 18,2% 20,8% 15,6% 9,7% 17,2% 7,7% 10,9%
SIGMOD 32,2% 17,6% 50,2% 10,8% 21,5% 12,2% 8,2% 18,5% 12,6% 16,3%
CCS 29,4% 18,8% 51,8% 7,4% 18,9% 7,7% 8,9% 25,1% 16,8% 15,2%
SIGCOMM 29,6% 18,5% 51,9% 10,2% 21,1% 11,1% 7,2% 20,3% 14,5% 15,6%
ICSE 22,8% 14,7% 62,5% 5,5% 17,2% 5,9% 6,4% 22,0% 17,5% 25,5%
SIGUCCS 12,4% 13,1% 74,5% 5,8% 13,6% 3,0% 6,5% 15,7% 21,0% 34,4%
STOC 41,3% 19,5% 39,2% 17,7% 17,3% 22,6% 14,5% 16,0% 7,6% 4,4%
SIGMETRICS 35,0% 18,4% 46,6% 10,9% 21,0% 11,3% 8,6% 22,6% 13,5% 12,1%
SIGGRAPH 17,2% 12,8% 70,1% 5,5% 17,4% 6,9% 5,6% 20,5% 14,5% 29,6%
ISCA 31,4% 16,5% 52,1% 6,5% 17,3% 7,3% 5,6% 16,9% 15,9% 30,5%
MobiCom 28,5% 16,2% 55,3% 9,4% 20,6% 7,8% 6,7% 18,9% 14,1% 22,5%
PODC 42,1% 17,4% 40,5% 14,9% 19,3% 18,7% 12,7% 19,7% 7,6% 7,1%
POPL 30,2% 21,1% 48,7% 9,4% 19,3% 8,1% 9,2% 25,9% 18,6% 9,6%
SIGDOC 14,6% 12,5% 72,9% 5,5% 15,9% 4,5% 5,1% 16,8% 14,9% 37,3%
MICRO 36,2% 16,2% 47,6% 9,6% 20,3% 10,5% 8,4% 19,5% 14,4% 17,3%
ISSAC 25,7% 15,1% 59,2% 16,6% 22,5% 13,1% 8,3% 16,3% 11,2% 11,9%
HSCC 22,4% 10,2% 67,3% 7,3% 24,3% 8,2% 4,2% 14,3% 12,8% 28,8%
Meédia 27,0% 15,2% 57,8% 9,9% 19,5% 9,7% 7,3% 18,3% 13,7% 21,5%
Mediana 27,1% 14,9% 57,2% 9,7% 20,7% 9,6% 7,3% 17,9% 13,8% 18,5%
Desvio Padrao 8,5% 2,8% 10,8% 4,2% 2,8% 4,8% 2,8% 2,8% 3,8% 10,8%

12,4% | 19,1% |

11,2% | 20,3% | 10,7% | 7,8% | 18,6%

Rede Completa [ 18,8%[ 12,2% [ 69,0% [

A segunda parte da tabela destaca que, quando se desconsidera as classes ordinary e sporadic, a
maioria dos relacionamentos “carrega” algum tipo de informagao (média de 64,4%), demonstrando um
forte vinculo social nodo-atributo. Por outro lado, em média, 13,7% das relagbes nao sao represen-
tativas e 21,5% sao corriqueiras. Novamente, h4 comunidades especificas com comportamento tinico
como, por exemplo, SIGIR com a maior presenga de arestas da classe very strong (18,2% das multiplas
arestas). As comunidades SIGUCCS, SIGDOC e CCS também se destacam por terem um ntimero
expressivo de arestas corriqueiras, reforgando a existéncia de um fraco vinculo entre seus membros.
Outro destaque é a composicao das arestas do tipo regular bridge que sao as menos representativas,
exceto nas comunidades STOC e PODC. A rede completa (tltima linha) segue a tendéncia apontada
pelas médias de todas as comunidades.

5.2 Classificagao versus Propriedades de Redes

Antes de apresentarmos nossos resultados, destacamos que as distribui¢ées dos valores ndo passaram
nos testes de normalidade. Desta forma, avaliamos a distincao estatistica® entre as classes par a par
por meio do teste nao paramétrico Mann-Whitney-Wilcoxon e entre todas as classes por meio de sua
extensado dada pelo teste de Kruskal-Wallis, conforme descritos por Hollander et al. [2013].

