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Resumo

Atualmente, com o crescimento dos estudos na @e#daligéncia artificial e com a
grande expansdo de redes sociais, torna-se mujportamte que essas redes sejam
analisadas sob diversos aspectos. Existem vamwos tde problemas que podem ser
levantados nesse sentido, entre eles, o problenmaedécdo ddinks dentro de uma rede
social. Por ser um problema dificil de modelar \&isa de programas e linguagens
computacionais comuns, estdo sendo utilizadasnadue redes neurais tentar oferecer
solu¢cbes melhores. Este trabalho de graduacaoeapsesm estudo sobre um algoritmo
especifico de redes neurais, chamdeikireme Learning Machinee apresenta uma
metodologia onde ele foi aplicado a fim de tenésolver o problema de predicaolohés.
Esta monografia mostra todos os passos da impleg@ntdesde a aquisicdo de dados,
passando pela andlise de varias métricas, atéesimentacio. E apresentada também uma
analise da qualidade da rede neural como solucgwatdema, mostrando pontos fracos e
fortes nos experimentos executados.

Palavras-chave Predicdo de links, Andlise de redes sociais, Reugurais, Extreme
Learning Machine, Redes de coautoria.
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1. Introducéao

Nos ultimos anos, 0 uso e o numero de redes sod@Esmais diversos tipos
emergiu entre os usuarios da internet. Uma redeedgso € composta de usuarios, e cada
um esta ligado a outros usuarios atraves de algrorde relacdo (amizades, colaboracdes
académicas, entre outros tipos). Uma rede, desde,pode ser formalmente representada
por um grafo, onde os usuarios séo vértices erslagHes dentro da rede sdo representadas
por arestas.

Um aspecto importante esta no fato de que dentwarderede social o grafo ndo
mantém a mesma configuracdo, ou seja, o numerértiees e arestas, bem comalioks
existentes entre usuarios estdo sempre mudandal, fdema que predizer o surgimento de
novoslinks, baseado em padrfes encontrados entre 0s nostasaexistentes, se torna
importante para analisar tanto a evolugdo da re@d@tq os mecanismos que propiciam
meios para essa evolucao [1].

Uma abordagem utilizada para a predicdo do surdgoneée novas arestas se da
através do uso de Redes Neurais Artificiais. Ess#ess mostram-se bastante Uteis para essa
tarefa por serem capazes de aprender padréesaad "adivinhar" novos que surgirem,
com uma boa taxa de acerto. O principal problengacgporre na predicdo de novas arestas
esta na dificuldade de encontrar padrdes de coepertto dentro da rede social que
ajudem a definir que individuos dentro dela irdaedacionar no futuro. Atualmente sao
utilizadas diversas medidas, que se baseiam erotedsiicas comuns observadas entre os
individuos da rede e que podem influenciar diratairmiretamente no comportamento
desses individuos. Redes neurais séo Uteis pasohugdo desse tipo de problema, pois
conseguem encontrar, separar e aprender os paik8sas medidas de modo confiavel,
além de conseguirem identificar os mesmos padrdesn&grados ao serem aplicados em
instancias diferentes do problema ou em problesragkantes.

Atualmente existe uma area da computacdo, chanedaalise de Redes Sociais
(SNA - Social Network Analysigjue estuda o comportamento dos usuérios denssasle
redes e é importante em varios aspectos, como exdar(analise de compras), seguranca
(redes terroristas), entre outros, pois seus eadtpermitem realizar analises estratégicas
baseadas em informacgdes extraidas das redes [2].

1.1. Objetivo

O presente trabalho propbe desenvolver e analisaesempenho de uma rede
feedforward utilizando o algoritmcExtreme Learning Maching3]. Essa rede deve ser
capaz de, perante a analise de uma série de meditlaglas de uma rede social qualquer,
predizer o surgimento de novas arestas entre easrodde alguns tipos de redes sociais,
como redes colaborativas. Uma vantagem de seantéizse algoritmo € que o tempo gasto



com a aprendizagem da rede neural chega a seresilda vezes menor [4], se comparado
a algoritmos mais tradicionais, com®ackpropagation

Serdo utilizadas como entradas da rede neural flpos de medidas extraidas
dessas redes sociais, como 0 numero de noés vizamh@®mum (CN Number of Common
Neighbor3, que acabam por caracterizar essas redes sooi@ig grafos com pesos nas
arestas\(eighted Networig42].

O final do projeto inclui a realizacédo de diversaperimentos de modo a avaliar e
escolher a rede que melhor se saiu na tarefa deere surgimentos de noviisks, além
de discutir os pontos fortes e fracos da rede eraxws durante tais experimentos.

