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Resumo

As Redes Sociais Online desempenham um papel importante na sociedade moderna, sao um modelo e um reflexo das
redes sociais do mundo real. Com as informagoes disponiveis na Plataforma Lattes é possivel construir uma rede social
académica, na qual as relacoes entre os pesquisadores representam, por exemplo, uma parceria na produc¢do de uma
publicagio. A tarefa de predicdo de relacionamentos (ou de links) para identificar possiveis colaboradores é uma tarefa
complexa que pode favorecer a comunicacdo entre os usuarios. O objetivo deste trabalho € propor a utilizacdo da técnica
de agrupamento e a inclusdo de novos atributos que usam informacées de comunidade para melhorar a previsdo de
relagOes de coautoria nas redes sociais académicas.

Palavras-Chave: Redes sociais académicas; Agrupamento; Redes de coautoria; Predi¢ao de Links; Redes Sociais

Abstract

Online Social Networks play an important role in modern society. They are a model and a reflection of social networks
from the real world. With the information available on the Lattes Platform, it is possible to build academic social networks
in which relationships between researchers represent, for example, a partnership in the production of a publication. The
link prediction task to identify potential collaborations is a complex activity that can favor communication among users.
The objective of this work is to propose the use of a clustering technique and the inclusion of new attributes that use
community information to improve the prediction of co-authorship relationships in academic social networks.

Keywords: Academic social network; Clustering; Co-authorship networks; Link Prediction; Social Networks

1 Introducao ser representados por uma rede. Assim, surgiram novos
desafios no campo da mineracao de dados, especialmente

Nas popularizadas plataformas de Redes Sociais Online,  em rede sociais.

pessoas de diferentes localidades podem se expressar e
se comunicar via Internet. Essas plataformas projetam
as interacoes da nossa sociedade atual e permitem que
as pessoas rompam os limites fisicos. Com o passar dos
anos houve um crescimento na quantidade de sistemas
e um aumento na disponibilidade de dados que podem

Os relacionamentos ou interacoes encontradas nas re-
des sociais podem ser representados por uma ligacao cha-
mada, genericamente, de link. Um link corresponde a cone-
%30 entre duas pessoas (ou nés) em uma rede. Um tipo de
Rede Social homogénea que pode ser estudada é a rede de
coautorias cientificas. Nesta rede, os nds sdo os autores e
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os links sao os relacionamentos de coautoria estabelecidos.
Isto é, a colaboragdo entre os autores em uma publicacdo.
Um dos problemas relacionados a redes sociais € a predi-
¢ao de relacionamentos (links), que consiste em prever a
existéncia de relacionamentos ou interagdes entre pares
de pessoas (Liben-Nowell and Kleinberg, 2007). Isto é,
identificar uma relagao que existe no mundo real, mas nao
esta representada na rede (identificacdo de link faltante)
ou a previsao de um relacionamento/ligacao que ndo existe
atualmente, mas existira no futuro.

A pesquisa em predicdo de relacionamentos possui uma
grande variedade de aplicag¢des praticas. Por exemplo, as
populares redes sociais online sugerem uma lista de pes-
soas que vocé talvez conheca. No comércio eletronico é
possivel ser aplicada para a recomendacdo de produtos, ja
que podem ser interpretadas como previsoes de links em
grafos bipartidos entre produtos e pessoas) (Kaya, 2020).
A predicao de links também pode ajudar na reconstrucéo
de redes bioldgicas (simulando/prevendo liga¢des protei-
cas) (Lii and Zhou, 2011).

Em redes sociais académicas, a predicdo de relaciona-
mentos tem sido utilizada principalmente para a predi¢ao
de coautorias, atividade que indica se um par de pesqui-
sadores podera/ira colaborar na producdo de um artigo,
podendo assim otimizar a producado destes pesquisadores
por meio da indicacdo de pesquisadores cujas parcerias sao
mais promissoras. Assim, esse tipo de predicao pode ser
utilizada para favorecer a comunicacao entre os pesquisa-
dores por meio da sugestdo de possiveis relacionamentos,
almejando potencializar o processo de producdo cienti-
fica. Cada vez mais as pesquisas cientificas lidam com
problemas complexos que, para sua resolucdo, exigem a
colaboracdo de varios especialistas. A formacao de equipes
adequadas bem como a identificacdo das expertises neces-
sarias sdo desafios complexos e necessarios no processo
da producdo cientifica.

