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RESUMO

Recentemente, a predigdo de links entre individuos em redes sociais tem recebido
bastante atencao. Entretanto, para entender completamente e predizer como uma
rede social evolui através do tempo, além de predizer os links que serao adicionados
a rede, também é necessario predizer os que serao removidos. A predicao de unlinks
é a tarefa de predizer se um par de nés conectados ird se desligar. Neste trabalho,
propomos uma abordagem semantica, que utiliza a informacao a respeito do dominio
em questao, para a predi¢ao de unlinks através de uma ontologia probabilistica. Ava-
liamos empiricamente nossa proposta comparando-a aos métodos estruturais mais
utilizados na predicao de links, mas utilizando-os inversamente para predizer un-
links, e ao estado da arte em métodos para a predi¢do de unlinks utilizando duas
redes de colaboracao cientificas: Lattes e DBLP. Os resultados mostram melhora

significativa na detecgdo de unlinks quando nossa proposta é considerada.

Palavras-chave: Predicao de Unlink, Predicao semantica de Unlink, Predicao
de Link, Rede Social, Rede Evolutiva, Légica de Descricao Probabilistica, Ontologia

Probabilistica.
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ABSTRACT

Recently, prediction of new links between two individuals in social networks has
gain a lot of attention. However, to fully understand and predict how the network
evolves through time, in addition to predicting the links that are added, ending
relationships also need to be predicted. The unlink prediction is the task to predict
if a connected pair of nodes will disconnect. In this work, we propose a semantic
approach that uses information about the domain of discourse to predict unlinks
through a probabilistic ontology. We empirically evaluated our approach comparing
it with the most used graph-based link prediction methods, but inversaly using it
to predict unlinks, and with the state of the art unlink methods using two scientific
collaboration networks: Lattes and DBLP. The results show significant improvement

on detecting unlink when considering our proposal.

Keywords: Unlink Prediction, Semantic Unlink Prediction, Link Prediction,
Social Network, Evolving Network, Probabilistic Description Logic, Probabilistic

Ontology.
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1 Introducao

Este capitulo fornece uma visao geral da dissertacao, bem como a motivagao para a
pesquisa da tarefa de predicao de unlinks. A proposta de solucao para o problema é
brevemente descrita, apresentando as linhas de agao que norteiam esta dissertacao.
O objetivo, a hipétese e a metodologia usada para testa-la também sdao apresentadas.

Muitos dominios podem ser representados por redes onde nés simbolizam objetos
ou individuos e links denotam relagoes ou interacoes entre esses objetos. Estas
redes apresentam um comportamento dinamico, onde nés e links podem aparecer e
desaparecer com o tempo.

Neste cendrio, predizer um possivel link na rede, isto é, a ocorréncia futura de um
novo relacionamento entre dois nés é um problema interessante que vem recebendo
significativa atengao [5]. Seja na identificagdo de novas ou ainda nao registradas
amizades em redes sociais [6], seja na identificagdo de potenciais colaboragoes entre
pesquisadores em redes de pesquisa cientifica [7]. A predi¢ao de links procura pre-
dizer se dois nés deveriam se relacionar baseando-se nos dados histéricos e atuais
referentes aos interesses e relacionamentos dos nés envolvidos|6].

Diferentemente da predicao de links a predi¢ao de unlinks busca predizer quando
dois nés conectados finalizarao o relacionamento entre si, ou seja, quando o link que
os conecta serd desfeito em um determinado momento do tempo.

Em [8, 9] os autores citam que a evolugao da rede é feita tanto da adi¢ao quanto
da remocao de links; portanto, para que possamos prever a evolugao de redes sociais
complexas ¢é preciso predizer tanto os novos links quanto os unlinks que ocorrerao.
Além da aplicagao na analise da evolucao destas redes, podemos utilizar a predigao
de unlinks com o intuito de identificar um unlink antes que ele aconteca em cenérios

como Os que apresentamos a seguir:

e Em redes de colaboragao: Consideremos que a pesquisa desenvolvida pela
colaboracao entre os pesquisadores x e y, que trabalham em universidade dis-
tintas, foi reconhecido por uma uma agéncia de fomento como um importante

canal de intercambio de conhecimento entre as duas instituigoes de ensino.



O fim dessa colaboracgao seria prejudicial para a pesquisa em andamento e te-
ria um impacto negativo no canal de cooperacao entre as duas universidades.
E importante para a agéncia de fomento monitorar este link e prever qualquer
possibilidade de unlink para que medidas sejam tomadas a fim de preserva-lo

ou promover outras formas de colaboracao entre esses dois centros de pesquisa.

e Em redes de comunicacao: Se for possivel predizer quando um desligamento
acontecerd medidas poderao ser tomadas para evitar o desligamento ou redi-

recionar a comunicac¢ao e manter a qualidade da transmissao.

o« Em redes de comércio eletronico: Em um um portal de e-commerce multi-
marcas o historico de compras dos clientes pode ser utilizado para identificar
aqueles que costumam comprar produtos de uma mesma marca. Neste caso
poderiamos identificar um link entre o cliente e a marca. Em conjunto com
a empresa detentora da marca, unlinks podem ser previstos e campanhas de

fidelizagdo desencadeadas para evita-los.

A maioria das abordagens utilizadas na predi¢ao de links baseiam-se em métricas es-
truturais [5], como as que calculam o “menor caminho” ou o nimero de “vizinhos em
comum” entre dois nés. Recentemente, essas métricas também foram consideradas
na tarefa de predizer unlinks [10]. Os autores concluiram que apesar dos resultados
obtidos terem sido melhores que os obtidos de forma aleatéria, o problema da pre-
dicao de unlinks se mostrou mais complicado que a predi¢ao de links, necessitando
um aprofundamento da pesquisa na area.

Por outro lado, em [7] e [11] uma abordagem seméntica utilizando CRALC!,
que considera informagoes sobre o dominio em questao, foi capaz de melhorar os
resultados da predicao de links. Apesar do levantamento da literatura realizado, nao
foi encontrado nenhum estudo sobre os beneficios da utilizagdo do conhecimento do
dominio na tarefa de predi¢do de unlinks. Predizer unlinks utilizando a abordagem

semantica é capaz de aprimorar os resultados?

Légica de descricdo probabilisticas CRALC[12] (credal ALC) apresentada na secio 2.1.2



Outra caracteristica da maioria de trabalhos relacionados a predi¢do de links é
que estes levam em consideragdo apenas o estado atual da rede, isto é, baseando-
se em uma representagdo estatica da rede e ignoram qualquer tipo de informagao
temporal que exista nela. Em [13], novas métricas estruturais que levam em conta
o fator temporal foram propostas e avaliadas comparativamente com as tradicionais
métricas estruturais nao temporais na tarefa de predi¢do de links e apresentaram
resultados melhores.

Quando falamos de predicao de unlinks e de evolucao das redes, a questao tempo-
ral aparece na mudanca de estados da rede de um momento do tempo para o outro.
E possivel representar o fator temporal na abordagem seméntica? Um modelo com
este tipo de informagcao pode melhorar a predi¢do de unlinks?

Neste trabalho avaliaremos se o conhecimento do dominio dos objetos da rede
e fatores temporais, mapeados através de uma ontologia probabilistica, conseguird
predizer os unlinks que irao ocorrer na rede com mais qualidade. Para isso propomos
uma abordagem semantica para a predicdo de unlinks que considera a informagao
semantica a respeito dos individuos do dominio e dos seus relacionamentos represen-
tados na légica de descrigdo probabilistica CRALC . Nossa abordagem foi avaliada
e comparada, com sucesso, ao estado da arte em predicao de unlinks utilizando uma
amostra da rede de colaboracao Lattes e a rede de coautoria DBLP.

Com o propésito de orientar o leitor, os capitulos dessa dissertagao foram orga-
nizados da seguinte forma: a fundamentacgao teérica é apresentada na Capitulo 2.
A proposta de solucao é apresentada no Capitulo 3. No Capitulo 4 é apresentado o
experimento, as bases de dados utilizadas, a metodologia empregada e os resultados
obtidos, bem como a avaliacdo destes resultados. Alguns trabalhos relacionados sao
discutidos no Capitulo 5. Por fim, no Capitulo 6, sdo apresentadas as contribuigoes
alcancadas, as limita¢oes encontradas, os possiveis rumos para o futuro da pesquisa

e a conclusdo do trabalho.



2 Fundamentacao Teérica

Neste capitulo serao apresentados alguns conceitos fundamentais para o entendi-
mento deste trabalho. Nas se¢oes 2.1 e 2.1.2 sdo conceituadas as logicas de descrigao
e a légica de descricao probabilistica CRALC bem como esses conceitos sao utiliza-
dos para realizar a inferéncia de probabilidades utilizando a CRALC. Nas se¢oes 2.2
e 2.3 serao apresentados conceitos relativos a redes necessarios para o entendimento
da proposta de predicao de unlinks. Finalmente na secao 2.4 apresentamos concei-
tos de predicao de links para que seja possivel diferenciar este tipo de predi¢ao da

predicao de unlinks.

2.1 Loégicas de Descricao Probabilistica

Légicas descritivas (DL) formam a familia das linguagens de representacao que sao
tipicamente fragmentos de l6gicas de primeira ordem [14]. O conhecimento é ex-
presso através de individuos, conceitos e papéis.

Uma das logicas de descrigao mais populares é a ALC [15], seus construtores sao:
conjungao (C' M D), disjuncao (C'U D), negagao (—C), restricao existencial (Ir.C),
restrigao universal (Vr.C'). Inclusées e defini¢oes de conceitos sao representados por
Ci E Cy e C =C5onde C e (5 sao conceitos. O conceito C' LI -~C' é representado
por Te o conceito C'T1—=C' é representado por L.

A seméntica de uma descri¢ao é dada por um dominio D (um conjunto) e uma
interpretagdo Z (um functor). Individuos representam objetos através de nomes
em um conjunto Nz = {iy, iz, ...}. Cada conceito presente no conjunto Ng =
{C1, Oy, ...} éinterpretado como um subconjunto do dominio D. Cada papel no
conjunto N, = {ry, re, ...} é interpretado como uma relagdo bindria no dominio.
Uma assercao assegura que um individuo pertence a um conceito ou que um par de

individuos compoe um papel. Além disso:

e (CiNCY)E=CEncCE

Ex.: Mulher = Pessoa I SexoFeminino



O conjunto de individuos Mulher equivale a intersecao dos conjuntos de indi-

viduos Pessoa e SexoFeminino.

(CLuCy)t =cCctuct
Ex.: Pais = Pai U Mae
O conjunto de individuos Pais equivale & unidao dos conjuntos de individuos

Pai e Mae.

(=C)F =D\CY
Ex.: Vivo = —-Morto
O conjunto de individuos Vivo equivale ao conjunto de todos os individuos do

dominio D que nao pertencem ao conjunto Morto.

(Ir.C):={xeD, yeDFBy: (z,y) €rt Ay e Ct}

Ex.: Avé = Mae M dtemFilho.Pais

O conjunto de individuos Avé equivale a intersecdo do conjunto Mae com
o conjunto de individuos X do dominio que satisfazem a seguinte condigao:
existe pelo menos um y tal que temFilho(z,y) é verdade e y pertence ao

conjunto Pazis.

(Vr.C) ! ={x €D, yeD|Vy: (z,y) € rt — y € Ct}

Ex.: Humano = Animal M VtemParente. Humano

O conjunto Humano equivale a interse¢ao do conjunto Animal com o conjunto
de individuos do dominio que satisfazem a seguinte condigao: para todo o y

tal que temParente(x,y) e y também pertence ao conjunto Humano.

Ci,CCy=0CtCcc?
Ex.: Pai C Pais

O conjunto Pai esta contido no conjunto Patis.
Ct=0f =0t =CL

Ex.: Pai = Papat

O conjunto de individuos do conjunto Pai é o mesmo do conjunto Papas.



2.1.1 Representacao de Conhecimento em Légicas de Descrigao

Uma base de conhecimento contém as informagoes de um determinado dominio, ou
seja, ela é a representagao de um conhecimento especifico. Para melhor representar

este conhecimento, é necessario dividir a base em duas partes [1]:

o Conhecimento Intensional (Intensional Knowledge): conhecimento geral sobre
o dominio do problema. Representa o conhecimento sobre os grupos (conjun-

tos) de individuos que apresentam as mesmas caracteristicas.

» Conhecimento Extensional (Extensional Knowledge): especifica um problema
particular. Representa o conhecimento sobre cada individuo que faz parte de

um conjunto.

Em légicas de descri¢ao [16], o conhecimento intensional é chamado de T'Box e o
extensional de ABoz.

O T Box contém o conhecimento intensional na forma de terminologia. Ele repre-
senta as caracteristicas gerais dos conceitos, que sao grupos de individuos semelhan-
tes. A forma bésica de declaracdo em um T Box é a definicao de conceito, que é a
definicdo de um novo conceito em termos de outros conceitos definidos previamente.

As declaragoes do T' Box sdo representadas como equivaléncias 16gicas (condigoes
necessdrias e suficientes, denotado por =) ou como uma inclusao (condigdes neces-

sarias, denotado por C). Estas declaracoes possuem as seguintes caracteristicas:
e Somente é permitida uma defini¢cao para cada nome de conceito.

o E recomendado que as defini¢bes sejam aciclicas no sentido de que elas nao
podem ser definidas em termos delas mesmas e nem de outros conceitos que

indiretamente se referem a elas.