1.2. Estrutura do documento

Neste trabalho, o capitulo 2 abrangerd um brewérhie sobre o surgimento das
redes sociais e uma modelagem para sua representidicZando a teoria dos grafos. Por
fim, serd discutido melhor o problema de predicé@dirks. O capitulo 3 apresentara um
breve historico sobre o contexto do surgimentopfaseiras redes neurais, do algoritmo
Extreme Learning Machine diversos conceitos basicos relacionados a aoedgres mais
especificos relacionados ao algoritmo, como topatode rede, parametros de uma rede
neural, aprendizagem, entre outros.

O capitulo 4 discute as véarias medidas de enteati@idas diretamente do grafo em
andlise e também todo o processo de treinameetstestda rede neural para a obtencéo da
melhor configuragdo. O capitulo 5 mostrara os tadas obtidos na avaliagdo de
desempenho da rede neural implementada, e porofioapitulo 6 expde uma conclusao
sobre o trabalho desenvolvido e apresenta idéiastfzdalhos futuros.



2. Analise de redes sociais

Uma rede social € uma estrutura formada por umuatmjde individuos ou
organizagOes. Elas existem desde quando o ser louotemecou a viver em sociedade e
sempre se caracterizou pela constante mudan¢ca @mesutura interna. Com o
aparecimento e popularizacdo da internet, um tipe (e um pouco diferente) de rede
social surgiu: a rede social online. Existem diaenedes desse tipo, cada uma reunindo um
grupo de pessoas com interesses em comum, comoaddhgy conhecimento, expor a
vida social e fazer amizades, desenvolseftwareslivres, redes internas de empresas
privadas, entre outros. Redes online se populanzanuito nos ultimos anos, dentre as
quais pode-se citar: canais do mIRClassmatesdeviantART MySpacee mais novas,
como GitHub, Orkut, Facebook Twitter e diversas outras. Outro exemplo bastante
interessante que se pode observar sédo redes ailahsy formadas por académicos que
colaboram uns com os outros na producdo de artigosificos ou no desenvolvimento de
pesquisas.

Hoje em dia, varias dessas redes estdo relaciorsmdes grande mercado, por
envolverem uma grande quantidade de pessoas. Tamb&émmesmo motivo, sdo alvo de
estudos por diversas areas do conhecimento, elatseaecomputacadSocial Network
Analysis— SNA (Andlise de redes sociais) € o ramo quedasbusurgimento, caracteristicas
e evolucao de redes sociais em geral e atualmesseiipdiversas pesquisas sobre o assunto,
concluidas ou em andamento.

A secdo 2.1 deste capitulo mostra conceitos impagasobre teoria dos grafos que
sao Uteis para ajudar a modelar problemas de aediinks em redes sociais, enquanto a
secao 2.2 explica mais detalhadamente o probleoraadho.

2.1. Teoria dos grafos

Um grafo é uma estrutura abstrata cujas primeiog8es originaram-se de um dos
trabalhos de Leonhard Euler, em 1736, e que rem@sen conjunto de objetos onde
alguns deles estéo ligados entre si. Cada objegprésentado no grafo como um né ou
vértice, enquanto uma ligacdo € representada par amesta. Formalmente, um grafo &
definido como um conjunto V ndo vazio de verticesire conjunto A de pares nao
ordenados (para o caso de grafos ndo direcionddogrtices, que representam as arestas.
Esses dois conjuntos formam a estrutura G(V,A).

Uma rede social pode ser representada por meiondgrafo, onde cada individuo
que pertence a rede é representado como um néreaggonamentos entre individuos
representados como arestas entre 0s respectivo adesta pode ou ndo ser direcionada,
se os relacionamentos forem reciprocos (por exengpleelacdo de amizade) ou nédo
(relacdo de citagdo em artigos cientificos).



No projeto, a representacdo do grafo se d4 comolistaade pares de nés, onde

cada par representa uma aresta ndo direcionadaiGrehmento reciproco), acompanhado
do namero total de ndés da rede, a fim de identificss isolados. A figura 3.1 mostra um
esquema de como é organizada essa representacao.