A predicao de relacionamentos possui alguns fatores
que a torna complexa e desafiadora. Por exemplo, como
conseguir um bom equilibrio entre a quantidade de in-
formagcoes e a complexidade dos algoritmos? A eficiéncia
dos algoritmos é importante, ja que as redes reais sdo ge-
ralmente formadas por milhares ou até milhdes de nos.
Contudo, considerar apenas informacdes locais pode le-
var a predicoes ruins (Martinez et al., 2016). Além disso,
quase todas as redes reais sdo esparsas, isto é, o nimero
de links existente é extremamente menor do que o niimero
de links possiveis. Logo, ao utilizar uma abordagem de
aprendizado supervisionado tem-se o desafio de lidar com
o grande desbalanceamento entre classes, o qual prejudica
o desempenho de muitos algoritmos.

Uma estratégia para tratar a predicdo de relacionamen-
tos é a abordagem hibrida. Nela sdo encontradas combina-
¢Oes de um ou mais métodos (Daud et al., 2020). Com essa
abordagem, Aghabozorgi and Khayyambashi (2018) pro-
pdem uma nova métrica topoldgica local, que é calculada a
partir das distribuicGes dos vértices em triades. Além disso,
utilizam dois algoritmos de aprendizado supervisionado
0 Gradient Boosting Machine (GBM) e o Linear Discrimi-
nant Analysis (LDA). Srilatha and Manjula (2017) usaram
a inteligéncia de enxame para detectar semelhangcas es-
truturais na rede social. Para isso combinam o Coeficiente
de Agrupamento com o algoritmo de otimizacdo Firefly. O

algoritmo é inspirado no comportamento dos vaga-lumes,
no qual vaga-lumes tendem a se mover em direc¢do a ou-
tros de maior intensidade de luz (i.e, ndés com alto grau).
Maruyama and Digiampietri (2016) estudaram uma rede
de coautoria que foi construida com informacoes extraidas
da Plataforma Lattes. Utilizam algoritmos de classificacao
incorporando diferentes caracteristicas, como topologia e
informac0es contextuais da rede.

Esse trabalho, diferentemente de outras abordagens
hibridas, propdem uma estratégia de aprendizado super-
visionado que combina:

i. técnicas de classificagdo ensembles e de agrupa-
mento;
ii. caracteristicas de dominio, de estrutura local, estru-
tura global e estrutura com informagdes de comunidade.

O presente trabalho visa a responder as seguintes per-
guntas de pesquisa:

i. Usar uma estratégia de agrupamento prévio pode
melhorar a predic¢do?
ii. Ainclusao de atributos que levam em consideracao
info?rmagf)es de comunidade pode contribuir na predi-
¢aos

O restante deste artigo esta organizado da seguinte
forma. A Sec¢do 2 apresenta os conceitos fundamentais. Na
Secdo 3 os principais trabalhos correlatos sdao sumariza-
dos. A Segdo 4 contém a descricdo dos materiais e métodos
utilizados. Na Secao 5 os resultados sao apresentados e
discutidos. Por fim, a Se¢do 6 contém as conclusdes.

2 Conceitos Fundamentais
2.1 Predicao de relacionamentos temporal

Formalmente, a tarefa de predicao de link temporal pode
ser formulada como: Considerando um grafo ndo ponde-
rado e ndo direcionado G = (V, E) que representa uma es-
trutura topoldgica de uma rede, como redes sociais, onde
V é o conjunto de ndés em G, e E é o conjunto de arestas exis-
tentes em G. Cadaarestae = (u,v) € Eentreosnés u,v € V
representa uma intera¢do (ou relacionamento) entre u e
v que ocorreu em um determinado tempo t(e). Para duas
instancias de tempo, te t’, onde t’ > t, considerando que
G[t,t'] denota um subgrafo de G que consiste em todas as
arestas com data/hora entre t e t'. Entdo, para uma dada
rede G[to, tp ], temos uma lista de arestas nao presentes em
Glto, ty] que estdo previstas para aparecer na rede G[ty, t1],
ondety < ty <t < t;. O valor de V permanece o mesmo
com o tempo (Fig. 1).