Um exemplo de um Tboxr é mostrado na Figura 1. Os conceitos como Pessoa e
Fémea, no exemplo, definidos apenas pelo proprio nome, sdo chamados de concei-
tos base. O conceito Mulher é declarado como o conceito resultante da intersecao

entre as interpretagoes dos conceitos Pessoa e F'émea, ou seja, o conceito Mulher



¢ formado pelos individuos que pertencem aos conceitos Pessoa e Fémea simul-
taneamente. Este conceito é dito complexo, pois precisa de outros para ter um

significado.

Mulher = Pessoal Femea
Homem = Pessoall-Mulher
Mae = Mulher M 3temFilho.Pessoa
Pai = Homem M 3temFilho.Pessoa
Pais = PaildMae
Avée =  Mulher M dtemFilho.Pais
Avo = Homem M 3temFilho.Pais

Figura 1: T'Box Familia [1]

Para facilitar o desenvolvimento de procedimentos de raciocinio, pode-se redu-
zir os problemas de raciocinio com relacao a um 7' Box aciclico T para problemas
com respeito ao T'Box vazio. Um T Box vazio é um T'Box no qual todos os con-
ceitos complexos sao definidos apenas com a utilizagdo de conceitos primitivos [17].
Isto permite que os algoritmos consigam encontrar mais facilmente as semelhangas
entre conceitos, contradigoes, etc. Para se obter este T'Box é necessario expandir
as defini¢oes de conceitos armazenados no Thox até se obter o T'Box vazio. Ou
seja, conceitos onde cada defini¢cdo que esteja na forma A = D, D contém somente
conceitos primitivos (base). Para cada conceito C, definimos a expansao de C' com
respeito a T' como o conceito C'”7 que é obtido de C' pela substituicdo de cada ocor-
réncia de um nome de simbolo A em C' pelo conceito D. A Figura 2 mostra o T'Box

vazio correspondente ao T'Box Familia da Figura 1.

Mulher = Pessoall Fémea
Homem = Pessoall —~(Pessoa N Fémea)

Mae = (Pessoal Fémea) N ItemFilho.Pessoa

Pai = (Pessoal —(Pessoa N Fémea)) N JtemFilho.Pessoa
Pais = ((Pessoa M —(Pessoa N Fémea)) N ItemFilho.Pessoa)
LI((Pessoa M Fémea) M temFilho.Pessoa)
Avé = (Pessoa N Fémea) M ItemFilho.Pais
Avo = (Pessoa M —(Pessoa N Fémea)) N ItemFilho.Pais

Figura 2: Expansdo do T'Boxr Familia [1]



Na Figura 2, todos os conceitos complexos foram substituidos pelos conceitos
base que lhes dao origem. Neste exemplo, todos eles estao definidos em fungao dos
conceitos Pessoa e Fémea.

O ABox contém o conhecimento extensional, que especifica os individuos do
dominio. Ele é a instanciacao da estrutura de conceitos. Existem dois tipos de

declaragoes no ABox:

o Declaracao de Conceitos:
C(a). Declara que “a” é um individuo do conceito C'.

Por exemplo, Pessoa(Ana).

e Declaragao de Papel:
r(a,b). Declara que o individuo “a” estd relacionado com o individuo “b”
através do papel 7.

Por exemplo, temF'ilho(Ana, Joao).

Na Figura 3, sao criadas instancias dos conceitos Mulher e Homem. Além disso,
sao listados relacionamentos entre individuos, utilizando o papel temF'ilho, para

expressar o grau de parentesco entre eles.

Mulher(Ana)
Mulher(Joana)
Mulher(Maria)
Homem(Mauro)
Homem(Paulo)
Homem/(Pedro)
temFilho(Mauro, Pedro)
temFilho(Mauro, Ana)
temFilho(Paulo, M auro)
temFilho(Joana, Maria)
temFilho(Maria, Pedro)
temFilho(Maria, Ana)

PP

Figura 3: ABox da Familia [1]



2.1.2 A crALC

As légicas de descricao probabilisticas sao modelos com uma 6tima relacdo entre
expressividade e complexidade. Em [18] uma nova légica probabilistica chamada
CRALC
[12] (credal ALC) foi proposta juntamente com um algoritmo para a sua inferéncia,
ela se baseia na légica de descrigao ALC e foca no desenvolvimento de métodos de
inferéncia escalaveis.

A cRALC mantém todos os construtores da ALC mas s6 permite o uso de nomes
de conceitos no lado esquerdo das inclusao e definigoes.

Além disso, na CRALC podemos ter inclusoes probabilisticas P(C1|Cs) = «
ou P(r) = [ para os conceitos Cie Cy e o papel r, essas inclusdes podem ser

interpretadas da seguinte forma:

VeeD : P(Ci(x)|Cs(z)) =« (1)
VeeD,yeD : P(r(xz,y))=p (2)

Se a interpretagao de Cy é o dominio todo entao é possivel representar P(C|Cy) =
P (Cl) = Q.

Por fim, os autores adotam as seguintes suposigoes:

» Aciclicidade
Considere as inclusdes P(C|B) = a e D T C. Diz se que C utiliza B e
que D utiliza C'; a propriedade é transitiva e portanto D “utiliza” B. Um
conjunto de defini¢Ges e inclusdes de conceitos é chamado de terminologia; uma
terminologia ¢é dita aciclica se nenhum de seus conceitos utilizar a si mesmo.
Essa propriedade é comumente imposta em l6gicas de descrigao [19]. Assume-
se que toda terminologia em CRALC é aciclica, permitindo assim que seja
formado um grafo aciclico direcionado para as terminologias, possibilitando

que as mesmas sejam representadas em redes Bayesianas relacionais.



« Semantica baseada em interpretacoes
Semanticas baseadas em dominio consideram inclusées probabilisticas que sao
naturalmente entendidas como:
P(conjunto de Cs|conjunto de Ds) = «;
enquanto que as baseadas em interpretagao consideram inclusées probabilisti-
cas naturalmente entendidas como:
Vo : P(C(x)|D(z)) = a.

Esta ultima semantica é utilizada em CRALC pois permite fazer inferéncias
sobre P(A(i)|B(j)) para os conceitos A e B respectivamente instanciados para
os individuos 7 e j enquanto que uma semantica baseada em dominio atribuiria
o valor 0 ou 1 para a interpretacao, ficando presa no problema de inferéncia
direta. Note que nao hé contradi¢do entre Vo : P(C(z)) = « e uma obser-
vacao C(a) = verdadeiro ja que P(C(a)|C(a)) = 1 enquanto ainda temos
P(C(a)) = a. Assume-se que os individuos sao designadores rigidos em rela-
¢ao as interpretagoes, ou seja, um individuo corresponde ao mesmo elemento
do dominio para todas as interpretagdes [20], como serd visto nos paragrafos

a seguir.

e Independéncia e Condigao de Markov
Loégicas de descricao probabilisticas tém uma propriedade de independéncia
definida por uma condi¢ao de Markov que restringe os valores de probabili-
dade e decompdbe os modelos em pequenas partes isoladas. Nessas logicas nao
h& uma sintaxe que expresse independéncia; independéncia é extraida dire-
tamente da estrutura das formulas, fato comum a muitas légicas [21, 22]. A
légica CRALC também assume essa posicao, sendo que a independéncia é re-

presentada pela seguinte condicao de Markov:
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Para todo conceito C' em uma terminologia e para cada x no dominio
D, C(x) é independente de todas as afirmagoes que ndao utilizem
C(z), dadas as afirmagoes que utilizem diretamente C'.

Para todo papelr e para todo (z,y) em DxD, r(x,y) € independente
de todas as afirmagoes que nao utilizem r(x,y), dadas as afirmagées

que utilizem diretamente r.

« Homogeneidade
Uma terminologia pode nao especificar uma tnica distribuicao de probabili-
dades sobre as interpretagoes. Por exemplo: P(C|BU3r.D) = a; nao garante
que P(C|B M 3r.D) seja restrito a um tnico valor. Por isso, assume-se a se-
guinte condi¢ao de homogeneidade:
Considere um conceito C' com pais C1, ..., C,,. Para cada conjungdao

de m conceitos £C;, tem-se P(C| £ Cy M £Cy M- --M+Cy,) = 7.

Com essa condigao, cada terminologia em CRALC pode ser representada como
um grafo aciclico direcionado onde cada né esta associado a uma relagao. Se
cada probabilidade for especificada por um valor preciso, entao a terminologia
pode ser representada por uma rede Bayesiana relacional, sendo que a pro-
posicionalizagdo da mesma gera uma rede Bayesiana. Para casos onde nem
todas as probabilidades sao precisamente especificadas, a proposicionaliza¢ao

gera uma chamada rede credal [23].

e Unicidade
Adota-se a suposicdo de nomes tnicos: nomes distintos de individuos cor-
respondem a elementos distintos do dominio. Adota-se também a seguinte

condicao de unicidade:

20 sinal “+” indica que o conceito pode aparecer negado ou ndo.
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— Cada conceito C pertence a uma de duas categorias: ou C' é especificado
por uma defini¢do, ou C' tem um pai D e sao feitas inclusoes a respeito

de D e =D. Para o ultimo caso ha trés opcoes:

iCCDeP(C|D)=q«
ii CC-DeP(C|=D)=aq;

iii P(C|D)=ae P(C|-D)=a".

— Para cada papel r é feita uma atribuigdo de probabilidade P(r) = a,

cuja semantica é Va,y : P(r(z,y)) = a.
2.1.3 Inferéncia utilizando CrRALC

Em consequéncia da condicao de Markov, a CRALC pode ser usada para especificar
redes bayesianas relacionais de forma simples com elementos de légica.

Como ¢é assumido que toda a terminologia ¢ aciclica, isto ¢, nenhum conceito
utiliza ele mesmo, onde “usar” é encerramento transitivo de “usar diretamente”,
podemos dizer que C; usa diretamente Cy se Cy aparece no lado direito de uma
inclusdo/defini¢do, ou no lado condicionante de uma inclusao probabilistica esta su-
posicao permite que representemos qualquer terminologia 7 através de um grafo
aciclico direcionado. Este grafo, denotado por G(7T), possui cada nome de conceito
e cada nome de papel representado como né do grafo, e se o conceito C usa direta-
mente o conceito Cy, isto é, se C; aparece no lado esquerdo e Cs no lado direito de
uma inclusdo/defini¢do entdo Cy é pai de C em G(T). Cada restrigdo existencial
Ir.C e cada restrigao de valor Vr.C' é adicionada ao grafo G(7) como um né com
uma aresta de r e C' para cada né de restrigdo que os use diretamente. Cada né de
restricao é um no6 deterministico pois seu valor é totalmente determinado pelos seus

pais.

12



Consideremos a seguinte terminologia como um exemplo:

Researcher = Person N JhasPublication. Bibltem
P(Person) = 0.2

P(Bibltem) = 0.6

P(hasPublication) = 0.1

Seu grafo seria representado pela figura 4.

=D

<:Researcher

<:hasPubHcaﬂon:>

Figura 4: Grafo G(T)

A semantica da CRALC é baseada em medidas de probabilidade sobre o espago
de interpretacoes, para um dominio fixo. Para garantir que a terminologia especifica

uma medida de probabilidade tnica, algumas suposicoes sao adotadas:

e 0 dominio é finito, fixo e conhecido
« individuos possuem nome tnicos e a rigidez [24]

« apenas um nome de conceito pode aparecer a esquerda de qualquer inclusdo/

defini¢ao e no lado condicional de qualquer inclusao probabilistica

» a condicao de Markov impoem a independéncia da proposicionalizacao de qual-
quer conceito/papel condicional na proposicionalizagdo de seus corresponden-

tes pais no grafo G(7T) [12].

Levando em consideracao estas suposi¢oes, um conjunto de sentencas 7 em CRALC
define uma rede bayesiana relacional [25] cujo grafo subjacente é exatamente G(T ),

como ilustrado na Figura 5.
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(hasPuincation(x,yD

Cmis)
(Resea rcher(x)

Figura 5: Rede Bayesiana definida a partir de T

Considerando a terminologia 7, o dominio D = {bob, paper, xz}, e o con-
junto de asser¢oes (ABox) A = {Person(bob), Resear-cher(bob), BibItem(paper),
hasPublication(bob, paper)}, as suposigoes discutidas induzem uma medida de pro-
babilidade tinica sobre o conjunto de todas as assercoes pois induzem uma rede
bayesiana sobre as variaveis indicadoras das asser¢oes que é apresentada na figura
6. Os nomes foram abreviados para economizar espaco: b, p e x representam os in-
dividuos bob, paper e x respectivamente enquanto que hP, P, Bl e R representam
o papel e os conceitos hasPublication, Person, Bibltem e Researcher respectiva-

mente.

(hP(b,b)) (hP(b,p)) (hP(b,x)) (hP(p,p))(hP(p,b))(hP(p,x)) (hP(x,x))(hP(x,b))(hP(x,p))

Figura 6: Rede Bayesiana sobre as variaveis indicadoras das asser¢oes produzida
pela proposicionaliza¢ao da terminologia 7. Trés slices foram criados um para cada
individuo.