Figura 2.1: Exemplo de esquematizacao de entidades de umaaoeidd em forma de grafo

(fonte: http://www.infovis.net/printMag.php?num=136&langr1

Apesar da representacao formal do grafo ser dedfidiendimento e simples de se

esquematizar, existem algumas representacdes negsia@las para 0 processamento por
um programa de computador, que tornam mais facestracdo de dados e a analise
automética. Dentre as representacfes existerdegua sdo mostradas as mais utilizadas:

Matriz de adjacéncia representacdo matricial de um grafo e simpleseddida,
essa estrutura € uma matriz A, quadrada (e siragtdaso o grafo seja néo
direcionado), cuja posicagAonde (< i, j < n e n representa a ordem da matriz e a
guantidade de vértices do grafo. Essa matriz pessidormacao de ligacdo entre os
vértices i e j, normalmente representada porbitnou um peso (caso as arestas
possuam valores), indicando se a ligacdo existendn Caso o grafo seja
direcionado, a posi¢éo; Andica se existe uma aresta de i que incide em j.

Lista de adjacéncia € uma lista de listas cujos itens séo identificaplelos nés do
grafo. Quando uma aresta existe entre os vértiegsa lista indexada por i contém

j como um no adjacente e assim por diante. A vambagle se usar essa
representacdo € quando o que mais interessa mosgi@Bs arestas presentes e pode
ser bastante Gtil para poupar processamento dusamtdeitura, quando o grafo
possui poucas arestas.

Dentro de grafos que representam redes sociaisymaly caracteristicas

interessantes podem ser notadas. Por exemplogmxiliguns ndsh(ibg mais centrais,
com grau alto se comparados aos seus vizinhos. dranpde-se observar a formacéo de
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clusters ou seja, agrupamentos de nos bastante interbgd@o Outro tipo de noé
caracteristico dessas redes sao os que funcionam gontes, ndo possuindo um alto grau,
se comparado adsibsou aos seus vizinhos, mas que interligdnsters Uma ponte pode
ser formada por um ou mais nos.

Outra caracteristica importante e que precisaesedh em consideracao é o tempo
de criacdo das arestas. Visto que a rede mudatrdeues em instantes diferentes, nao se
pode considerar simplesmente a presenca ou ndestag mas deve-se também considerar
guando essas arestas surgiram, a fim de extranf@snacdes necessarias para predizer,
num instante de tempo posterior, quais arestas ardaao surgir. Isso influencia a
construcao dos conjuntos de treinamento, validag&stes para o problema de predicao de
links, discutidos no préximo capitulo.

2.2. Predicao delinks

A predicdo ddinks & um problema dentre varios na area de analisedds sociais,
que consiste em basicamente duas perspectivasm&i@ € sob o aspecto de conexdes
faltantes: o problema é detectar conexdes impicitantro da rede e utiliza-las para
predizer futuros relacionamentos. Essa abordagemproiolema é a escolhida para ser
tratada no projeto. A segunda perspectiva é s@mpdralidade da predicdo, ou seja, 0
modo como ocorre o crescimento da rede ao londerdpo é levado em consideragéo para
a predicdo de conexdes que ainda ndo existem eaprem ser formadas num futuro
proximo. Essa vertente do problema considera a oeseo uma estrutura evolutiva,
procurando identificar como a rede estara estrdéuna futuro.

Existem basicamente dois tipos de entradas queemtam esse problema:
caracteristicas dos membros da rede e informagiagwrais e topoldgicas sobre a rede.
Essas informacgfes servem para o calculo de métheasadas em preceitos socioldgicos,
que de alguma forma conseguem extrair e represpathfes, de forma mensuravel, de
modo a servir de base para valorar o grau de siddde e proximidade entre dois
individuos, ou seja, pares de nds dentro da reel@oBse dessas métricas, algum método de
aprendizado supervisionado ou ndo supervisionadie ger aplicado na tarefa final de
predizer futuros relacionamentos. Existem variododas que funcionam bem para a
predicdo de relacionamentos. Esses métodos costwagnir uma de trés abordagens: a
baseada em similaridade entre nés, baseada emepaghfiuturais ou baseada em modelos
probabilisticos.

Solucdes para esse tipo de problema costumam Beadss em diversas areas,
como por exemplo, predicdo de colaboracdes emoar{igrea abordada nesse trabalho),
onde tenta-se predizer que autores irdo colabate si na producao de artigos cientificos,
ou na estruturacdo de organizagOes criminosas, ggsas se utilizam das conexdes
implicitas, comentadas anteriormente, para presarcanfidencialidade dos contatos entre
individuos de tais redes. Outros exemplos de aglesincluem sistemas de recomendacéo,
onde unmlink consiste numa relacéo entre objeto e usuario (eksgio pode ser de compra,
por exemplo), como o sistema #anazon e analise de propagacdo de doencas, onde o
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relacionamento entre individuos se da através duagm, ou seja, as relacbes entre
individuos indicam quem infectou quem.
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3. Redes neurais

Uma rede neural artificial € uma abordagem paesalucéo de problemas baseada
no funcionamento do sistema nervoso humano. Asemocno cérebro, uma rede neural
artificial possui neurénios e a transmissao de slateita através de sinais. Redes desse
tipo sdo muito utilizadas em aplicacdes de intelige artificial.