0 problema de predicdo de links pode ser encarado com
uma abordagem de aprendizado supervisionado, mais es-
pecificamente modelado com uma classifica¢do bindaria.
Neste caso, cada dado de treinamento corresponde a um
par de vértices da rede e o rétulo do ponto representa a
presenca ou auséncia de uma aresta entre o par. Dado um
par de vértices (u, v) no grafo G = (V, E) e a classe sugerida
pelo modelo de classificagao A(u, v, t) (Kumar et al., 2020).
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G[to , to] Glt, 1]

0,06

G(V,E)
V = {N1,N2,N3)}
E = {(N1,N2),(N2,N3)}

Figura 1: Exemplo de predi¢ao em um grafo.

_J1, se(u,v)e Enotempot.
Aluvf) = {0, se (u,v) € Eno tempo t. (1)

Assim, para uma dada janela de tempo de uma rede to a
predicdo de links encontra links que surgem no proximo
intervalo de tempo t;.

2.2 Engenharia de caracteristicas

Na abordagem supervisionada um dos maiores desafios é
a identificacdo apropriada de caracteristicas (Hasan and
Zaki, 2011). Esse processo é conhecido como Engenharia
de Caracteristicas, no qual é vital a transformacao dos da-
dos brutos para uma representacdo do problema de apren-
dizagem (Prado and Digiampietri, 2020). Para transfor-
mar dados brutos em caracteristicas diferentes fungoes
podem ser utilizadas, como soma, média, maximo, mi-
nimo e contagem (Hasan et al., 2006). Por exemplo, po-
demos verificar a utilizacdo da funcdo de contagem nos
seguinte atributos da Tabela 1: “Artigos em anais do pes-
quisador 1”, “Artigos em anais do pesquisador 2”, “Artigos
em periddicos do pesquisador 1” e “Artigos em periddicos
do pesquisador 2”.

Pode-se observar, na Tabela 1, a existéncia de duas ca-
tegorias de caracteristicas, as métricas baseadas no gra-
fo/estrutural e as métricas baseadas em contetido/dominio.
As medidas baseadas em grafos sdo as abordagens mais
comuns e usam a estrutura topoldgica das redes. Sua van-
tagem é a aplicabilidade em qualquer dominio. As medidas
baseadas em contetido consideram os atributos dos vér-
tices e arestas. Essas caracteristicas tém a vantagem de
utilizar padrdes intrinsecos ao dominio da rede.

2.3 Atributos de comunidade

A deteccdo de comunidade refere-se a atividade de identi-
ficar grupos em redes sociais de acordo com suas propri-
edades estruturais. Um método conhecido é o algoritmo
de agrupamento hierarquico chamado Louvain (Blondel

et al., 2008), com implementa¢des disponiveis para di-
versas linguagens de programacao, como para Python na
biblioteca community. Alguns trabalhos propdem a incor-
poracdo dessa informacao da comunidade para a criacao
de atributos utilizados para a predicado de links.

No presente trabalho, é proposta a utilizacdo de al-
guns atributos que incorporam a informacdo de comu-
nidade. Sendo que os quatro primeiros atributos (CN_SH,
RA_SH, CCPA e WIC) foram calculados utilizando a biblio-
teca Networkx que dispdem de suas implementacoes.

+ CN_SH (Soundarajan and Hopcroft, 2012): calcula o
ntimero de vizinhos comuns entre dois pesquisadores
e soma-se 1 para cada vizinho comum pertencente a
mesma comunidade do par de pesquisadores. Onde f(w)
éigual a 1 se w pertence a mesma comunidade que u
e v ou 0 caso contrario. E I'(u) denota o conjunto de
vizinhos de u.

CN.SH=Ir@)nrmli+ >

wel(u)nr(v)

fw) (2)

+ RA_SH (Soundarajan and Hopcroft, 2012): calcula o
indice de alocagdo de recursos considerando apenas vi-
zinhos comuns pertencentes a mesma comunidade do
par de pesquisadores.

f(w)
[r(w)l )

RA_SH = Z

wel(u)nr(v)

-+ CCPA (Common Neighbor Centrality (Ahmad et al.,
2020)): é baseado no numero de vizinhos comuns e
sua centralidade. Onde o é um parametro que varia en-
tre [0,1], N denota o nimero total de nés no grafo e duv
denota a distancia mais curta entreu e v.