Inferéncias tais como P(Researcher(bob)|.A) para o ABox A, podem ser compu-

tadas proposicionalizando a terminologia (7'Boz) a fim de gerar uma rede bayesiana
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onde um slice é gerado para cada individuo. Para dominios com uma grande quan-
tidade de individuos realizar a inferéncia probabilistica exata geralmente é muito
dificil mas algoritmos variacionais capazes de realizar inferéncias aproximadas estao

disponiveis na literatura [12].

2.2 Redes Complexas

As redes complexas modelam sistemas dindmicos e possuem propriedades e caracte-
risticas que tém sido estudadas pela academia. O conjunto de areas do conhecimento
que se utilizam da Teoria de Redes Complexas é grande e heterogéneo. Ha pesquisas
envolvendo redes complexas em um leque de campos que vai de Artes a Zoologia,
passando por Linguistica e Psicologia[26]. Além de ser particularmente interessante
como ciéncia pura, o estudo sobre Redes Complexas é importante pelo impacto de
sua aplicagdo no mundo real como na predi¢ao de links.

A pesquisa em redes complexas é multidisciplinar e engloba conceitos de teoria
dos grafos, estatistica e sistemas complexos para apoiar a caracterizacio, analise e
modelagem dos mais variados fenomenos [27]. Uma rede pode ser definida como
um conjunto de itens conectados por relagoes existentes entre si, nos quais os itens
sao os vértices (nds) e suas conexoes sao os links (arestas). Formalmente, uma rede
G = (V, E) contém um conjunto de vértices V' e um conjunto de arestas E.

Com relacao a forma como os nos e arestas armazenam informagoes importantes
ao entendimento da rede como um todo, podemos citar as seguintes caracteristicas

comumente encontradas:

o multimodal: quando os nés possuem atributos, dessa forma podemos ter numa

rede tipos diferentes de nos.

« multirrelacional (multi-plex): quando as informagoes estao presentes nas liga-

¢oes, o que permite a existéncia de diferentes tipos de links [28];

— as arestas sao ponderada ou nao: as arestas possuem um peso ou valor

associado a elas. Numa rede de leitores de livros uma aresta que liga um
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leitor a um livro pode ter associada a ela um valor referente a nota da

avaliacao do livro lido pelo leitor .

— as arestas possuem uma data: representa o momento que a relaciona-
mento ocorreu ou se iniciou. Em um rede formada pela troca de men-
sagens entre usuarios a aresta possui um atributo data que sinaliza o

momento em que a mensagem foi enviada.

— as arestas possuem outros atributos: levando em consideragao o exemplo
da rede de troca de mensagens, a prépria mensagem poderia ser um

atributo da aresta.

e se suas arestas sao direcionadas ou ndo: quando uma aresta é direcionada entao
r(z,y) # r(y,z). Em uma rede social para microblogging como o Twitter o
relacionamento “x segue y” nao implica que “y seque x”. Ja em uma rede
cientifica de colaboracao um relacionamento “x colabora com y” é bidirecional

quando x e y sao coautores de um mesmo artigo.

e se podem existir multiplas arestas entre dois nos: se estas arestas nao pos-
suirem nenhum atributo entao a quantidade de arestas pode ser interpretada
como o peso deste relacionamento ou se cada um destas arestas podem possuir
uma data diferente podemos entao interpretar como um sequéncia de eventos

e avaliar a duracao deste relacionamento.
Quanto ao processo de formacao das redes, podemos destacar os modelos a seguir:

+ Rede Aleatéria [29]: E o modelo de formacéo de redes mais simples que uma
rede complexa pode assumir. A formagcao da rede segue um processo aleatorio,
onde partindo de um conjunto de N vértices, sao adicionadas arestas que
ligam os vértices uns aos outros com probabilidade p. Esse modelo gera grafos
aleatorios com N vértices e k arestas, denominados grafo aleatério ER, definido
como G/} . Inicialmente com N vértices desconectados, o modelo ER é obtido
conectando-se os vértices selecionados aleatoriamente até o niimero de arestas

do grafo ser igual a k. Acredita-se que o processo de construgao da rede seja
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aleatorio no sentido de que vértices se agregam aleatoriamente. Com base
nessa premissa, concluiram que todos os vértices de uma determinada rede
tém aproximadamente a mesma quantidade de conexdes e as mesmas chances
de receberem novas ligagoes. Segundo [30], quanto mais complexa for a rede,
maiores serao as chances dela ser aleatoria. Outra implicacao deste modelo é
que para uma rede grande, ainda que os links estejam dispostos de maneira
aleatoria, boa parte dos vértices terao aproximadamente o mesmo grau, o que

significa que a longo prazo, nenhum vértice sera favorecido ou isolado [31, 27].

Rede Mundo Pequeno [32]:

Em 1967, [33] realizou um experimento, se uma carta fosse entregue a um
individuo, que nao fosse o destinatario, e se ele ao conhecesse o destinatario
que ele a repassasse a uma pessoa qualquer de suas relagoes que tivesse maior
chance de conhecer e assim por diante, em aproximadamente seis passagens
esta carta chegaria ao destinatario. Esse resultado é uma demonstragao direta
do efeito pequeno-mundo, em que o caminho percorrido pela carta, partindo
de um individuo qualquer até o destinatario, ¢ minimo. Com esse experimento
o conceito dos seis graus de separagao entre pessoas.

Com base no conceito de Seis Graus de Separagao, [34] propos que, dentro de
uma rede de relacionamentos sociais, a sociedade seria composta por grupos
altamente conectados, existindo apenas poucos vinculos externos (ligagoes fra-
cas) que conectam esses grupos a outros, evitando o isolamento deles com o
resto da rede.

O modelo de formagao proposto por [32], conhecido como modelo mundo pe-
queno, é uma alternativa ao modelo randoémico de [29] e consiste inicialmente
em criar grupos densos (grupos de vértices altamente conectados) na rede, para
depois inserir novos links ligando vértices aleatoriamente escolhidos. Esses
links oferecem atalhos cruciais entre vértices distantes, evitando o isolamento

dos grupos e diminuindo o grau de separacao entre os vértices da rede.
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« Rede de Livre Escala [30]:

Ao estudar as propriedades da Web como uma rede, descobriram uma caracte-
ristica nao observada pelos modelos anteriormente apresentados: a existéncia
de alguns poucos vértices altamente conectados, os quais chamaram de hubs,
e muito vértices com poucas conexoes. Os hubs estao presentes em diversas
redes complexas e exercem um papel importante na disseminacao de informa-
¢oes dentro da rede.

Esse modelo foi chamado de livre de escala ou sem escala e sdo aquelas em que
a distribuicao de links na rede deveria seguir uma lei de poténcia, conforme a
Equagao 2.2, onde v e o expoente do grau, que para a maioria dos sistemas

varia em torno de 2 e 3.

P~ k™7 (3)

Em [32] os autores demonstraram que grande parte das redes reais apresenta
como uma caracteristica bem especifica, a conexao preferencial, que é a ten-
déncia de um novo vértice se conectar a um vértice da rede que tem um grau
elevado de conexoes, também conhecida como a ideia de que o rico fica mais
rico. Assim, o que acontece no processo de crescimento das redes é que nao
sao os vértices mais antigos os mais propensos a adquirirem links ao longo do
tempo, sendo, sao os novos membros os mais favoraveis a se conectarem com
aqueles que apresentam mais conexoes na rede. Logo, os vértices mais bem
conectados serao escolhidos com mais frequéncia e crescerao mais rapidamente
que outros vértices menos conectados.

Conforme apresentado em [31], essas redes tém sido observadas em vérios sis-
temas, por exemplo, na internet, na Web, em redes de metabolismos e em

redes de citagoes de artigos cientificos.
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Tomemos como exemplo a cole¢do de Redes Koblenz (Konect?), um projeto do
Instituto de Ciéncias e Tecnologias Web da Universidade de Koblenz-Landau com
o objetivo de coletar grandes conjuntos de dados que representem redes de todos
os tipos para a realizacdo de pesquisas na area de mineracao de rede. Atualmente,
as fontes de dados ja coletadas somam 189 amostras de redes, com caracteristicas
diversas, extraidas de grandes redes sociais como: Twitter, Flickr, Digg, Amazon,
Netflix, Wikipedia e outras. De acordo com as caracteristicas apresentadas, as redes

que compodem a colegao foram classificadas da seguinte forma:

e 41 possuem arestas nao direciona- e 80 possuem arestas que nao sao
das ponderadas

o 80 permitem miiltiplas arestas en-

e 69 possuem arestas direcionadas .
tre dois nos

e 79 sao bipartites e 71 possuem arestas com data

2.3 Redes Evolutivas

Uma rede evolutiva é uma rede que evolui, ou se modifica, conforme o tempo passa.
Consideremos que G(V, E') é um grafo representando uma rede social evolutiva onde
V' é o conjunto de nés e E o conjunto de arestas. Cada aresta em E é representada
por uma tripla (u,v,t) indicando que os nés u e v, {u,v} C V, possuem um relacio-
namento entre si e que este relacionamento é presente no tempo ¢ [13]. Dessa forma,
poderiamos dizer que o grafo G pode ser dividido em diversos subgrafos organiza-
dos de acordo com o intervalo de tempo considerado: hora, dia, més, ano, etc. Na
Figura 7 é apresentado um exemplo de rede evolutiva, onde o grafo G foi dividido
em subgrafos, um para cada intervalo i € Iy que é o conjunto de intervalos obtidos

ao dividir as arestas em FE.

3http:/ /konect.uni-koblenz.de/
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G=(V,E)

Gt,=(Vt,, Et) Gt,=(Vt,, Et,) Gt,=(Vt,, Et,)

Figura 7: Exemplo de uma Rede Evolutiva G = G, UGy, U G,

G = U Gy, onde Gy, = (V3,, Ey,) (4)

i€lp
Podemos listar algumas caracteristicas deste tipo de rede:

« o fator temporal permite que a rede tenha um histérico dos relacionamentos
e das iteracgOes entre os seus nés, sendo possivel determinar o inicio, fim e a

duracao desses relacionamentos.

o em determinados dominios poderemos ter triplas (u,v,¢) com seménticas di-
ferentes representando diferentes tipos de relacionamentos entre os nés como
por exemplo: uma tripla (ul, V1, tl) que representa u; orienta v, em t; e outra
tripla (ug, vg, to) que representa ug coautor ve em ty sendo que uy = Uy, V1 = vy

et1 :tg.

e dependendo da unidade de tempo utilizada poderemos ter mais de uma tripla
(u,v,t), com a mesma semantica e no mesmo intervalo, indicando multiplos
relacionamentos entre v e v que podem ser representados no grafo através de
varias arestas entre u e v ou através de uma tnica aresta que possua um atri-
buto peso indicando a quantidade de relacionamentos com a mesma seméantica

que ocorreram no intervalo t.
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o alguns relacionamentos podem ser atemporais ou entao terem um inicio mas

nao um fim.

Dado um conjunto de triplas em F nos tempos ¢; e to podemos dizer que E;, evolui
para Fy,através da adi¢do de novas triplas E;(Ll 2© da remocao de triplas Et_(1 . dentro

deste intervalo. Dessa forma podemos definir essa evolugao através da equagao 5:

Et2 - (Etl —E_

t(1,2]

) U B, (5)

A Figura 8 ilustra como uma rede evolui do tempo t; para o tempo t: em (a)

temos o conjunto de arestas Fj, no tempo t;, (b) o conjunto de arestas E;(rl . é

adicionado e (¢) o conjunto E; ¢ removido para que tenhamos como resultado (d)

o conjunto de arestas E;,no tempo ts.

(a) By, ®) B, (o) By, (d) E.,

Figura 8: Evolugao de uma rede do intervalo ¢; para o intervalo t,
(figura baseada na figura 2 de [2])

2.4 Predicao de Links

A tarefa de predizer links pode ser definida da seguinte forma [6]: dada uma rede
G = (V, E) representada como um grafo e constituida por um conjunto de nds e um
conjunto de arestas, onde uma aresta representa uma interacao entre os nos da rede,
devemos predizer as arestas que irao surgir de acordo com as arestas que ja existem
na rede. Precisamos predizer se um link entre dois nés desconectados, a e b, deve

existir dados os nés e arestas que ja existem na rede.
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Varios tipos diferentes de ferramentas sao utilizadas para realizar a predi¢ao de
links, algumas como a fatoragao de matrizes utilizam-se do grande volume de dados
disponiveis para isso, outras estao diretamente relacionadas a existéncia de links
entre os nés. E possivel utilizar classificadores que, baseados em atributos da rede
e outras medidas, sdo capazes de classificar os possiveis links em verdadeiros ou
falsos [5], outros podem utilizar-se de classificacao coletiva de acordo com todo o
conjunto de possiveis links [35]. Muitas técnicas de predi¢do de links sdo baseadas
em medir-se a proximidade ou similaridade dos nés da rede [6, 36].

Outras abordagens consideram atributos semanticos para calcular a similaridade
semantica entre dois nos e podem ser bastante titeis na predicao dos links despreza-
dos por medidas topoldgicas simples [37]. Uma forma de capturar esta semelhanca
semantica é através de documentos diretamente relacionados aos nés em questao.
Um simples exemplo de similaridade semantica que pode ser utilizada ¢é a contagem
de palavras em comum entre dois autores [38]. Um método mais sofisticado faz uso
de técnicas bem conhecidas como a representagao vetorial de atributos TFIDF e a
medida do coseno para calcular a similaridade [37].