Neste capitulo, a secdo 3.1 apresenta uma sémeraeitos basicos importantes
para o entendimento das etapas do projeto, prinogrde a parte de experimentacdo. A
secdo 3.2 explica, em linhas gerais, como surgbereo funciona o algoritm&xtreme
Learning Machine e por fim a secdo 3.3 mostra as medidas utilzgmaa avaliar o
desempenho da rede neural.

3.1. Conceitos basicos

* Neurobnio:

E a unidade béasica de processamento da rede néNgatdnios sdo tanto
interligados entre si como possuem conexdes conumldm externo. As ligacdes entre
neurdnios e com o exterior sdo feitas através deex@@s com pesos associados,
responsaveis por armazenar o conhecimento daAea®delagem mais conhecida de um
neurdnio foi proposta por Warren McCulloch e WaRéts (neurénio MCP) em 1943 e € 0
modelo mais utilizado atualmente.

« Camadas da rede:

Uma redefeedforwardé divida basicamente em 3 camadas: a camada rdela&na
camada escondida e a camada de saida. A camadatrddaeesta conectada com o
ambiente externo e é responsavel pela aquisicadattzs de entrada. A camada escondida
(ou intermediaria) pode ser composta por uma ows rmnamadas de neurbnios. Diz-se
escondida pois ela ndo possui conexdes com o maxtdmo. Por fim, a camada de saida é
a responsavel pelas ultimas computacfes e porcerrgeresposta da rede para a entrada
fornecida.
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* Topologia de rede:

A topologia de uma rede inclui a distribuicdo desindnios bem como a forma de
propagacédo do conhecimento ao longo da rede. Exatigalmente trés tipos de topologias,
sendo elageedforward recorrente e construtiva. O algoritrRatreme Learning Machine
foi feito para redes com topologfaedforward onde o conhecimento, originalmente, é
propagado no sentido positivo (da camada de enfrada a camada de saida) e o erro
propagado no sentido contrario. O algoritmo naemscéontra a solucdo com menor erro
associado, como também a solu¢cdo com menor norspedms das conexdes, fazendo da
rede uma melhor generalizagéo para o problema est&u|[5].

* Parametros de rede:

Alguns valores da rede utilizada, chamados de petrés) precisam ser escolhidos
e variados durante a experimentacgéo a fim de fienta melhor configuracdo de rede para
resolver o problema abordado. Dentre os divers@spetros, vale citar:

a. Numero de neurbnios na camada escondida: represenjaantidade de
neurdnios que pertencerdo a camada intermedianadda Esse parametro sera
variado durante as experimentacfes para encontnaell@or configuracdo de
rede para o problema;

b. Funcado de ativagdo: A funcdo de ativacdo é um peréande rede importante,
pois define, em cada neurdnio, a regra de propagég&inal. Foram utilizadas
para os testes cinco fungdes de ativacdo, mostaaskguir:

Funcéo Sigmoide

Figura 3.1: Exemplo de gréfico de funcdo sigmoide (S(x) <1 + €*™)).

14



Funcéo Seno

sin(x)

Figura 3.2 Exemplo de grafico da fungéo seno (S(x) = sen(x))

Funcdao limiar (Hard-limit transfer functioix

Figura 3.3: Grafico da fungéo limiar.

Funcao de base triangular(Triangular basis transfer functign

Figura 3.4: Grafico de uma funcédo de base triangular.

15



Funcbes de base radialRadial basis function RBF): sdo as mesmas func¢des
utilizadas em redes neurais do tipo RBF.

» Classes dos exemplos:

Os exemplos utilizados para alimentar a rede pasndivididos em varias classes
as quais a rede ird aprender a distinguir (pafademas de classificacdo). Cada classe €
um grupo de exemplos que possuem o0 mesmo padrdal@y de saida. Por exemplo, para
0 problema em questdo, os exemplos podem ser d@ldgicdedm duas classes: a classe dos
pares de ndés em que uma aresta surgira (novoaetanento entre dois individuos), dentro
do grafo e a classe dos pares onde ndo surgireasréds classes dos exemplos precisam
ser previamente identificadas e separadas antesotintos de treinamento, validacao e
teste serem criados.