CCPA = o - (IT(u) N T(W)]) + (1= a) d% )

« WIC (Within Inter Cluster (Valverde-Rebaza and de An-
drade Lopes, 2012)): calcula a proporc¢ao de vizinhos
comuns dentro e entre clusters de todos os pares de
pesquisadores na comunidade.

- CC (Comunidade em Comum): atributo binario, no qual
1 indica a correspondéncia da comunidade do par de
pesquisadores e 0 caso contrario.

_ [1, secomunidade(u) = comunidade(v)
CCluw) = {0, caso contrario
(5)

2.4 Métricas

A maioria das abordagens considera o problema de predi-
¢do de relacionamentos como uma tarefa de classificagao
binaria, sendo os casos positivos a existéncia de conexdo
e casos negativos a auséncia. Para avaliar o desempenho
dos algoritmos, algumas métricas sdo amplamente encon-
tradas na predicdo de relacionamentos e sdao apresentados
a seguir.
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« Especificidade: mede a capacidade do modelo de detec-
tar casos negativos.

#Verdadeiro Negativo (VN)

E ificidade =
spectiicidade #VN + #Falso Positivo (FP)

(6)

+ Revocacao ou Sensibilidade: mede a propor¢ado dos ca-
sos positivos detectados pelo modelo

#Verdadeiro Positivo (VP)
#VP + #False Negativo (FN)

Sensibilidade = (7)

+ Precisdo: mede a proporgao de casos positivos correta-
mente os detectados pelo modelo.

. #VP
Precisao = VP + TP (8)

- Medida-F: representa o equilibrio (média harménica)
entre a precisao e a revocacao.

F=onx Precisao x Sensibilidade (9)
- Precisdo + Sensibilidade

- Acurdcia: é a proporcdo/taxa de acertos total da classifi-
cacao.

#VP + #VN

ACUIACIA = yos s #EN + #UN

(10)

- Acuracia Balanceada: é uma média entre a sensibilidade
e especificidade.

Sensibilidade + Especificidade

(11)

Acurécia Balanceada =

3 Trabalhos Correlatos

Li and Zhou (2011) e Hasan and Zaki (2011) realizaram
levantamentos de diversas abordagens baseadas na topo-
logia de grafos para predicdo de links. O primeiro conjunto
de atributos foi denominado como conjunto de métricas
baseadas em vizinhanca (Hasan and Zaki, 2011) ou métri-
cas de indice local (Lii and Zhou, 2011). Elas sdo métricas
calculadas com base na informacao local de um né, isto é,
utiliza-se a informacdo da estrutura dos nés vizinhos. O
segundo conjunto de atributos foi chamado por Hasan and
Zaki (2011) de conjunto de métricas baseadas no caminho.
Enquanto Lii and Zhou (2011) chamaram essa categoria de
conjunto de indice global. Essas métricas utilizam infor-
macao global da rede (ndo apenas informagdes exclusivas
de um par de nés), por exemplo, considera todos os cami-
nhos possiveis entre um par de nés. Em outro trabalho
sobre o estado da arte, Martinez et al. (2016) propuseram
uma taxonomia para a classificacdo dos métodos de predi-

¢do de links. Nessa taxonomia, as técnicas foram divididas
em quatro grandes grupos: métodos baseados em similari-
dade, probabilisticos e estatisticos, baseado em algoritmos
e métodos de pré-processamento.

Ozcan and Oguducu (2016) propuseram um método que
inicialmente calcula a similaridade entre os pares de nés
com base em medidas quasi-local em diferentes janelas de
tempo da rede. Entdo, aplicam um modelo de predicdo de
links baseado na Rede Neural NARX. Para avaliar a proposta
usaram uma rede coautoria criada a partir do DBLP.

Fu et al. (2018) utilizaram algoritmos de aprendizado
supervisionado Random Forest (RF), Gradient Boosting,
Decision Tree (GBDT) e Support Vector Machine (SVM).
Para realizar essa predicdo, foram extraidas caracteristi-
cas do grafo original e caracteristicas do grafo de linha.
Sendo que o primeiro grupo sao caracteristicas estruturais
locais comumente utilizadas (como CN, PA, HPI, SO, SA,
JC e etc.). O segundo grupo de caracteristicas foi extraido
com objetivo de considerar os pesos dos links. Para isso
os pesquisadores transformam o grafo original em grafo
de linha e, em seguida, extrairam as caracteristicas das
arestas no grafo original usando os indices de centralidade
no grafo de linha.