Abordagens para a predicao de links podem ser entendidas nao apenas levando
em consideracao as ferramentas utilizadas, mas também pela analise do modelo que é
utilizado para representar a rede como um todo. Tipicamente assume-se algum tipo
de mecanismo probabilistico que explique, minimamente, a existéncia das arestas
em conjunto com o conhecimento especifico do dominio, como teorias a respeito das
relacoes entre pessoas [39, 31].

Outra forma de probabilisticamente predizer mudancas na estrutura de uma rede
é através de modelos baseados no grafo tais como campos aleatérios de Markov ou re-
des bayesianas [40]. Apesar de estas linguagens serem bem adaptadas para expressar
as relagoes independentes entre um conjunto fixo de variaveis randdémicas, quando
nos e links devem ser tratados dentro de grafos é melhor considerar linguagens que
possam especificar campos aleatorios de Markov e redes bayesianas de acordo com

estruturas relacionais. De fato muitas propostas para a predi¢ao de links recorrem a
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essas linguagens como pode ser conferido nos trabalhos de [35] e [41]. A presenga da
estrutura relacional permite que propriedades individuais de nés, links e comunida-
des sejam representadas e a partir destes dados calcular e estimar a probabilidade
de um link especifico .

Em [7], esta estratégia de modelagem foi seguida utilizando-se da l6gica de descri-
¢ao probabilistica CRALC. O interesse em modelos baseados em légicas de descrigao
é justificado, dados os resultados recentes da importancia das ontologias na orga-
niza¢ao da informagao que pode ser utilizada para a predicao de links [42, 43, 44].
Enquanto outras implementagoes de predicao de links usualmente focam em um
tipo de atributo, a utilizacdo da CRALC mostrou-se capaz de misturar diferentes
atributos tais como semanticos, numéricos e topologicos. Ser uma solugao versatil
nao faz com que a sua modelagem seja mais facil que outras solugoes, mas por ser
uma abordagem nova ainda ha espaco para a sua evolucao e a necessidade de mais

experimentacao.

2.4.1 Meétricas de similaridade

As principais métricas utilizadas para calcular a similaridade entre dois nos e que

sao aplicadas na predicao de links sao apresentadas a seguir:

 Vizinhos em comum (Common Neighbors) [45]

E a quantidade de vizinhos (I') em comum entre dois nés (1 e 3).

score(ry,re) =| T'(r1) NT(rg) | (6)

« Coeficiente de Jaccard (Jaccard coefficient) [46]
E uma normalizacdo da medida “Vizinhos em comum”, comumente utilizada
na recuperacao de informagao [46], para medir a probabilidade de que 7, e 7
tenham uma caracteristica f em comum. Neste artigo, consideramos que f se

refere a quantidade de vizinhos (I') em comum.

23



score(ry,re) =

« Adamic/Adar [47]
Refina a ideia dos vizinhos em comum considerando os vizinhos menos popu-

lares mais relevantes no somatorio.

score(ry,re) = Z m , onde V. =T(r;) NT(ry) (8)

zeV

« Comprimento do menor caminho (shortest path distance) [45]
Segue a ideia de que os amigos dos amigos sdo uma boa sugestao para novos
links. A similaridade é calculada encontrando-se o comprimento do menor

caminho na rede que liga os nés ry e .

« Conexao preferencial (preferential attachment) [48]
Propoem que a probabilidade de um né se conectar a outro baseia-se na quan-
tidade de vizinhos que eles possuem. Quanto maior a quantidade de vizinhos
(I"), maior a probabilidade de conexdo. Pode ser calculada pela multiplicagao
das quantidades, mas também existem artigos onde a medida é calculada pela

soma das quantidades [38].

score(ry,re) =T'(r1) - T(ry) ou score(ry,ry) =T(ry) + T'(rs) (9)

« Coeficiente de agrupamento (clustering coefficient) [45]
E calculado pela multiplicacdo ou soma dos coeficientes de agrupamento dos
dois nés em questdao. Evidéncias [Watts and Strogatz 1998] sugerem que a
probabilidade de surgir um novo link entre dois nés que pertencem a um mesmo
grupo da rede social ¢ maior do que entre dois nos escolhidos aleatoriamente.

As féormulas, da métrica (equagao 4), bem como do coeficiente de agrupamento
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de um determinado né (equagao (5)), sao:

score(ry,re) = cc(ry) - cc(ra) ou  score(ry,rq) = ce(ry) + cc(ra) (10)

3 - qtd. detriangulos adjacentes av

(11)

cc(v) =
(v) qtd. de possiveis triangulos adjacentes a v

« Katz [49]
Soma a quantidade de todos os caminhos entre rl e r2 de acordo com o com-
primento do caminho, exponencialmente amortecido por este comprimento.
Dessa forma os caminhos mais curtos sao considerados mais relevantes que
os compridos. De acordo com [47] caminhos com comprimento igual a trés
ou maiores pouco contribuem no somatério. A seguir apresentamos sua for-
mula onde [ é o comprimento dos caminhos, que deve variar de 1 até k, sendo
k normalmente igual a 2, § é o fator de amortecimento necessario para que
os caminhos com comprimento menor sejam considerados mais relevantes no
célculo e paths(ry,ra, 1) é a funcdo que retorna a quantidade de caminhos en-

contrada entre r; e ro com o comprimento igual a [.

k
score(ry,rg) = Z B paths(ry, ra, 1) (12)

=1

2.4.2 Meétodos de classificacao temporais

» Baseada em eventos temporais (Event Based) [13]
Um evento temporal é uma acao que altera ou mantém o estado de um par
de nés de desconectados para conectados. Dessa forma podemos classificar os

eventos temporais em trés tipos:

— Conservativo
Um evento conservativo ocorre quando um relacionamento, entre dois

nos, que existia em ¢t — 1 volta a ocorrer em t.
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c se(u,v) € B NE;
Clu,v,t) = (13)

0 senao.
— Inovativo
Um evento inovativo ocorre quando um relacionamento que nao existia

em t — 1 ocorre em ¢t.

i se(u,v) € By — Ey 4
I(u,v,t) = (14)

0 senao.
— Regressivo
Um evento regressivo ocorre quando um relacionamento, entre dois nos,

que existia em t — 1 deixa de existir em ¢.

r se(u,v) € B, — Ey
R(u,v,t) = (15)

0 senao.
 Crescimento/Declinio da rede (Growth/Decay Based) [2]
Considera que um noé que ao longo de varios intervalos consecutivos do tempo
adiciona novas ligagoes sem remover as antigas, possui um padrao de cres-
cimento da sua rede pessoal. Enquanto que um né que nao adiciona novas
ligacoes e vem gradativamente perdendo as antigas conexdes constitui uma
rede em declinio. No6s conectados que apresentam redes em declinio estao
mais propensos a cortarem ligagoes entre si do que os nés que estao expan-

dindo suas redes.

o Baseada na FEstabilidade (Stability Based) [2]
Um né que mantém as mesmas conexoes através do tempo, sem adicionar
novas ligacoes ou remover as antigas, pode ser classificado como um né estdvel.
Inversamente, um no instdvel, apesar de manter o tamanho da sua rede pessoal,

adiciona e remove conexoes fazendo com que a sua rede pessoal mude a cada
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intervalo de tempo analisado. Nos instaveis sdo mais propensos a cortarem

ligagoes com seus noés vizinhos do que os nés estaveis.

3 Proposta de Solucao

A seguir apresentamos a proposta de solucao desta dissertacdo, comecando pela
definicao do que é a predigao de unlinks para em seguida apresentar a metodologia

empregada para realizar esta predicao.

3.1 Predicao de Unlinks

A predicao do unlink é a tentativa de predizer a mudanca do estado “conectado”
de um link, entre dois nés na rede, para o estado “desconectado”, representada na
Figura 9 pelo item 1. Se a predicao é positiva o link entre os dois nés é desfeito e
passa ao estado “desconectado”. Se a predi¢ao é negativa o link entre os dois nds se
mantém e permanece no estado “conectado”. E importante ressaltar que a predicéo
do unlink nao é o mesmo que a predi¢ao negativa de um link, assinalada na Figura 9
pelo item 2.

A Figura 9 apresenta as possiveis mudancas de estado dos links que as tarefas

de predicao de links e de predicao de unlinks buscam predizer.

desconectado conectado

Figura 9: Mudanca de estados entre relacionamentos
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Por se tratar de um problema diferente, as bem sucedidas abordagens estruturais
utilizadas para a predicao de links precisam ser adequadamente avaliadas para a
predicao de unlinks. Entretanto, durante o desenvolvimento deste trabalho, e o
entendimento do racional de algumas das principais métricas estruturais, foram
percebidos alguns possiveis problemas que podem desfavorece-las.

Um destes problemas se deve ao fato de que links podem se desfazer abrupta-
mente por diversas razoes que métricas estruturais nao sao capazes de predizer. Por
exemplo, uma relagdo aluno-orientador, embora forte durante todo o tempo que
dura a orientacao, tem alguma probabilidade de cessar apds o aluno completar sua
formacao. No entanto, preditores baseados em abordagens estruturais ou topologi-
cas provavelmente garantirao a continuidade do vinculo com base nas conexoes em
comum com outros pesquisadores e no trabalho em conjunto realizado recente. Em
resumo, o unlink pode ocorrer mesmo entre nos considerados préximos.

Outros problemas inerentes das métricas estruturais sao o desconhecimento da se-
mantica dos nés e o desconhecimento da semantica e da direcao dos relacionamentos.
Esta falta de semantica nao influencia a predigao de links em redes single-plex[36],
onde existe apenas um tipo de relacionamento, e em redes onde a dire¢ao é igno-
rada, mas em redes multi-plex, onde podemos ter varios tipos de relacionamentos
com semanticas diferentes entre si e em redes onde a direcao do link é importante,
pode haver problemas como:

Dependendo do dominio em questao e do tipo de link que queremos predizer,
alguns tipos de links existentes na rede e que sdo levados em consideracao nos
calculos das métricas podem ter pouco ou nenhum valor na predi¢gdo. Em uma
rede social como o Facebook onde podemos encontrar links como “x gosta de y” ou
[50][51].

Portanto, acreditamos que o conhecimento do dominio das redes seja necessario
para melhor predizer unlinks. Neste trabalho, propomos uma abordagem através
da modelagem do dominio de redes de coautoria utilizando ontologias probabilis-

ticas representadas na linguagem de descri¢ao probabilistica CRALC e através dos
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modelos criados inferimos as probabilidades do unlink ocorrer.

Como formalizado nas secoes 2.1 e 2.3, desejamos construir uma rede onde os
nés sdo individuos de um dos conceitos definidos em uma ontologia O e as arestas
sao instancias de um dos papéis definidos em O. A rede G pode entao ser construida
a partir das assercoes dos conceitos e papéis sobre os individuos do dominio. Por
exemplo, em uma rede de coautoria, asser¢oes do conceito Person sao representadas
como noés e as assergoes do papel sharePublication sao representadas por arestas.

Uma ontologia probabilistica O pode modelar o dominio com outros conceitos
e papéis além daqueles cujas assergoes se fazem presentes no ABox. Dessa forma,
apesar de assercoes referentes ao conceito Researcher nao existirem no ABox, é
possivel deduzi-las a partir da sua definicdo na terminologia T'Box e das assergoes

dos conceitos relacionados a Researcher.

TBox : P(Person) =0.3
P(Bibltem) =0.3
P(sharePublication) =0.22
Researcher = Person M JhasPublication.Bibltem
P(Coauthor|Researcher M dsharePublication. Researcher) = 0.91

ABoz : Person(john), Person(ann),
BibItem(pl), Bibltem(p2), BibItem(p3),
hasPublication(john, pl), hasPublication(john, p2),
hasPublication(ann, p3), has Publication(ann, p2),
sharePublication(john, ann)

Figura 10: Um exemplo de ontologia probabilistica para o dominio de coautoria.

Como a rede G é uma rede evolutiva, existem asser¢oes a respeito dos indivi-
duos do dominio em diferentes intervalos do tempo. Para representar esta realidade
assumimos que existem varios ABoxes, cada um referente a um periodo de tempo
distinto dos outros. Na Figura 11 apresentamos um exemplo de ontologia proba-
bilistica, representando um dominio académico, com trés ABoxes representando os

momentos no tempo tq, &ty e t3.
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TBox : P(Student(u)) = 0.70
P(Professor(u)) = 0.30
P(isAdvisorO f(u,v)|Professor(u) N Student(u)) = 0.22
P(advisoryEnds(u,v)|isAdvisorO f(u,v)) =0.10
Advisor = Professor 1M disAdvisorO f.Student
P(unlink(u,v)|advisory Ends(u,v)) = 0.67

ABoxy, ABoxy, ABowy,
Professor(john) Professor(john) Professor(john)
Student(ann) Student(ann) Student(ann)

isAdvisorO f(john,ann) | isAdvisorO f(john,ann)
advisoryEnds(john, ann)

Figura 11: Uma ontologia com trés ABoxes um para cada periodo de tempo.

Para predizer o unlink em um determinado momento ¢, as asserc¢oes existentes no
o ABox,e nos ABoxes anteriores a ty sao utilizadas para complementar o ABowy,.