* Conjuntos de treinamento, validacéo e teste:

Os conjuntos de treinamento, validagéo e test@s&@onjuntos de dados utilizados
como entradas da rede neural. O conjunto de treintre utilizado na etapa de ajustes dos
pesos da rede, onde ela aprende a classificado8gsade entrada. O conjunto de validacao
serve para verificar (paralelamente) se o treinaonéa rede obteve resultados satisfatérios
(devendo-se treinar novamente a rede, caso segas#&m), e por fim, o conjunto de testes
serve para simular um caso de aplicacdo real daeeckrificar se a solugdo encontrada
atende ao problema alvo.

Como foi falado anteriormente, o tempo € uma vatigue precisa ser levada em
consideragdo ao montar os trés conjuntos. Ele endlia na divisdo das entradas e
consequentemente na constru¢cdo dos conjuntos.dds dao divididos primeiramente por
periodo, por exemplo, por ano, onde uma entradqué&alente ao conjunto de métricas
extraidas do grafo em um determinado periodo, sihigevértices i e j, acompanhado de
um bit informando se uma aresta foi observada posteriten@utro periodo distinto).
ApOs a separacdo das entradas por periodos, elamser escolhidas aleatoriamente para
compor cada conjunto.

3.2. Extreme Learning Machines

Redes neurais sdo atualmente muito utilizadas eledes suas primeiras
implementacdes se mostraram como um método rewol@igo para a resolucédo de diversos
problemas complexos e dificeis de representar edrale linguagens computacionais
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comuns. Uma rede neural passa por um processo réadgagem (treinamento), que
normalmente é bastante custoso. Como exemplo behecido e bastante utilizado, pode-
se citar uma rede neural que implementa o algordmBackpropagationesse algoritmo
possui alguns problemas, como minimos locais delosrrda utilizagcdo do gradiente
descendente na implementacgdo, que fazem com aumepm thecessario para que a rede seja
treinada corretamente seja geralmente grandeapasam o treinamento.

De posse desse problema, Guang-Bin Huang, Qin-YueZBhee-Kheong Siew [5]
propuseram recentemente um novo algoritmo de treento para redefeedforwarg uma
solucdo mais direta chamadtreme Learning Machineonde alguns problemas que
causavam a lentiddo no treinamento, como minimoaidodecorrentes da utilizacdo do
gradiente descendente, foram eliminados sem pardapacidade de resolver corretamente
0s mesmos problemas, tornando muito mais rapideeioamento da rede. Atualmente
varios académicos estdo utilizando essa nova attean pela grande vantagem mostrada
guando comparada aos algoritmos tradicionais desneeurais do mesmo tipo.

A rede neural implementada utilizando o algoritmeopsto [5] possui a camada de
entrada com pesos aleatoriamente inicializadoscanaada escondida com apenas uma
camada de neurbnios. O nimero de neurdnios dessadaaé um parametro de rede ja
discutido.

3.3. Medidas de desempenho

Existem diversas métricas que avaliam de formaseatites como a rede neural se
saiu na tarefa de classificar os padroes de entEsdas métricas sdo utilizadas durante as
fases de treinamento e validacdo, onde os par&madroede sdo alterados. Quando todas
as configuracdes de rede sao testadas e seus @etmmmvaliados, sdo selecionadas as
melhores configuracdes (ou apenas a melhor), baseaas valores obtidos através do
calculo dessas métricas. Algumas, bastante utdizaghio explicadas a seguir:

a. Taxa de acerto(lassification Accuragy € uma medida de desempenho que
relaciona a quantidade de err@& ¢om o total de entradas da rede © valor
obtido é a porcentagem de acertos:

CA=1-(elt) 1)

b. Matriz de confusdoGonfusion matrix A matriz de confusdo armazena quatro tipos
de resultados da rede: verdadeiros positivos, §gdsaitivos, verdadeiros negativos
e falsos negativos. A diagonal principal da matentém o nimero de padrbes
classificados corretamente, enquanto os valoresad@nal secundaria representam
os padrdes classificados erroneamente. A figuran®$ira um exemplo genérico de
matriz de confuséo, utilizada para analisar umlproh de classificacéo binario.
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Obtido pela rede

1 0

Esperado

Figura 3.5: Exemplo genérico de matriz de confuséo.