Chuan et al. (2018) implementaram uma nova métrica
para predicao de links em redes de coautoria baseada na
similaridade de contetido, denominada LDAcosin. Utiliza-
ram uma abordagem supervisionada e criaram vetores de
caracteristicas combinando a medida proposta com mé-
tricas ponderadas de predicao de links. Os vetores foram
utilizados com o método de classificacdo binaria SVM pon-
derado. Aplicaram o LDA usando o titulo e o resumo de
cada artigo. A ideia é que quanto maior a similaridade entre
dois conjuntos de artigos, maior a possibilidade de vinculo
no futuro.

Fu et al. (2018) adotaram algoritmos de aprendizado
supervisionado como Random Forest (RF), Gradient Bo-
osting, Decision Tree (GBDT) e Support Vector Machine.
Para realizar essa predicdo, foram extraidas caracteristi-
cas do grafo original e caracteristicas do grafo de linha.
Sendo que o primeiro grupo sao caracteristicas estruturais
locais comumente utilizadas (como CN, PA, HPI, SO, SA,
JC e etc.). O segundo grupo de caracteristicas foi extraido
com objetivo de considerar os pesos dos links. Para isso os
pesquisadores transformam o grafo original em grafo de
linha e, em seguida, extraem as caracteristicas das ares-
tas no grafo original usando os indices de centralidade no
grafo de linha.

A pesquisa dos autores Li, Tu and Chai (2020) utiliza
uma abordagem supervisionada, de classificagdo binaria,
chamada de Ensemble-model-based (EMLP). Nela sao cal-
culados quatro indices de similaridade CN, LHN-II, COS+
e MFI dos pares de nés na rede. Segundo os autores, a
selecdo desses diferentes indices de similaridades consi-
dera a representatividade de diferentes informacdes sobre
a estrutura da rede. Além da integracdo dos indices, tam-
bém realizaram a integracdo, com o algoritmo Stacking,
do modelo de regressao logistica e o modelo Xgboost.

Li, Song, Lu, Zeng, Shi and Liu (2020) propdem o al-
goritmo de predicao de links de alocacao de atencao in-
teligente (IAALPA) para calcular de maneira adaptativa o
indice de alocacdo de atengdo (AAI) de acordo com a disper-
sdo da rede e prever as possiveis amizades entre usuarios
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em diferentes circulos sociais.

Bastami et al. (2019) propuseram um arcabou¢o multi-
nivel chamado GLP (Gravitation-based link prediction) para
predicdo de links. O trabalho incorpora deteccao de comu-
nidades de grafo (utilizando o método Louvain (Blondel
etal., 2008)), otimizacdo de subgrafos (utilizando gravi-
dade newtoniana e leis de movimento, chamado de GSA
ou Gravitational Search Algorithm) e aplicagdo de métodos
de predigao de links local (como o Adamic-Adar) nos sub-
grafos otimizados e que pode ser executado concorrente-
mente. Os links externos entre todos os subgrafos otimiza-
dos relevantes sao preditos a partir de uma forga de limiar
calculada entre os subgrafos.

4 Materiais e Métodos
4.1 Conjunto de dados

0 conjunto de dados do experimento foi extraido da Pla-
taforma Lattes e foi construido por Digiampietri et al.
(2013) e também utilizado por Digiampietri and Ma-
ruyama (2014). Nesse conjunto foram selecionados os 657
curriculos de pesquisadores permanentes dos programas
de pds-graduacdo em Ciéncia da Computagdo com douto-
rado e/ou mestrado académico que foram avaliados nos tri-
€nios 2004-2006 e 2007-2009 pela CAPES. A partir deste
conjunto foram extraidos ou calculados 32 atributos (ou
caracteristicas).

Caracteristicas Rétulos
[
Passado Presente Futuro
| Il h
[ Y I |
Conjunto de I 1 1 1 1 1 I ] 1 1 I 1 1 1
trei t 1 1 1 1 ] T 1 T 1 1 1
reinamento | 2000 I 2005 | 2010
1971 2001 2006
Conjuntode |4 o o o o 0 4 o o 0 b o
] 1 1 1 ] T 1 T 1 1 1
teste 2005 2010 2015
1976 2006 2011

Figura 2: Janelas de tempo dos conjuntos de dados

Os dados foram coletados em uma janela de tempo de
1971 a 2015. Para a etapa de treinamento, os dados de 1971
a 2000 foram considerados passado; de 2001 a 2005 pre-
sente; e de 2006 a 2010 foi considerado futuro (ou seja, as
coautorias que o sistema deveria prever). Para a etapa de
teste, os dados de 1976 a 2005 foram considerados passa-
dos; de 2006 a 2010 presente e o sistema tentou prever as
coautorias que ocorreram de 2011 a 2015. A Fig. 2 ilustra
essa divisao.