Por ser um exemplo simples, com poucos conceitos e papéis, a predi¢ao do un-
link baseada apenas no fato de que a orientacdo chegou ao fim pode parecer uma
solugdo Obvia para um problema trivial, mas se considerarmos que uma ontologia
mais complexa sera formada por muitos outros conceitos e papéis e que poderemos
mapear outros motivos para que o unlink ocorra, como a mudancga do aluno para
outro estado ou a transferéncia do professor para outra instituicao, entdo o fato de
que essas informagoes, que sao pertinentes ao dominio e que devem ser mapeadas
em sua ontologia, beneficiam a predicao do unlink é exatamente a razao pela qual
acreditamos na superioridade da predicao semantica de unlinks em comparacao as

abordagens nao semanticas.

3.2 Metodologia

Para realizar a predicao dos unlinks de um estado para o outro da rede apresentamos

o esquema da nossa proposta na Figura 12.
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Figura 12: Proposta de solugao para a predicao de unlinks

No primeiro passo da figura 12, precisamos que uma ontologia probabilistica
referente ao dominio considerado e representada em CRALC seja definida de forma
manual ou automatica [52]. Esta ontologia deve levar em consideracdo a tarefa de
predizer o unlink, e por isso deve possuir um papel definindo a variavel unlink(x,y)
e os seus relacionamentos causais.

Apos definida a ontologia, a distribuicdo das probabilidades condicionais pode
ser realizada, estatisticamente, a partir das assercoes existentes na base de conhe-
cimento. A seguir, na Figura 13, apresentamos um exemplo levando em conta o
dominio aluno-orientador. No nossa exemplo 30% dos individuos sao Professores e
os 70% sao Alunos, além disso, das orientacoes finalizadas 67% dos casos resultaram
em unlinks enquanto que das orientacoes que ainda estao em andamento apenas

15% resultaram em unlinks.

31



Professor

P(Professor)=0.3

Professor

P(Student)=0.7

isAdvisorOf

advisoryEnds

isAdvisorOf

advisoryEnds

aE | P(u)
true | 0,67
false|0,15

(a) sem a distribuicdo de probabilidade con- (b) com parte da distribui¢do de probabilidades
dicionais definidas condicionais definidas

Figura 13: Exemplo de uma ontologia Aluno-Orientador

Na etapa (2) da Figura 12, baseando-se na CRALC definida e no par de nos
do unlink que estamos considerando, sao recuperadas todas as assercoes relevantes
ou um subconjunto dessas assercoes que represente a realidade do conjunto total
[11]. Elas sao processadas e consolidadas em Aboxes, um para cada periodo de
tempo. Uma rede bayesiana é (3) proposicionalizada, considerando as asser¢oes do

Abox;(u,v) que é consolidado a partir das:

 asser¢oes de todos os Abox; onde 0 < i <t+1et+1¢éo periodo de tempo

em que estamos considerando se o unlink ira acontecer e

» e de novas assercoes que sumarizem o conhecimento representado nestes Abo-
xes. Poderiamos, por exemplo, introduzir assercoes que indiquem se o relacio-
namento entre dois pesquisadores ¢é recente ou ja vem de longa data. Por exem-
plo, se em 3 ABoxes consecutivos sao verificadas asser¢oes que indicam que dois
pesquisadores mantiveram um relacionamento neste periodo de tempo entao
podemos adicionar uma nova asser¢ao de shortTermRelationship(u,v), que
¢ um papel que representa a curta longevidade do relacionamento entre u e v,
mas se o relacionamento entre estes dois pesquisadores ocorre em 5 ou 8 ABo-
xes consecutivos entdo, ao invés de shortTermRelationship(u,v), podemos

adicionar as asser¢ao mediumTermRelationship(u, v) ou
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longTermRelationship(u,v) respectivamente. As semanticas de short, me-
dium e long sao parametros da nossa proposta que foram definidos com os
valores 3, 5 e 8 mas poderiam assumir outros valores. Outras assercoes refe-
rentes a outros papéis poderiam ser adicionadas dependendo do dominio e da

interpretacao do conhecimento existente nos ABoxes disponiveis.

A rede bayesiana proposicionalizada é entao utilizada para (4) inferir a probabilidade
do unlink. As etapas 2, 3 e 4 da Figura 12 sdo repetidas para cada um dos nés
conectados da rede.

Um ponto de corte é entao utilizado para classificar os unlinks e aqueles que sao
identificados como provdveis unlinks sao agrupados no conjunto E, , e finalmente
a rede é atualizada removendo-se os unlinks que foram preditos, etapas (5) e (6)
da Figura 12. O algoritmo da solugdo apresentada pode ser conferido a seguir no

Algoritmo 1:

Algoritmo 1 Algoritmo de predicao de unlinks
Require: uma rede G, um ontologia O e um ponto de corte 7.
Ensure: um conjunto de unlinks predito F,
1: inicialize E,; = 0;
2: for all triplas (u,v,t) em E; do
3:  consolida Aj(u,v) a partir das asser¢oes de todos A;(u,v) onde 0<i<t+1 e as
novas asser¢oes que sumarizam o conhecimento representado nestes subcon-
juntos;
4:  infere a probabilidade de P(unlink(u,v)|A}(u,v))

usando a rede bayesiana criada a partir da ontologia O;

5. if P(unlink(u,v)|A}(u,v)) >~ then
6: adiciona a tripla (u,v,t) em E,
7. end if

8: end for
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4 Experimento

Neste capitulo descreveremos o experimento executado para avaliar a nossa proposta
de predicao de unlinks descrevendo o cenario utilizado, a metodologia empregada,
como executamos o experimento e quais os resultados obtidos comparando-os aos

resultados de outros métodos de predi¢ao de unlinks.

4.1 Descricao do Cenario

Nossa solucao utiliza uma rede evolutiva com as seguintes caracteristicas:

» os relacionamentos entre os nés devem possuir a data em que aconteceram
para que possamos criar subgrafos representando estados da rede em diferentes

momentos do tempo.

« cada relacionamento existente na rede possui uma semantica, mas nessa mesma
rede podemos ter relacionamento distintos com seménticas diferentes (multi-
plex). Normalmente nas amostras de redes disponibilizadas por outros pesqui-
sadores na internet os relacionamentos possuem o mesmo sentido, provavel-
mente por conta do objetivo da pesquisa, mas isso nao reflete a realidade da
maioria das redes sociais. Numa rede social como o Facebook podemos encon-
trar diversos tipos de relacionamentos como “x é amigo de y”, “x compartilhou

a foto f”, “x estudou na universidade u”, “x leu o livro 17, etc.

Nao foi possivel encontrar uma base de dados disponivel que possuisse estas duas
caracteristicas. Optamos entao por coletar nossa propria amostra de rede evolutiva
baseada nos dados dos curriculos disponibilizados pela Plataforma Lattes e pelo

DBLP.

4.1.1 Dataset Lattes

A Plataforma Lattes? ¢ o repositério ptiblico brasileiro de curriculos cientificos, con-

tendo mais de 100.000 curriculos de doutores e mais de 200.000 curriculos de mestres

“http://lattes.cnpq.br/
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nas mais variadas areas de pesquisa. A informacao disponibilizada pelo site é co-
dificada em formato HTML, que além de dados pessoais como nome e endereco
profissional inclui dados referentes as publicagoes, areas de pesquisa, projetos e ori-
entacoes de cada um dos pesquisadores.

Apesar da informacao presente nestas paginas web seguir um modelo relacional
(tabelal), uma rede evolutiva de colaboragao pode ser construida através dos relaci-
onamentos existentes e da identificacao de novos relacionamentos implicitos nestes
dados relacionais. Por exemplo, quando o pesquisador x informa os dados referentes
a uma orientacao, é possivel identificar o relacionamento “x orienta y” onde x é o
orientador e y é o pesquisador informado na coluna “aluno”. Infelizmente, a coluna
“aluno” nao informa o identificador tinico do pesquisador na Plataforma Lattes mas
simplesmente o nome por extenso do aluno. Precisamos entao realizar a identifica-
¢ao pela comparagdo do nome do aluno com o nome dos pesquisadores na tabela
“Pesquisadores” que é passivel de erro pois pode levar a identificagdo de homdnimos.

Em outros exemplos, podemos tentar identificar o relacionamento implicito
“x coautor z” através da tabela “Publicacoes”. Neste caso podemos realizar esta
identificagdo de duas maneiras: a primeira seria encontrar dois registros de publica-
¢oes, informados por pesquisadores distintos, com titulos idénticos no mesmo ano.
Esta forma nao é perfeita pois pode resultar na identificacdo errada de coautores
pela possivel existéncia de publicagoes homonimas. A segunda forma seria iden-
tificar os coautores através da coluna “autores” fornecida na tabela “Publicagoes”
mas o conteido desta coluna é o nome abreviado, como utilizado em citacoes, dos
autores da publicacao que também pode levar a identificacdo de autores com nomes

abreviados idénticos.
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Figura 14: Identificando relacionamentos implicitos na Plataforma Lattes

Além dos problemas relacionados a homonimos, a identificacao dos relacionamen-
tos pela comparacao de colunas textuais pode nao acorrer caso os dados apresentem
inconsisténcias, tais como, erros de digitacao ou dados incorretos. Técnicas que ten-
tam resolver estes problemas podem ser encontradas na literatura [53, 54, 55] mas

estao fora do escopo deste trabalho.

Tabela 1: Tabelas e suas respectivas colunas no Dataset Lattes

Tabela Campos disponiveis
Pesquisadores nome, nomes utilizados em citagoes, endereco profissional
Publicagoes pesquisador, titulo, autores, ano
Producoes pesquisador, titulo, autores, ano
Orientagoes pesquisador, titulo, tipo, aluno, ano
Eventos pesquisador, titulo, ano
Formacoes pesquisador, tipo, ano inicio, ano conclusao, descri¢ao
Colaboradores pesquisador, colaborador
Areas de pesquisa | pesquisador, area atuacao,

O mesmo subconjunto de 8.000 pesquisadores, utilizado por Ochoa et al. [7],
foi expandido e as informagoes referentes as publicagoes, produgoes, orientagoes,
participagao em eventos, formagoes realizadas, colaboradores e areas de pesquisa de
cada um destes pesquisadores foi recuperada. Os resultados desta etapa podem ser

conferidos na Tabela 2.
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Tabela 2: Quantidade de registros por tabela e links identificados no Dataset Lattes

td. de . td. de links
Tabela fgegistros Link ?dentiﬁcados

Pesquisadores 8.000 sharePublication 198.240
Publicacoes 1.064.280 shareProduto 10.963
Producgoes 94.247 cooriented 2.724
Orientagoes 293.434 isAdvisedBy 1.738
Eventos 252.691 sameEvent 11.899
Formacgoes 35.295 Total 225.564
Colaboradores 473.600 (b) Links identificados
Areas de pesquisa 30.068

(a) Tabelas

<
NN
‘\\\‘

i

Figura 15: Representacao da rede Lattes, exibindo apenas os nés com maior grau,
as cores e o tamanho dos nés representam o grau do né e as cores das arestas sao
as mesmas do n6 de origem
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4.1.2 Dataset DBLP

O Dataset DBLP?, que foi utilizado em [37], é composto por artigos relacionados a
ciéncia da computagao provenientes de 28 conferéncias relacionadas a Mineracao de
Dados, Bancos de Dados e Aprendizado de maquina [37]. Cada um destes artigos,
além de dados béasicos como titulo e conferéncia, possui a lista dos seus autores. A
partir destes dados foi possivel construir um grafo de forma a representar a rede de
coautoria dos artigos presentes no dataset, como ilustrado na Tabela 3. Configu-
racdo dos dados presentes no DBLP dataset. Neste grafo, os nds representam os
pesquisadores e as arestas entre esses pesquisadores representam o relacionamento
“é coautor de uma publicacao com”. Este relacionamento foi inferido a partir da
seguinte regra: se dois pesquisadores r; e rysao autores de uma publicagao p, entao
r1 € coautor de uma publicacdo com ry. Todos os dados do dataset DBLP foram uti-
lizados de forma a experimentar nossa solucdo em uma rede distinta e de proporgoes

bem maior que a do Lattes.

Tabela 3: Quantidade de registros por tabela e links identificados no Dataset DBLP

td. de . td. de links
Tabela I?egistros Link ?dentiﬁcados
Researchers 1.253.089 sharePublication 4.813.288
Publications 2.337.573 shareArticle 534
Articles 555 shareBook 2.007
Books 1.730 shareWww 10.846
Proceedings 23.006 shareProceedings 6
Wwws (sites) 869.149 sharelncollections 25.651
Incollections 8.138 sharelnproceedings 4.774.244
Inproceedings 1.434.995 (b) Links sharePublication identificados e seus sub-
(a) Tabela Researchers, tabela Publicati- tipos
ons e os tipos de publicagoes contidas em
Publications

Shttp://dblp.uni-trier.de/
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O processo realizado para a montagem das redes é apresentado na Figura 16:
(1) as informagoes sdo extraidas das redes sociais e armazenadas, em seguida (2)
essas informagoes sdo convertidas em tabelas, a partir desses dados (3) os links e as

datas das suas ocorréncias sao identificados. Finalmente, com os links identificados,

é possivel entdo (4) construir a rede evolutiva.