Na matriz acima, o valor A contabiliza o nimeropdelrdes de entrada positivos
gue foram classificados corretamente (1 ou O, d=ida ou falso, acima ou abaixo de um
limiar, etc.), o valor B contabiliza o numero desukados negativos classificados
corretamente, o valor C representa o nimero desfaisgativos e o D o numero de falsos
positivos. Claramente, da matriz acima pode-sergraioa taxa de acerto da rede:

CA = (TP + TN)/(TP + TN + FP + FN) )

Outra medida util € a soma dos elementos da degoimcipal TP + TN), que
representa o numero total exato de padrbes clzsifs corretamente.

c. Cobertura e Precisa®¢calle Precision): essas duas métricas sdo muito utilizadas
em problemas de recuperacao de informacao, prinograie para avaliar resultados
de consultas em recuperacdo de documentos. A @oedpresenta o numero de
documentos corretos que foram retornados por umsutta. Ja a cobertura mostra,
do total de documentos classificados como residtadoretos para determinada
consulta, quantos foram retornados. Da matriz déuséo anterior, podemos obter
os valores relacionados a essas duas medidas:

Precision = TP/(TP + FP) 3)

Recall = TP/(TP + FN) 4)
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d. F-measurgoufF;-Scorg: é a média harmdnica entre a preciséo e a cobertu

F = 2 - (Precision- Recall)/(Precision + Recall) 5)

e. Curva ROC Receiver Operating Characteristicessa medida € representada por
uma curva num espaco cartesiano bidimensionalxo @&hs abscissas mostra as
taxas de falsos positivos, ou seja, quantos redtancorretos positivos ocorrem
em todas as amostras negativas, enquanto o eixxodedenadas representa a taxa
de verdadeiros positivos, isto €, a quantidadesdeltados positivos em relacdo ao
total de amostras positivas. Por ser um gréaficga earva néo é util, em seu formato
original, para servir como medida de desempenha Reto, é calculada a area
abaixo da curva ROC e quanto maior esse valor,anélfo desempenho da rede
com relacdo a essa medida. A figura 3.7 mostraxemplo de curva ROC plotada
utilizando o MATLAB.

ROC curve
1 T T T T

08f 1

07f 1

06F 1

05F .

0.3

T
1

True positive rate (Sensitivity)

0.2f 1

D 1 1 1 Il
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

False positive rate (1-Specificity)

Figura 3.6. Exemplo de curva ROC plotada utilizando o MATLAB.
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4. Desenvolvimento da rede neural utilizandd&xtreme
Learning Machine

Com base nos conceitos apresentados no capitdla 8esenvolvida uma rede
neural capaz de predizer o surgimento lidés entre individuos de uma rede social
gualquer, seja ela online ou comum. O algoritftreme Learning Machinetilizado foi o
mesmo proposto por [5], disponivel em [7]. O preoede desenvolvimento pode ser
dividido em duas grandes fases: pré-processamestdatos e experimentacao. A fase de
pré-processamento inclui desde a aquisicdo dosdada criacdo da matriz de adjacéncia,
de onde séo extraidas as medidas em breve disul@a fase de experimentacdo engloba
a execucdo (treinamento, validacao e testes) @g aednalise de desempenho e a variacédo
de parametros, a fim de encontrar a melhor cordigio de rede que resolva o problema. A
figura 4.1 apresenta o fluxo de execucéo e todéssas da implementacéo da solucao.

Aquisicdo dos dados é Pré-processamento

Construgdo dos
conjuntos de exemplos

s

r Experimentagdo
Vanagdo de parametros J Fim da experimentag3o

Figura 4.1 Fluxo de execucéao de todas as fases da implegdentia solucéo.

A implementacdo das fases de extracdo de medidda experimentacdo da rede
foram feitas utilizando a ferramenta MATLAB [8]. ferramenta foi escolhida pois
apresenta uma variada gama de recursim®lboxesque ajudam na implementacdo e na
obtencdo de estatisticas sobre os resultados sptadém de ser bastante conhecida e
utilizada. J& as fases de aquisicdo dos dadosaésarucao dos vetores de entrada foram
implementadas utilizando a linguagem C# [9].
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4.1. Aquisicdo dos dados

Passo inicial no processo de desenvolvimento detpraa aquisicao de dados pode
ser feita a partir de varios repositérios onlinemo em [10] e [11], que contenham
informacées sobre as redes sociais que se quésaana importante que esses repositorios
contenham dados sobre os periodos (meses, anobser/acao da rede, cuja importancia
ja foi explicada anteriormente.

Existem muitos dados disponiveis dentro dessesitépos, porém apenas alguns
s8o essenciais para o projeto. A rede em anéliseaérede colaborativa, e como tal, dados
sobre autores, publicagBes, més/ano dos artigozaetarias sdo indispensaveis para a
andlise desses tipos de rede.