4.2 Método proposto

O método proposto é ilustrado na Fig. 3 e é descrito a seguir:

a) Selecdo dos atributos: nessa etapa sao selecionados os
atributos que serdo utilizados. Na Tabela 1 ha a indicac¢ao
(com um “x”) de quais atributos sdo encontrados em
cada conjunto criado. Com o objetivo de responder as
perguntas deste trabalho, foram criados quatro conjuntos
de dados para os experimentos:

Original: atributos utilizados em Digiampietri and
Maruyama (2014);

Comunidade: apenas os atributos que incluem infor-
macao de comunidade;

Completo: todos os atributos;

Selecdo: foi obtido com a utilizagao do algoritmo de
selecdo de caracteristicas RFECV (Recursive Feature Eli-
mination).

b) Agrupamento: oalgoritmo K-means foi utilizado para

o agrupamento. Para determinar o niimero de grupos (ou
clusters) ideal, utilizou-se o coeficiente de silhueta, calcu-
lado sobre o conjunto original de atributos. O algoritmo
foi treinado com o conjunto de treinamento e posterior-
mente foi utilizado para rotular as instancias do conjunto
de teste e criar os grupos de teste.

¢) Treinamento do modelo: cada grupo obtido do con-
junto de treinamento foi utilizado para treinar um mo-
delo de classificacao Random Forest. Para encontrar os
hiper parametros do algoritmo foi utilizada a estratégia
de pesquisa em grade com validagao cruzada estratificada
com 10 subconjuntos;

d) Predigao: Os grupos de teste sao usados para predicao,
sendo que cada grupo é apresentado ao modelo corres-
pondente ao rétulo de agrupamento. Nessa etapa, além de
usar apenas os modelos Random Forest, mais duas estraté-
gias foram testadas. Com os hiper parametros encontra-
dos dos modelos Random Forest, eles foram combinados
usando os algoritmos de Stacking e Voting. No primeiro, o
classificador final foi a Regressao Logistica e, no dltimo,
usou-se a classificacdo pela maior probabilidade;

e) Andlise dos resultados: os resultados da predigdo sdo
analisados segundo as métricas apresentadas anterior-
mente.

5 Resultados

A Fig. 5 apresenta o grafico da proporgao de classes,
destacando-se um alto desbalanceamento de classes,
como esperado na maioria das redes sociais. Isto é, ha
muitos casos de auséncia de relacdes de coautoria (classe
0) em comparacdo com a presenca de coautoria (classe 1).
Considerando esse cenario, a métrica de acuracia nio é
indicada para avaliagdo de um modelo, pois uma acuracia
alta como 95,24% poderia ter sido obtida classificando to-
dos os casos como negativos. Portanto, este trabalho esta
sendo avaliado pelas métricas de precisao, sensibilidade e
a medida-F, pois sdo métricas que vdo analisar a classe de
interesse (a existéncia de relacionamento).

A Tabela 2 sumariza em cada linha a execucdo de uma
configuragao e os respectivos resultados obtidos. A coluna
Agrupamento indica a utilizagao ou ndao do K-Means e a
coluna Modelos apresenta a combinagao de algoritmos de
classificacao aplicada. A coluna Atributos apresenta o con-
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Figura 3: Fluxo do método proposto.

junto de atributos utilizado, sendo possivel averiguar na
Tabela 1 os atributos que formam cada conjunto.

Para definir a quantidade de grupos (clusters) foi ana-
lisado o valor de silhouette variando o parametro K do K-
Means. Os resultados obtidos sao apresentados na Fig. 4
e a partir deles foi definido o valor de K=2 para os demais
experimentos.

0.9 4 [
0.8 1 \
0.7 '

0.6

Silhouette score

05 | .