Rede
Social

'@
<

Extrair_ -
informacao

e
Converter™”
para tabelas

O
Construir @

grafo
da rede SN~—— . g
\_/ \_/
Links Tabelas
armazenados armazenadas

Figura 16: Montagem da rede

4.2 Metodologia Experimental

Para realizar o experimento de predicdo de unlinks, consideramos as colaboragoes
entre pesquisadores encontradas nos datasets Lattes e DBLP. Da plataforma Lattes
foram consideradas colaboragoes baseadas em relacionamentos de coautoria, coo-
rientagao e aluno-orientador entre os anos de 2006 a 2012. Os anos anteriores a
2006 foram desconsiderados pela baixa quantidade de links. Da plataforma DBLP
foram consideradas colaboracgoes baseadas apenas em relacionamentos de coautoria
entre os anos 1992 & 2014. Os anos anteriores a 1992 foram desconsiderados pois a
quantidade de links era baixa em comparacao a quantidade de links de anos mais

recentes como 2013. A evolucao, dessas redes, pode ser conferida nas Tabelas 4 e 5:
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Tabela 4: Rede Evolutiva Lattes (links ano a ano)

t | t+1| B E; Ef | B
2000 | 2001 8 8 17 17
2001 | 2002 | 17 5 32 44
2002 | 2003 | 44 32 15 27
2003 | 2004 | 27 19 7 15
2004 | 2005 | 15 7 12 20
2005 | 2006 | 20 13| 15101 | 15108
2006 | 2007 | 15108 | 11307 | 10612 | 14413
2007 | 2008 | 14413 | 10390 | 12932 | 16955
2008 | 2009 | 16955 | 12913 | 11024 | 15066
2009 | 2010 | 15066 | 11200 | 11121 | 14987
2010 | 2011 | 14987 | 11583 | 6813 | 10217
2011 | 2012 | 10217 | 7319 | 6483 | 9381

Tabela 5: Rede Evolutiva DBLP (links ano a ano)

t | t+1| B | Ef | Ef | B
1959 | 1960 | 65 65 1 1
1960 | 1961 | 1 1 18 18
1961 | 1962 | 18 17 | 113 | 114
1962 | 1963 | 114 | 113 2 3
1963 | 1964 | 3 3 13 13
1964 | 1965 | 13 12 46 47
1965 | 1966 | 47 43 | 199 | 203
1966 | 1967 | 203 | 201 | 279 | 281
1967 | 1968 | 281 | 270 | 452 | 463
1968 | 1969 | 463 | 460 | 357 | 360
1969 | 1970 | 360 | 356 | 310 | 314
1970 | 1971 | 314 | 286 | 687 | 715
1971 | 1972 | 715 | 703 | 401 | 413
1972 | 1973 | 413 | 395 | 614 | 632
1973 | 1974 | 632 | 576 | 1514 | 1570
1974 | 1975 | 1570 | 1514 | 880 | 936
1975 | 1976 | 936 | 882 | 1223 | 1277
1976 | 1977 | 1277 | 1199 | 1453 | 1531
1977 | 1978 | 1531 | 1475 | 1567 | 1623
1978 | 1979 | 1623 | 1468 | 1801 | 1956
1979 | 1980 | 1956 | 1782 | 2102 | 2276
1980 | 1981 | 2276 | 2065 | 2614 | 2825
1981 | 1982 | 2825 | 2561 | 3539 | 3803
1982 | 1983 | 3803 | 3472 | 3754 | 4085
1983 | 1984 | 4085 | 3770 | 4534 | 4849
1984 | 1985 | 4849 | 4482 | 4916 | 5283
1985 | 1986 | 5283 | 4769 | 7497 | 8011
1986 | 1987 | 8011 | 7283 | 7135 | 7863

t t+1 E; ES Ef Eit1
1987 | 1988 | 7863 7043 9838 | 10658
1988 | 1989 | 10658 | 9637 | 11546 | 12567
1989 | 1990 | 12567 | 11226 | 15232 | 16573
1990 | 1991 | 16573 | 14620 | 16954 | 18907
1991 | 1992 | 18907 | 16243 | 20450 | 23114
1992 | 1993 | 23114 | 19437 | 30178 | 33855
1993 | 1994 | 33855 | 28909 | 35733 | 40679
1994 | 1995 | 40679 | 34841 | 37960 | 43798
1995 | 1996 | 43798 | 37329 | 39045 | 45514
1996 | 1997 | 45514 | 38011 | 49702 | 57205
1997 | 1998 | 57205 | 47831 | 56339 | 65713
1998 | 1999 | 65713 | 53967 | 67696 | 79442
1999 | 2000 | 79442 | 65163 | 77057 | 91336
2000 | 2001 | 91336 | 74295 | 91112 | 108153
2001 | 2002 | 108153 | 86923 | 113709 | 134939
2002 | 2003 | 134939 | 107520 | 140487 | 167906
2003 | 2004 | 167906 | 130255 | 186116 | 223767
2004 | 2005 | 223767 | 176944 | 203909 | 250732
2005 | 2006 | 250732 | 196435 | 234894 | 289191
2006 | 2007 | 289191 | 227595 | 270623 | 332219
2007 | 2008 | 332219 | 264993 | 294702 | 361928
2008 | 2009 | 361928 | 290449 | 330208 | 401687
2009 | 2010 | 401687 | 324582 | 343289 | 420394
2010 | 2011 | 420394 | 339522 | 375235 | 456107
2011 | 2012 | 456107 | 369002 | 396593 | 483698
2012 | 2013 | 483698 | 393510 | 395860 | 486048
2013 | 2014 | 486048 | 465634 | 68678 | 89092
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4.2.1 Selecao dos casos para avaliagao

O objetivo do experimento é verificar se nossa abordagem é capaz de classificar

corretamente:

« os unlinks positivos: colaboracoes entre pares de pesquisadores que ja existiam
no intervalo de tempo anterior mas que terminam no atual. Item 1 da Figura

17;

« ¢ os unlinks negativos: colaboracoes entre pares de pesquisadores que ja exis-
tiam no intervalo de tempo anterior e que se renovam no atual. Item 2 da

Figura 17.

Figura 17: Unlink positivo (1) e unlink negativo (2)

Para realizar esta selecao estabelecemos as seguintes regras:

o (u,v,t) € E;
O relacionamento entre dois pesquisadores se inicia em um algum momento
do tempo ¢, sendo 2005 < t < 2012 para o dataset Lattes e 1991 < t < 2014

para o dataset DBLP.
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o (u,v,t+a) € Eryy
O relacionamento persiste por um tempo «, sendo @ > 1. Com essa regra
selecionaremos colaboracoes que duraram pelo menos dois anos consecutivos.

Utilizaremos o (u,v,t + 1) como nosso unlink negativo.

° <U’>Uat+ o+ 1) ¢ Et+a+1
O relacionamento nao se perpetua no ano seguinte. Utilizaremos o relaciona-

mento (u,v,t+ « + 1) como nosso unlink positivo.

e t+a+1<tus year
No dataset Lattes, os relacionamentos referentes ao ano de 2012, ano em que
os dados foram coletados, podem nao ter sido totalmente recuperados. Optou-
se entao nao considerar este ano, pois nao temos como ter certeza de que os
links existentes nao tenham se perpetuado de 2011 para 2012, eles podem
simplesmente nao terem sidos observados no momento da criagao do dataset,
portanto definimos #jqst year = 2012 para o dataset Lattes. O mesmo raciocinio

foi utilizado para o dataset DBPL sendo neste caso tjqst yeqr = 2013.

De acordo com essas regras e com os Abox da Figura 18, apresentamos na Figura 19
alguns exemplos de colaboracgoes selecionadas e outras desconsideradas. No exemplo
(1) a colaboracao entre Bob e Kim se inicia em 2007 e se mantém até 2010 mas nao
ha registro de nenhum relacionamento entre os pesquisadores em 2011, quando entao
ocorre o unlink. No exemplo (2) a colaboragao entre Bob e Dan se inicia sem 2006
mas nao se renova em 2007 dessa forma nao podemos utilizar este link para testar

o unlink negativo.
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ABoxagos | ABoxagor | ABowages | ABowagog ABoxagg | ABoxag11 | ABowagia
P(Bob) P(Bob) P(Bob) P(Bob) P(Bob) P(Bob) P(Bob)
P(Kim) P(Kim) P(Kim) P(Kim)
P(Dan)
P(Ana) P(Ana) P(Ana) P(Ana) P(Ana)
P(Jen) P(Jen) P(Jen) P(Jen) P(Jen) P(Jen)
1(Bob,Kim) | 1(Bob,Kim) | 1(Bob,Kim) | 1(Bob,Kim)
1(Bob,Dan)
1(Bob,Ana) | l(Bob,Ana) | 1(Bob,Ana) | 1(Bob,Ana) | 1(Bob,Ana)
1(Bob,Jen) | 1(Bob,Jen) | 1(Bob,Jen) | l(Bob,Jen) | 1(Bob,Jen) | 1(Bob,Jen)

Figura 18: ABoxes para o exemplo da aplicagao das regras na selecao.
Onde: P(x) = Pesquisador(x) e l(x,y)=link(x,y)

No exemplo (3) o unlink nao acontece dentro dos periodos observados, e portanto
nao ha unlink positivo que possa ser usado para o experimento e esta colaboracao é
descartada. E finalmente no exemplo (4) a colaborac¢ao se mantém até 2011 mas nao
ha registros do relacionamento em 2012. Como nao temos certeza se neste tltimo
caso o relacionamento entre os pesquisadores realmente acabou ou se ele ainda nao

havia sido observado preferiu-se nao utilizar esta colaboracao.

2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012
° ° ° ° ° ° °

®OEO

Figura 19: Exemplos de casos selecionados (1) e descartados (2,3,4)

Apos anélise dos dados do Lattes foram selecionadas 7918 colaboracoes que aten-
diam a todas as regras definidas. Desta forma temos 7918 casos de unlink positivos
e 7918 casos de unlink negativos. No Dataset DBLP 50860 casos de unlink positivos

e 50860 casos de unlink negativos foram selecionados.
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4.2.2 Definicao da crRALC

Para realizar a inferéncia da probabilidade do unlink entre dois individuos preci-
samos modelar o dominio através de uma ontologia probabilistica, representada na
logica de descricao probabilistica CRALC. Uma modelagem rica e significativa do
dominio é importante mas, infelizmente, a maior parte das redes encontradas para a
execucao dos experimentos e avaliagao dos resultados sofre pela falta de dados que
expressem essa modelagem mais elaborada.

Mesmo o Dataset Lattes apesar de disponibilizar dados que possibilitam, por
exemplo, a inclusdo de conceitos como “isAdvisorOf” e “advisoryEnds” apresenta-
dos na Figura 11 nao possui assergoes suficientes destes conceitos para que a sua
utilizagao na inferéncia seja significativa.

Para enriquecer a ontologia, propomos que a modelagem do dominio seja comple-
mentada com novos papéis que representem a temporalidade da rede. Para executar
nossa proposta introduzimos trés novos papéis (shortTermRelationship, medium-
TermRelationship and longTermRelationship) que representam a longevidade do
links no momento ¢ de cada ABox. A seméantica referente aos termos curto, médio
e longo é obtida de acordo com parametros pré-definidos que podem, por exem-
plo, representar relacionamentos de 3, 5 e 8 anos respectivamente. Além destes
introduzimos os papéis “growingNetwork” e “stableNetwork” seguindo as métricas
propostas por [2].

Para facilitar a execucao do experimento, evitando problemas de escalabilidade
ou dificuldades na execucao do experimento, modelamos a ontologia do dominio
de tal forma a responder de forma similar a um classificador Naive Bayes [56],
demonstrando a versatilidade da nossa proposta. A ontologia utilizada é apresentada
a seguir na Figura 20 e a sua representacao em CRALC utilizada neste trabalho pode

ser conferida no Anexo I.
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Figura 20: Naive Bayes onde os atributos sao roles e a classe é o role unlink

4.2.3 Execugao do experimento

Para cada caso de unlink positivo e unlink negativo selecionado, através da metodo-
logia explicada na secao 4.2.1, foram calculados os scores referentes a probabilidade
de unlink utilizando os preditores baseados nas métricas de similaridade e o preditor
baseado na CRALC da nossa solucao.

As métricas de similaridade, normalmente utilizadas para a predi¢cdo de links,
foram utilizadas neste trabalho de forma similar a aplicada em [10]. Para verificar
sua utilidade na predicao de unlinks, os autores definiram func¢oes inversas dessas
métricas: quanto maior o score obtido, que usualmente significaria uma maior pro-
babilidade da predicao positiva do link, menor é a probabilidade da predi¢ao do
unlink. Na Figura 21 os procedimentos descritos neste paragrafo sdo representados

pelos itens 1 e 2.
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Figura 21: Diagrama da execugao do experimento

Algoritmo 2 Execucao do experimento
Require: A network G, a set of unlink predictors, a set of performance measures.
Ensure: a set o performance measure scores for each predictor
1: initialize Scores = 0;
2: initialize Unlinks = 0);
Unlinks = select triples (u,v,t) from G, representing unlinks (both postives and nega-
tives), to be used in the unlink predictors evaluation;
for all Unlinks do
for all predictors being tested do
score(u,v,t) = predictor(G,u,v,t);
add score(u,v,t) to Scores;
end for
end for
10: for all predictors being tested do
11:  find predictor best threshold, the one that produces best accuracy
12:  create the confusion matrix by classifying the Unlinks using the defined threshold
13:  for all performance measures do

w

14: calculate measure based on the defined confusion matrix
15: end for
16: end for

Ap6s o calculo de todos os scores, o score que dividisse o conjunto de unlinks po-
sitivos e negativos com maior acuracia foi selecionado como ponto de corte. A partir
deste pontos de corte, um para cada preditor, todos os casos foram classificados de
acordo com os scores dos preditores. Na Figura 21 os procedimentos descritos neste

paragrafo sao representados pelos itens 4 e 5.
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4.2.4 Avaliacao

Por tratar-se de uma classificacao binaria, apos a execucgao da predicao de unlinks de
todos os casos, é possivel criar uma matriz de confusdo para cada um dos preditores,
como exemplificado na Figura 22, e a partir desta matriz avaliar a qualidade da

classificacao.