Para a experimentacao, foi escolhido o repositramntum-pH12], o repositorio de
artigos sobre fisica quantica. O repositério emenlat em [11] prové uma API codificada
em HTTP [13] para a extragcdo de metadados reladosnaos artigos. Esses metadados
contém todas as informacfes necessarias para eegtisento do projeto. Os dados
extraidos do repositoriquantum-ph[12] foram metadados sobre artigos publicadoseentr
0s anos de 2000 e 2007. A tabela 4.1 sumarizaraggais informacdes sobre essa rede.

Caracteristica Valor
Periodo 2000 - 2007
Numero de autores 16.988
Numero de artigos 36.749
Proporc¢ao artigo/autor 2,1632
Grau médio por autor 5,094

Tabela 4.1 Informacdes sobre o repositéaantum-phOs autores considerados sdo
agueles que publicaram ou sédo coautores de algiguo dentro do periodo referido.

4.2. Pré-processamento

Apés a obtencao dos dados, € necessario criaruueatprincipal que sera fonte de
todas as medidas a serem extraidas: o grafo. Canfoi jfalado anteriormente, cada
individuo pertencente a rede é representado parauensuas relagdes (no caso, a relacéo de
coautoria) sé@o vistas como arestas desse grafo.

Essa fase € executada através de uma série ds,pesto eles:

1- Leitura das coautorias obtidas na fase anterior;
2- ldentificacdo de todos os membros que sao autaresautores de publicagdes;

3- Criacdo do conjunto V de ndés do grafo, sendo urpané cada autor encontrado;
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4- ldentificacdo das coautorias e criagdo do conjAnte arestas;

5- Escrita do grafo em arquivo de texto, no formatdisia de adjacéncia.

4.3. Construcédo da matriz de adjacéncia

Do grafo criado é calculada a sua matriz de ad@aémue irA conter as
informacdes de coautoria. Essa matriz € fonte pax@culo de métricas que sao utilizadas
como entrada para a rede neural, que tenta indepastir das medidas e da informagéo se o
link surgiu ou ndo em um instante de tempo posterodaslos dois vertices; ¥ V, do
grafo, os quais ndo possuem relacionamento, adfesera observada posteriormente.

4.4. Construcéo dos conjuntos de exemplos

No presente trabalho, cada exemplo de treinamemtogrede neural é associado a
um par de nés da rede e € composto de: (1) atsbwteditores, que sdo métricas de
proximidade usadas para descrever o par de ndsuen(2tributo alvo, que indica a classe
positiva (caso exista a conexao entre os nos) gativa (caso ndo exista a conexao).

Para construcdo dos exemplos de treinamento, gatida testes, os metadados
obtidos foram divididos em dois periodos, de 20@D@5 e de 2006 a 2007. A divisao foi
feita para que o periodo de 2006 a 2007 fosseadili pela rede como janela de tempo para
a predicdo de futurdsks (definicdo do atributo alvo), enquanto o perioda2800 a 2005
fosse utilizado como base para a extracdo dasaaetdiscutidas (definicdo dos atributos
preditores). A tabela 4.2 mostra os dados do repasipor periodo.

Caracteristica Periodo

2000 - 2005 2006 - 2007
Numero de autores 12.229 4.759
Numero de artigos 14.944 21.805
Proporc¢éao artigo/autor 2,1632 1,2836
Grau médio por autor 4,438 5,094

Tabela 4.2 Informacdes sobre o repositégqaantum-phpor periodo. A proporgéo
artigo/autor de 2006 a 2007 inclui os de 2000 &200is eles também participaram de
artigos naquele periodo.

A matriz de adjacéncia é utilizada para calculgulas métricas relacionadas aos
nés da rede, baseadas em informacdes de distavicialeanca de cada né e utilizadas para
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alimentar parte das entradas da rede neural. Agdasedbtidas sdo baseadas em diversos
preceitos da sociologia, alguns expostos por [14]:

* Homofilia: dois individuos que possuem mais caracterisscagsomum um com o
outro, ao invés de com outros individuos da sodeddaem mais chances de
estabelecer uma relacdo no futuro.

» Raridade: caracteristicas comuns entre os membros de uoredade tendem a ser
menos importantes e a ter menos influéncia no memfio de um relacionamento
entre dois individuos. Caracteristicas mais pe@sjapelo contrario, tendem a
interferir mais no surgimento de tais relacionamgnpor exemplo, dentro de uma
comunidade de programadores, simpatizantes de umsman linguagem de
programacao tendem a criar mais relacionamentos sint

* Relacionamentos em comumo numero de relacionamentos em comum que dois
membros de uma sociedade possuem torna maior ahliidade de que tais
pessoas venham a se conhecer no futuro. Os indwidue pertencem aos
relacionamentos em comum intermediam informacdesfagem com que os dois
membros em questao possam vir a se conhecer.