Classificagao dos Nodos (Figura 1(a-e)). A Figura 1(a) evidencia uma caracteristica interessante
da classe sporadic que tende a ser muito dependente de sua vizinhanga, enquanto nodos dos tipos
regular e hub tendem a diversificar seus relacionamentos. Na Figura 1(b), confirma-se que quanto
maior é o grau de um nodo, maior a sua tendéncia de ser um hub. Os demais graficos (Figura 1(c-¢))
demonstram uma correlagao forte entre a classificagao e as propriedades de rede das classes. Nodos
da classe hub tendem a ser mais centrais e proximos aos demais (Figura 1(c)), tém maior importancia
na rede (Figura 1(d)) e possuem maior fluxo de informagao (Figura 1(e)). Todas as distribuigoes sao
estatisticamente diferentes de acordo com os testes de Kruskal-Wallis e Mann-Whitney-Wilcoxon.

5Todos os experimentos foram realizados com o nivel de significancia o = 0, 05.
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Fig. 1: Distribuicdo de diversas propriedades de rede para nodos (a-e) e arestas (f) de acordo com suas classificagdes.
Os outliers foram suprimidos de (e) e (f) para uma melhor visualizacgo.

Classificagao das Arestas (Figura 1(f)). Os resultados mostram as arestas das classes strong
bridge (bridge™) e regular bridge (bridge) como as mais importantes, em concordancia com o conceito
da forga dos relacionamentos com troca de informacao (brokerage). Baseando também no conceito de
detengao de conhecimento (closure), as classes very strong (strong™) e strong também se destacam. As
arestas das classes ordinary e sporadic possuem os menores valores, uma vez que nao sao consideradas
como interagdes usadas para transferéncia de informagdo (i.e., social ties [Granovetter 1973]). As
distribuigoes por classe sao estatisticamente diferentes de acordo com os testes de Kruskal-Wallis, ja
o teste Mann-Whitney-Wilcoxon néo diferencia as classes strong bridge e regular bridge.

5.3 Analise de Sensibilidade

Dois fatores sensiveis no processo de classificagao é o tempo de existéncia do nodo no grafo e o poder
discriminativo do conjunto de atributos a ele vinculado.

Tempo de Existéncia. O teste de sensibilidade a seguir consiste em investigar a robustez da nossa
abordagem para diferenciar nodos com tempos de existéncia similares. Para isso, dividimos os nodos
nas seguintes faixas temporais anuais: [1,5), [5,10), [10,15) e [15,00). De acordo com o teste de
Kruskal-Wallis, nossa abordagem distinguiu as distribuicoes de todas as métricas de rede por classes
para todas as faixas temporais. Ja o teste Mann-Whitney-Wilcoxon nao diferenciou as distribuigoes
das classes hub e regular para as métricas betweenness e clustering coefficient para a faixa [1,5).

Selegao de Atributos Estatisticamente Validos. O Algoritmo 1 de construcdo de I' considera
que todos os atributos contidos nas arestas sao relevantes (Secao 3). De fato, se um atributo é associ-
ado em varias oportunidades, entdo pode-se inferir sua importancia. No entanto, um rigor estatistico
pode ser adicionado ao processo de forma a excluir atributos que, mesmo aleatoriamente distribuidos,

Symposium on Knowledge Discovery, Mining and Learning, KDMILE 2018 - Algorithms Track.



8 . T. H. P. Silva and A. H. F. Laender

sdo erroneamente atribuidos como relevantes. Assim, uma etapa adicional consiste em tornar a fun-
¢ao P, que associa cada aresta e a um conjunto de atributos a, em uma associacao aleatoria ®’. Em
seguida, obtemos I' a partir de diferentes instancias ® para medir a probabilidade de cada atributo
1 ter sido erroneamente classificado como sendo relevante. Por fim, excluimos de A os atributos que
foram destacados como relevantes com probabilidade significativamente superior ao nivel de signifi-
cancia . Ambas as configuragoes (sem exclusdo e com a etapa de exclusdo de atributos que nao sao
estatisticamente vélidos quando aleatoriamente distribuidos) possuem distribuigoes estatisticamente
equivalentes®. Na pratica, esta etapa elimina informacao natural de evolucdo da rede e, portanto, ndo
é acoplada ao processo de classificacao.

6. CONCLUSOES

Neste trabalho exploramos o papel dos atores em uma rede social académica para classificar suas
interacoes dindmicas. Para isso, consideramos a importancia do vinculo de atributos ao longo do tempo
nesse processo de classificagao. Tal classificagao foi confrontada com métricas de grafos amplamente
usadas na literatura. Como resultado, as distribuigoes se mostraram estatisticamente diferentes e em
concordancia com o significado social esperado. Além disso, foi mostrada a robustez da classificacao ao
lidar com atributos estatisticamente validos e também ao considerar diferentes tempos de existéncia
na rede. Como trabalhos futuros, pretendemos adaptar a nogao de classificagao social proposta para
mensurar a influéncia dos nodos, bem como para uso no problema de deteccao de comunidades.
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