Figura 22: Matriz de confusao

Para avaliar a qualidade de cada um dos preditores foram utilizadas as seguintes

medidas de avaliagao por serem as mais utilizadas nesta tarefa [57, 13, 2, 58, 59:

» Precisao (Precision / Confidence)
E a fracdo dos unlinks positivos corretamente classificados pelo preditor em
relacao a todos os unlinks classificados como positivos.
TP

Precision — PPV — 1
recision 1% TP+ FP (16)

« Recall (Cobertura / Sensitivity / True Positive Rate)
E a proporc¢ao dos unlinks positivos corretamente classificados pelo preditor

em relacao a todos os unlinks que sao realmente positivos.

TP
=TPR= ——— 1
Recall R TP FN (17)
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A titulo de completitude apresentamos as outras :

— Specificity (True Negative Rate)

TN
TNR = ———= 1
R TN+ FP (18)
— Fallout (False Positive Rate)
FP
FPR= ———— 19
FP+TN (19)
— Miss Rate (False Negative Rate)
FN
FNE=gyo7p ()

e Acuracia
E a propor¢ao de unlinks corretamente classificados, sejam eles positivos ou

negativos, em relacao a todos os unlinks avaliados.

TP+ TN
TP+ FP+TN+ FN

Accuracy = (21)
Entretanto estas medidas se analisadas isoladamente podem apresentar resultados
enviesados quando as classes avaliadas estdo desbalanceadas. Nestes casos a utiliza-

¢ao de outras medidas é preferivel.

e F1 Score (Média Harmonica / F-Measure)
E a média harmonica entre a precisao e a cobertura. Sua definicdo completa

é apresentada na Férmula 22.

(% + 1)(Precision x Recall)
(5?2 Precision + Recall

JoR (0 < B < +00) (22)

[ é o parametro que controla o balanco entre a precisao e o recall. Se > 1, 0
valor do recall tem mais influéncia no calculo da medida e se § < 1 o valor da
precisao prevalece no calculo. Quando S = 1 os valores de precisao e recall sdo
considerados de forma balanceada no calculo da medida, neste caso especifico
a medida também ¢é conhecida como F1 score, pois Fz—; [60]. A defini¢ao da

F1 score é apresentada na Férmula 23.

2(Precision X Recall) 2TP

F = =
! Precision + Recall 2TP + FP+ FN
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« MCC (Matthews Correlation Coefficient)
O coeficiente de correlacao de Matthews é uma aplicacdo do coeficiente de
correlacao de Pearson em matrizes de confusao [58]. Ele leva em conta os ver-
dadeiros e falsos, positivos e negativos, e é geralmente considerado como uma
medida equilibrada que pode ser utilizada mesmo em dados onde as classes
sao de tamanhos muito diferentes.
TPxTN—-FP x FN

MCC = (24)
/(TP + FP)(TP+ FN)(TN + FP)(TN + FN)

« AUC (Area Under the Curve)

A curva ROC [61] é um grafico plotado em duas dimensoes onde o a taxa de
TP (verdadeiros positivos) é representada no eixo Y e a taxa de FP (falsos po-
sitivos) é representada no eixo X [62]. Uma classificagao totalmente aleatéria
tragaria uma linha reta que liga o origem (0,0) a (1, 1) enquanto que um clas-
sificador perfeito tracaria uma linha horizontal no topo do gréafico, como pode
ser observado na Figura 23. O quanto uma curva ROC esta mais proxima da
linha perfeita e mais distante da linha diagonal aleatéria define a qualidade do
classificador.

A area sob a curva ROC ou AUC (Area Under Curve) é uma medida pa-
drao para a comparagao de classificadores e pode ser obtida por métodos de

integracdo numérica, como o método dos trapézios [62].

Curvas de Diferentes Classificadores

Comparing ROC Curves
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Figura 23: Curvas ROC de diferentes classificadores [3, 4]
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4.3 Resultados

A seguir apresentamos na tabela 6 e nas figuras 24, 25 e 26 os resultados da avaliagao

dos preditores obtidos ao utilizarmos o dataset Lattes.

Tabela 6: Resultados da avaliagao dos preditores (Lattes)
Preditor Precisao | Recall | Acuracia | F1 Score | MCC AUC
Common Neighbors 0.5537 | 0.5717 0.5555 0.5626 0.1111 | 0.5705
Jaccard Coefficient 0.5188 0.8830 0.5321 0.6536 0.0902 | 0.5323

Shortest Path 0.5188 | 0.8833 | 0.5321 0.6537 | 0.0903 | 0.5327
Pref. Attachment 0.5511 0.7279 | 0.5675 0.6273 | 0.1426 | 0.5893
Adamic/Adar 0.5350 | 0.6828 0.5447 0.5999 0.0930 | 0.5570
Katz 0.5471 0.6766 0.5582 0.6050 0.1199 | 0.5725
Event Based 0.5048 | 0.4624 0.5044 0.4827 0.0089 | 0.4926

Growth/Decay Based | 0.5768 | 0.0810 | 0.5107 0.1421 0.0422 | 0.4226
Stability Based 0.6025 | 0.8935 | 0.6520 | 0.7197 | 0.3473 | 0.7057
CRALCBased 0.6888 | 1.0000 | 0.7741 | 0.8157 | 0.6146 | 0.7628

Precisdo Recall
Common Neighbors - G 0.5537 Cormmon Neighbors - G 0.5717
Jaccard Coeffident  IEEEG——NNEN 0.5183 Jaccard Coeffident  IEEEEEG—  0.883
Shortest Path 0.5188 Shortest Path 0.8833
Pref. Attachment  IEEEEG——  0.5511 Pref. Attachment 0.7279
Adamic/Adar I 0.535 Adamic/ Adar 0.6828
Katz e 0.5471 Kotz —— 0.6766
Event Based 0.5048 Event Based G 0.4624
Growth/ Decay Based 0.5768 Growth/Decay Based mmEE 0.081
Stability Based 0.6025 Stability Based 0.8935
carALCBased 0.6888 aALCBased 1

0O 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0O 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Figura 24: Resultados de Precisao e Recall para o Dataset Lattes

Acuréda F1 Score
Common Neighbors 05555 Conmmon Neighbors - G (.5626
Jaccard Goefficient 05321 Jaccard Coeffident G (6536
Shortest Path 05321 Shortest Path G 06537
Pref. Attachment 05675 Pref. Attachment IR 06273
Adamic/Adar 05447 Adamic/Adar I 0.5099
Katz 0.5582 Katz 0.605
EventBased IS 0.5044 Event Based I 0.4327
Growth/Decay Based 0.5107 Growth/Decay Based  mmmmmmm  0.1421
Stability Based 0.652 Stability Based 0.7197
crALCBased 0.7741 aALCBased 0.8157
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Figura 25: Resultados de acuracia e F'1 Score para o Dataset Lattes
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Mcc AUC

Common Neighbors I 0.111 Common Neighbors 0.5705
Jaccard Coeffident  mmmmE 0.9002 Jaccard Coeffident GGG 0.5323
Shortest Path EEEEE 0.0903 Shortest Path G  0.5327
Pref. Attachment  EEEEEEEE 0.1426 Pref. Attachment G  0.5893
Adamic/Adar EEEEE 0.093 Adamic/Adar I 0.557
Katz s 0.1199 Katz e 0.5725
EventBased 1 0.0089 Event Based GGG 0.4926
Growth/Decay Based HEl 0.0422 Growth/Decay Based GGG 0.4226
Sability Based G 0.3473 Stability Based 0.7057
carALCBased 0.6146 ALCBased 0.7628

0O 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0O 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Figura 26: Resultados de MCC e AUC para o Dataset Lattes

Nossa proposta foi capaz de superar todas os outros preditores em todas as mé-
tricas utilizadas na avaliacdo. O preditor que conseguiu obter os resultados mais
proximos foi o “Stability Based” um preditor que leva em consideragao a tempora-
lidade e que apresenta uma semantica que pode levar ao unlink: a instabilidade das
conexoes dos pesquisadores.

Outro preditor temporal que também possui semantica favoravel ao unlink, o
“Growth/Decay Based” que mede o nivel de declinio da rede dos pesquisadores,
apesar de apresentar boa precisao apresentou baixos resultados nas outras métricas
de avaliacao. Esse resultado talvez possa ser explicado pelo periodo curto dos dados,
neste caso sete anos, que pode ser insuficiente para medir o crescimento ou declinio
da rede dos pesquisadores analisados.

Os resultados obtidos pelo preditor “Event Based” foram baixos, mas prova-
velmente poderiam ser melhores com o ajuste fino dos valores configuraveis das
recompensas para cada evento, merecendo ser avaliado novamente em experimentos
futuros.

Os resultados referentes ao dataset DBLP, apresentados na tabela 7 e nas figu-
ras 27, 28 e 29, foram ainda melhores que os apresentados no Lattes e mantém a

superioridade da abordagem semantica.
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Tabela 7: Resultados da avaliacao dos preditores (DBLP)

Preditor Precisdao | Recall | Acurdcia | F1 Score | MCC AUC

Common Neighbors | 0.5667 | 0.6460 | 0.5761 0.6038 | 0.1537 | 0.5986

Jaccard Coefficient 0.5230 | 0.7026 | 0.5309 0.5996 | 0.0658 | 0.5352

Shortest Path 0.5065 | 0.9709 | 0.5126 | 0.6658 | 0.0630 | 0.5125

Pref. Attachment 0.5607 | 0.6330 | 0.5685 | 0.5947 | 0.1383 | 0.5913

Adamic/Adar 0.5754 | 0.5121 | 0.5671 0.5419 | 0.1351 | 0.5815
Katz 0.5625 | 0.5763 | 0.5640 | 0.5693 | 0.1281 | 0.5868
Event Based 0.5067 | 0.3404 | 0.5045 | 0.4072 | 0.0096 | 0.5007

Growth/Decay Based | 0.5246 | 0.4929 | 0.5231 0.5082 | 0.0463 | 0.5088

Stability Based 0.5666 | 0.8108 | 0.5954 | 0.6671 | 0.2115 | 0.6303

CRALCBased 0.7324 | 1.0000 | 0.8173 | 0.8455 | 0.6818 | 0.8280

Precisdo Recall
Common Neighbors G  0.5667 Common Neighbors G  0.646
Jaccard Coeffident  IEEEE—NNN 0.523 Jaccard Coeffident  IEEEEG—G—E  0.7026
Shortest Path GGG  0.5065 Shortest Path 709
Pref. Attachment I 0.5607 Pref. Attachment  IEEEEGEEE  0.633
Adamic/Adar I 0.5754 Adamic/Adar - I 0.5121
Katz . 0.5625 Kotz e 0.5763
Event Based GGG  0.5067 EventBased NN 0.3404
Growthy/Decay Based I 0.5246 Growth/Decay Based GG 0.4929
Stability Based 0.5666 Stability Based 0.8108
rALC Based 0.7324 crALCBased 1
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Figura 27: Resultados de Precisao e Recall para o Dataset DBLP

Acurdda F1 Score
Common Neighbors 05761 Conmmon Neighbors G —— 06033
Jaccard Coefficient 05309 Jaccard Coefficient  IEEG——— (.5096
Shortest Path 05126 Shortest Path 0.6658
Pref. Attachment 0.5685 Pref. Attachment I .5047
Adamic/Adar 05671 Adamic/Adar - IR (.5419
Katz 0.564 Katz 0.5693
Event Based 0.5045 Event Based  IG—— 0.4072
Growthy Decay Based 05231 GrowthyDecay Based  IEEEEG—_— 0.5082
Stability Based 0.5954 Stability Based 0.6671
CrALCBased 08173 CrALC Based 0.8455

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Figura 28: Resultados de Acuracia e F'1 Score para o Dataset DBLP
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Mac AUC

Comnon Neighbors = 01537 Common Neighbors 0.5986
Jaccard Coefficdent R 0.0658 Jaccard Coeffident  IEEEEG— 0.5352
Shortest Path mmm 0.063 Shortest Path 0.5125
Pref. Attachment  IEESSSSN 0.1383 Pref. Attachment 0.5913
Adamic/Adar = 0.1351 Adamic/Adar I 0.5815
Kotz mmmmmm 0.1281 Katz 0.5868
Event Based 1 0.0096 Event Based 0.5007
Growth/Decay Based B 0.0463 Growth/Decay Based GGG 0.5088
StabilityBased I 0.2115 Stability Based 0.6303
arALC Based 0.6818 arALC Based 0.828

Figura 29: Resultados de MCC e AUC para o Dataset DBLP

4.4 Consideracoes finais

Neste trabalho buscamos avaliar se o conhecimento do dominio dos objetos da rede
e os fatores temporais, mapeados através de uma ontologia probabilistica, consegui-
riam predizer os unlinks com boa qualidade. Conseguimos comprovar nossa hipotese
ao aplicarmos nossa proposta no dominio de redes de coautoria. Além disso, ao pre-
dizer unlinks nas redes Lattes e DBLP nossa proposta conseguiu superar todas os
outros abordagens avaliadas.