0.4 A .

Mamero de Clusters (k)

Figura 4: Score de silhouette em relacdo ao ndmero de
clusters do K-Means aplicado no conjunto original.

Para analisar os resultados, foram selecionados os me-
lhores (Top-1) resultados das métrica de precisdo, sen-
sibilidade e medida-F de cada conjunto. Deste modo, foi
possivel observar, a partir da Tabela 2, os seguintes resul-
tados:

+ Precisdo (linhas 2, 10, 14, 7): o modelo Random Forest +
Stacking esteve presente nos cinco conjuntos. A maior
precisdo foi de 0,567 obtida com o conjunto original;

- Sensibilidade (linhas 9, 1, 3, 15): 0 modelo que mais es-
teve presente foi 0 Random Forest. A maior sensibilidade
foi de 0,671 obtida com o conjunto “todos”;

- medida-F (linhas 15, 2, 5, 11): na maioria dos casos o
melhor modelo foi a combinacao do Random Forest com
Voting ou Stacking. Além disso, o conjunto sele¢do com
a utilizacao do modelo Random Forest + Voting resultou

na maior medida-F, 0,513.

ml
mO0

7,42%

92,58%

Treino
878
10955

Teste
721
14425

Figura 5: Proporcao de classes nos conjuntos de dados.

A seguir, sdo apresentadas as discussoes referentes as
perguntas de pesquisa que motivaram o presente trabalho.

5.1 Usar uma estratégia de agrupamento prévio
pode melhorar a predi¢io?

Foi realizada uma comparacdo entres as abordagens de
aplicar e ndo aplicar o agrupamento. Para isso, foram sele-
cionados os melhores resultados obtidos em cada conjunto
aplicando e ndo aplicando o agrupamento, independente
do modelo usado. Com essa sele¢do, os graficos presen-
tes na Fig. 6 foram criados para as métricas de precisio,
sensibilidade e medida-F.

Ao observar apenas o conjunto “original” o agrupa-
mento melhorou a precisao e a medida-F dos modelos com-
parados, contudo a sensibilidade foi inferior. Enquanto o
conjunto “comunidade” nao apresentou diferencas nos
resultados.
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Tabela 1: Conjunto de atributos.
Conjunto de atributos

# | Atributo Categoria | Subcategoria | Original | Comunidade | Completo | Sele¢ao
1 Artigos em anais do pesquisador 1 Dominio | Contagem X X X
2 Artigos em anais do pesquisador 2 Dominio | Contagem X X X
3 Atigos em peri6dicos do pesquisador 1 Dominio | Contagem X X

4 Artigos em periddicos do pesquisador 2 | Dominio | Contagem X X

5 Orientacdo em andamento Dominio | Booleano X X

6 Orientacao passado Dominio | Booleano X X

7 Orientacao presente Dominio | Booleano X X

8 Orientadores em comum Dominio | Interseccdo X X

9 Orientandos em comum Dominio | Interseccao X X

10 | Periodicos passado Dominio | Soma X X

11 | Periddicos presente Dominio | Soma X X

12. | Conferéncia passado Dominio | Soma X b

13 | Conferéncia presente Dominio Soma X X X
14 | Programas em comum Dominio Interseccao X X

15 Subareas em comum Dominio Interseccao X X

16 | Distancia geografica Dominio | - X X X
17 | CN (Common Neighbors) presente Estrutural | Local X X X
18 | CN passado e presente Estrutural | Local X X

19 | JC (Jaccard Coefficient) Estrutural | Local X X

20 | AA (Adamic-Adar) Estrutural | Local X X

21 | PA (Conexdo Preferencial) Estrutural | Local X X

22 | SA(Salton) Estrutural | Local X X

23 | SO (Sorensen) Estrutural | Local X X

2/ | HPI (Hub Promoted Index) Estrutural | Local X X

25 | HDI (Hup Depressed Index) Estrutural | Local X X

26 | Leicht-Holme-Newman (LHN) Estrutural | Local X X

27 | RA (Resource Allocation) Estrutural | Local X X

28 | SP (Shortest Path) Estrutural | Global X X

29 | Katzpg=0,05 Estrutural | Global X X X
30 | Katz B = 0,005 Estrutural | Global X X

31 | Katz g8 = 0,0005 Estrutural | Global X X

32 | CN_SH Estrutural | Local X X

33 | RA_SH Estrutural | Local X X

34 | WIC Estrutural | Local X X

35 | CCPA Estrutural | Local X X

36 | CC Estrutural | Local X X

5.2 Ainclusao de atributos que levam em consi-
dera¢dao a comunidade pode contribuir para a
predi¢do?

Sobre a segunda pergunta “a inclusdo de atributos que le-
vam em consideragao a comunidade pode contribuir para
a predicao?”, foi realizada uma comparagao entre as abor-
dagens com agrupamento, para cada variacao de modelos
e para cada conjunto de atributos. Os graficos presentes
na Fig. 7 foram criados para as métricas de precisdo, sen-
sibilidade e medida-F.