Os preditores baseados puramente em métricas estruturais e que nao levam em
consideragdo a temporalidade apresentaram resultados baixos. Os seus resultados
demonstraram que eles nao foram capazes de representar a seméantica que leva ao
unlink nas redes utilizadas no experimento.

A métrica que levou em consideracao a estabilidade da rede dos pesquisadores
apresentou bons resultados demonstrando que a importancia dessa estabilidade na

predicao de unlinks em redes de coautoria.
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5 Trabalhos Relacionados

Dada a importancia do problema da predicao de links é possivel encontrar varios
outros trabalhos que abordam este assunto. Em [38], os autores tentam resolver
o problema da predicao de links através do uso de “atributos de proximidade”,
“atributos de aglomeracao” e “atributos topologicos™.

Liben-Nowell e Kleinberg [6] acreditam que a evolucao das redes sociais pode
ser analisada de forma eficiente através de medidas de similaridade que se baseiam
exclusivamente na topologia da rede mas citam que os motivos para o surgimento
dos links muitas vezes transcendem as informacoes encontradas nas redes sociais,
como quando um pesquisador se transfere para outro estado ou pais e que essa nova
proximidade geografica influencia a formacao de novos links. Seu trabalho contribuiu
para a avaliacao e comparacao de varias métricas que vinham sendo apresentadas
isoladamente em outros artigos. Apesar da contribuicdo significativa, os resultados
obtidos nao foram comparados a outros tipos de abordagens como a semantica.

O artigo de [63] apresenta a rede de coautoria Lattes discretizada em triénios, de
forma que possamos analisar a evolugao da rede, e o incremento da sua complexidade,
de acordo com a dindmica com que as novas colaboracgoes surgem. Apesar de nao
ser um trabalho sobre predicao de links, esta representacao temporal poderia vir a
ser utilizada em modelos de predicao de links para prever a evolugao da rede.

O fato de que os trabalhos anteriores em predicao de links utilizam apenas o
estado atual da rede para o calculo da proximidade sem levar em consideragao
a informacdo temporal é destaque em [13]. Apesar de tratar-se de um trabalho
sobre predigao de links, a utilizacao da estrutura temporal das redes evolutivas bem
como a métrica desenvolvida com base em eventos temporais sao ideias aplicaveis
e desejaveis na predicdo de unlinks. Sao citados outros trabalhos que utilizaram
informagoes temporais mas nenhum referente a predi¢ao de unlinks.

Em [10] os autores tratam a questdao da predi¢do de unlinks como uma questao
de identificar o enfraquecimento/decadéncia dos links. A abordagem estrutural foi

escolhida para que o métodos utilizados pudessem ser utilizados nos mais diversos
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tipos de redes independente do seu dominio. Os experimentos realizados utilizaram
datasets representando a rede formada por artigos da Wikipedia e os links entre
estes artigos.

Recentemente em [59] foi analisada extensivamente a forma como o problema
da predicao de links é avaliado na literatura: apontando problemas e levantando

questionamentos sobre a selecdo dos dados e métodos utilizados.
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6 Conclusao

6.1 Contribuicoes

Esta dissertacao bem como os artigos originados da pesquisa para a realizacao deste
trabalho sao contribuigoes para area de predicao de unlinks, area que ainda é pouco
abordada pela comunidades académica.

Avaliamos o desempenho de diversos métodos estruturais, largamente utilizados
na predicao de links, também para a tarefa de predicao de unlinks.

Como contribuic¢ao tecnoldgicas estaremos disponibilizando um framework para

avaliacao de métodos de predicao de links e unlinks capaz de:

6.1.1 Artigos publicados

Durante o desenvolvimento de todo o trabalho, o andamento da pesquisa gerou
artigos que foram publicados em conferéncia, simpdsio, e seminario.

No inicio da pesquisa para a definicdo do tema da dissertagao, buscavamos am-
pliar e consolidar a predicao de links utilizando a légica de descricao probabilistica
CRALC no artigo [64] foi apresentada a proposta inicial, o estudo de métricas de
similaridade estruturais e seméanticas que poderiam ser combinadas a CRALC e a
metodologia experimental que seria utilizada para avaliacdo da proposta. A partir
dos resultados obtidos uma extensao do algoritmo de predi¢ao de links, mais efici-
ente e acurada, seria sugerida. Este artigo foi publicado e apresentado no Workshop
de Teses e Dissertagoes em Sistemas de Informacao (WTDSI 2013) do IX Simpdsio
Brasileiro de Sistemas de Informacao (SBSI 2013) realizado em Joao Pessoa - PB.

Posteriormente, numa fase onde a implementacao do protétipo para a execugao
do experimento ja era executavel, a questao da escalabilidade levou a producao de
um novo artigo [11]. O artigo discutia a importdncia da qualidade, ao invés da

quantidade, das assercoes utilizadas na inferéncia das probabilidades no resultado
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do algoritmo de predicao de links. O experimento realizado utilizava varias métricas
diferentes para selecdo de um conjunto de individuos pequeno, que forneceria um
conjunto menor de asser¢oes, mas que como verificado era capaz de obter o mesmo
resultado que aqueles alcancados utilizando todos os individuos e suas assergoes.
Este artigo foi publicado e apresentado no 6° Seminario de Pesquisa em Ontologias
do Brasil (ONTOBRAS 2013) realizado em Belo Horizonte.

Recentemente o foco da dissertacao mudou da predicao de links para a predicao
de unlinks. Ao analisarmos a evolucdo das redes sociais, a questao da predigao
de unlinks se apresentou como um problema interessante a ser resolvido e uma
boa oportunidade para avaliar a predicao utilizando CRALC em outro contexto.
Esta nova tematica foi abordada no artigo “Semantic Unlink Prediction in Evolving
Social Networks through Probabilistic Description Logic” [65] que é praticamente
um resumo desta dissertacao. Este artigo sera publicado e apresentado no Brazilian
Conference on Intelligent System (BRACIS 2014) que serd realizado em outubro na
cidade de Sao Carlos, SP.

6.1.2 Implementacao

Foi implementado um pacote de software para a execucao de todas as etapas do

experimento.

e Processamento dos arquivos XML referentes aos datasets Lattes e
DBLP
Enquanto o arquivo XML contendo os dados do DBLP pode ser obtido direta-
mente no proprio site®, o arquivo XML Lattes precisa ser extraido e compilado,
para isso utilizamos o scriptLattes[66] ferramenta desenvolvida pelo CMCC-
UFABCT e pelo CCSL-IME/USP®. Os arquivos entdo sdo processados e seus

dados sao armazenados em tabelas de um banco de dados relacional (Post-

greSQL).

Shttp://dblp.uni-trier.de/xml/
"http://cmce.ufabe.edu.br/
8http://ccsl.ime.usp.br/
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 Geracao das redes evolutivas a partir dos dados processados dos
datasets
A partir destes dados uma representacao de rede evolutiva instanciada com a
criacdo de um grafo da rede para cada intervalo de tempo. Para essa etapa

utilizamos a biblioteca JGraphT[67]

e« Metodologia para a selecdo dos casos que serao utilizados para a

avaliacao

e Predicao de links e unlinks utilizando outras métricas de similari-

dade

o Predicao de links e unlinks utilizando a légica de descrigao probabi-
listica CRALC
Para isso o software deve interpretar a o arquivo com a especificagao da CRALC
ler as assercoes e através da proposicionalizagao gerar uma rede bayesiana. A
inferéncia dessa rede bayesiana pode ser executada utilizando trés motores

diferentes:
— JavaBayes|68]
— SMILE[69]
— AC-FOVEI70]
o Implementacao de métricas para a avaliagao dos resultados

Realizar a avaliacao utilizando as métricas de avaliacdo implementadas e novas

que venham a ser adicionadas.

6.2 Limitacoes

A principal limitacao do trabalho desenvolvido é a auséncia de datasets disponiveis
com semantica suficiente para a criacdo de ontologias mais complexas. A criagdo

de datasets mais elaborados a partir do cruzamento de dados entre redes onlines e
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a captura destes dados nao é possivel devido aos termos de uso impostos por estes

sites:

o Facebook?: “3.2 You will not collect users’ content or information, or otherwise
access Facebook, using automated means (such as harvesting bots, robots,

spiders, or scrapers) without our prior permission”.

e ResearchGate!': “5.1.2 Users must not misuse the Service. Misuse of the
Service includes, without limitation: automated or massive manual retrieval

of other Users’ profile data (“data harvesting”);”

Outra dificuldade se deve ao processo de proposicionalizacao da rede bayesiana,
etapa explicada na secao 2.1.3, que dependendo da CRALC elaborada e da quanti-
dade de individuos presentes na base de conhecimento pode inviabilizar a geragao
da rede bayesiana e a inferéncia das variaveis desejadas. Para evitar qualquer pro-
blema deste tipo, buscamos evitar construtores de restricao universal (Vr.C') neste
momento da pesquisa onde o foco é avaliar os beneficios da predicao semantica de

unlinks.

6.3 Trabalhos Futuros

Nossa proposta precisa ser avaliada em redes geradas a partir de bases de conhe-
cimento que permitam a utilizacao de ontologias mais complexas. Para isso serao
necessario novos datasets que ja apresentem tais condigdes ou datasets que pos-
sibilitem o enriquecimento através da identificacdo de relacionamentos implicitos
ao dominio ou identificados por especialistas. O enriquecimento também poderia
ser concretizado através da execucao de pesquisas a internet e outras redes sociais
utilizando palavras-chave como, por exemplo, o nome do pesquisador.

A evolugao das técnicas de alinhamento de ontologias[71] traz a perspectiva de

integracao de bases de conhecimento que antes eram desconexas e que passam a

9https://www.facebook.com/legal /terms
Ohttp: / /www.researchgate.net /application. TermsAndConditions.html
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contribuir com novos dados e novas semanticas que podem ser utilizados para a
predicao de links de unlinks.

Nossa proposta deve ser avaliada em novos dominios que nao apenas o dominio
de redes académicas de co-autoria para que seja verificada sua aplicabilidade nesses
novos dominios e se os resultados sao semelhantes aos obtidos até agora.

Outra extensao deste trabalho seria predizer links e unlinks em conjunto, e passar
a avaliar a predicao da evolugao da rede como um todo. Além disso, seria interessante
resgatar trabalhos passados e incluir no processamento a metodologia de selecao de
individuos apresentada em [11] e outras métricas seménticas estudadas em [64].

As probabilidades podem vir a ser definidas no modelo automaticamente através
das assercoes existentes na base de conhecimento, poderiamos também definir um
conjunto de probabilidades para cada intervalo do tempo e probabilidades para
intervalos futuros poderiam ser definidas através de regressao linear.

Como estamos trabalhando com redes complexas e pensando num futuro onde
cada vez mais teremos redes se interligando com outras redes, poderiamos ter pro-

babilidades diferentes para diferentes agrupamentos dentro dessas grandes redes.
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Anexo I - cRALCs utilizadas nos experimentos

Com o intuito de permitir a reprodutibilidade do experimento apresentado nesta
dissertacdo, apresentamos a seguir as CRALCs que foram utilizadas pelo nosso al-

goritmo de predi¢ao de unlinks.

(probability unlink(x,y) 0.5)

(conditional-probability isNetGrowing(x,y) unlink(x,y) 0.38987 0.38179)
(conditional-probability isNetStable(x,y) unlink(x,y) 0.47436 0.52564)
(conditional-probability oneYearLongLink(x,y) unlink(x,y) 0.64713 0.19058)
(conditional-probability twoYearLongLink(x,y) unlink(x,y) 0.19058 0.08676)
(conditional-probability threeYearLongLink(x,y) unlink(x,y) 0.08676 0.049)
(conditional-probability fourYearLongLink(x,y) unlink(x,y) 0.049 0.02652)
(conditional-probability fiveYearLongLink(x,y) unlink(x,y) 0.02652 0.0)
(conditional-probability hasEventRelationship(x,y) unlink(x,y) 0.13008 0.10697)
(conditional-probability hasCoorientationRelationship(x,y) unlink(x,y) 0.0581 0.04193)
(conditional-probability hasProductionRelationship(x,y) unlink(x,y) 0.10773 0.08664)
(conditional-probability hasPublicationRelationship(x,y) unlink(x,y) 0.12099 0.87901)

Figura 30: crRALCutilizada para a predi¢ao de unlinks no Dataset Lattes

(probability disconnected(x,y) 0.5)

(conditional-probability isNetGrowing(x,y) disconnected(x,y) 0.49291 0.44665
(conditional-probability isNetStable(x,y) disconnected(x,y) 0.85598 0.66545)
(conditional-probability oneYearLongLink(x,y) disconnected(x,y) 0.0 0.63472)
(conditional-probability twoYearLongLink(x,y) disconnected(x,y) 0.63472 0.21150)
(conditional-probability threeYearLongLink(x,y) disconnected(x,y) 0.21150 0.08230)
(conditional-probability fourYearLongLink(x,y) disconnected(x,y) 0.082309 0.08230)
(conditional-probability fiveYearLongLink(x,y) disconnected(x,y) 0.07145 0.07145)

Figura 31: CRALCutilizada para a predicao de unlinks no Dataset DBLP
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