Com a inclusdo dos atributos que consideram comuni-
dade, foi observando que os conjuntos original e todos os re-
sultados obtidos com os modelos Random Forest e Random
Forest + Voting apresentaram uma precisao e medida-F su-
periores. Esse aumento de precisdo também foi observado
por Soundarajan and Hopcroft (2012) que propuseram os
atributos CN_SH e RA_SH.

6 Conclusao

Este trabalho avaliou a utilizacao de agrupamento como
uma das etapas no processo de predicdo de relacionamen-
tos. Adicionalmente, atributos relacionados a comunidades
foram calculados e adicionados ao conjunto de caracteris-
ticas utilizado pelos classificadores.

A partir dos resultados obtidos, foi possivel verificar que
o0 uso da estratégia de agrupamento e adigdo de atributos
do conjunto comunidade pode melhorar a predicao, espe-
cificamente na precisao e medida-F. Contudo para aplicar
a estratégia de agrupamento é necessario encontrar um
numero apropriado de grupos (clusters). Além do agrupa-
mento, esse resultado foi alcan¢ado com a combinacao dos
algoritmos Random Forest por meio do Stacking ou Voting.
Isto é, estes modelos conseguiram detectar corretamente
mais casos positivos.

Outro ponto a ser destacado foi o melhor resultado
obtido pela medida-F com o conjunto sele¢do, formado
por seis atributos (Tabela 1). Deste modo, foi possivel
obter um valor maior com uma reduc¢ao de dimensao do
conjunto.
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Tabela 2: Resultados obtidos em cada conjunto, com varia¢des nos algoritmos e com variacao no uso do agrupamento.

Linha | Atributos | Agrupamento? Modelos Acuracia Balanceada | Acuracia | Medida-F | Precisdo | Sensibilidade | AUC
1 original Com Random Forest 0,790 0,899 0,387 0,272 0,670 0,870
2 original Com Random Forest + Stacking 0,724 0,958 0,511 0,567 0,466 0,884
3 original Com Random Forest + Voting 0,799 0,927 0,463 0,357 0,657 0,382
4 original Sem Random Forest 0,800 0,927 0,462 0,355 0,659 0,882
5 comunidade Sem Random Forest 0,790 0,943 0,510 0,433 0,621 0,818
6 comunidade Com Random Forest 0,790 0,943 0,510 0,433 0,621 0,817
7 comunidade Com Random Forest + Stacking 0,667 0,950 0,402 0,463 0,355 0,818
8 comunidade Com Random Forest + Voting 0,790 0,943 0,510 0,433 0,621 0,818
9 todos Com Random Forest 0,803 0,923 0,454 0,343 0,671 0,879

10 todos Com Random Forest + Stacking 0,714 0,956 0,490 0,544 0,447 0,885
1 todos Com Random Forest + Voting 0,789 0,943 0,508 0,430 0,620 0,885
12 todos Sem Random Forest 0,800 0,928 0,466 0,360 0,659 0,883
13 selecao Com Random Forest 0,758 0,950 0,511 0,480 0,546 0,848
14 selecao Com Random Forest + Stacking 0,728 0,956 0,507 0,541 0,477 0,879
15 selecao Com Random Forest + Voting 0,787 0,945 0,513 0,441 0,613 0,878
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Figura 6: Graficos para comparativo em relagdo ao agrupamento.
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Figura 7: Graficos para comparativo em relacdo aos atributos de comunidade.

Como trabalhos futuros, para um aprofundamento
sobre o0 assunto, sugere-se a aplicacao de outros seletores
de atributos para explorar novas combinagdes de atributos
e a aplicacdo de estratégias especificas para o tratamento
do desbalanceamento do conjunto de dados.
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