* Conexodes preferenciaismembros de uma sociedade tendem a criar relagies
outros mais populares [15], ou seja, n0s mais asrdientro do grafo.

» Influéncia sociat caracteristicas de membros de uma sociedadeeguegtasionam
com um certo individuo tendem a influenciar outrdividuo qualquer, que possui
as mesmas caracteristicas, a se relacionar codividino especifico. Por exemplo:
se muitos amigos de um individuo A gostam de prograé mais provavel que
outro individuo B, que também goste de progranenhs a se relacionar com A.

* Proximidade social a proximidade entre dois nés (individuos) dedgocum grafo
(distancia entre os nos) tende a ser um fator aatevpara o surgimento de uma
aresta (relacionamento) entre eles. Uma caradterisiteressante é a expressa na
teoria do mundo pequeno, de onde foi constataderementalmente que a média
de distancia entre duas pessoas quaisquer no maindeés da relagdo “amigo do
amigo”, é de 6 graus (teoria dos seis graus deagia).

Por serem embasadas em uma estrutura idealizaganea dos grafos, as métricas
extraidas sdo bastante confidveis por possuirerligerce matematico que permite aplica-
las facilmente em diversas situacdes. As principeadidas utilizadas foram as seguintes:

» Conexdao preferencial Preferential Attachment PA): como dito anteriomente, a
conexao preferencial representa o fato de que nusnt@ uma sociedade tendem a
criar relagcbes com outros mais populares. De acooto esse pensamentaco
fica mais ricQ [17] [18], verificou-se que a probabilidade de limk entre dois nés
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pode ser calculada e € proporcional ao produtaideeno de vizinhosN) que cada
NG pPossui.

PAij = N(i) - N(j) (6)

* Vizinhos em comum Common neighbors CN): métrica mais simples que serve
como base para a maioria das outras métricas adisie baseia-se na idéia de que
dois vértices tem maior probabilidade de se conettade o nimero de vizinhos em
comum também for maior [17]. Sefao conjunto de vértices vizinhos a um vértice
qualquer, entao:

CNij = |C() N C()) (7)

» Grau de proximidade de Adamic-Adar (AA) [16]: baseado no indice de Adamic
e Adar e na métrica CN, essa medida representawodg proximidade entre dois
vértices i e j, considerando que vizinhos em conmom menor ndimero de
conexdes sao mais relevantes.

PAI= T cionciy /10IN@) ()

» Coeficiente de Jaccard Jaccard’'s Coefficient - JC): valor que mede a
probabilidade de dois n0s se conectarem atravésazo entre o numero de
vizinhos em comum e o numero total de vizinhosrdis$ de dois veértices i e j.

JCij = 1C@ n CHI/IC@ U CG) 9)

» Coeficiente de Katz Kat2) [19]: valor resultado da soma ponderada do tamaeho
todos os caminhos entre dois ndés, com maior pedo alas caminhos mais curtos.

Katzj = £ B! - |paths] (10)

Ondepathsl.(’lj) € o0 conjunto de todos os caminhos de tamdnduee tem i como

vértice inicial e j como veértice final g € (0,1) pondera a relevancia dos caminhos de
acordo com seus tamanhos. A forma matricial desSica pode ser obtida através da
seguinte formula:
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Katz(A) = (1-f - A)—1-In (11)

OndeA é a matriz de adjacéncia da redé, & a matriz identidade de ordem n
(mesma ordem da&).

* Menor caminho (Shortest path- SP)[20]: considera que quanto menor a distancia
entre dois vértices, maior a probabilidade de séesonectarem. Como esses dois
valores sdo inversamente proporcionais, o valonégativo da menor distancia.

SPij = —dist(i,)) (12)

e Hitting Time - HT: € o nUmero de passos esperado que sera gaat@gsatie uma
caminhada aleatéria, ao sair de um né i e chegartra n6 j. Essa propriedade é
caracteristica de cadeias de Markov.

e Commute Time CT [20]: € o nimero de passos esperado que serg gasies de
uma caminhada aleatoria, ao sair de um no i, chegaitro nd j e voltar ao no |
inicial, ou seja, ommute Timé a soma doditting Timesde ida, ou seja, de i a j,
e de volta, j a i, cada um multiplicado pela praliddde estacionaria do né
destino). Vale ressaltar que Bigting Timesde ida e de volta ndo sdo simétricos
(HTij # HT;5).

CTij = —((HTij - mj) + (HTji - ) (13)

A probabilidade estacionaria de um vértice é utaryaroporcional a quantidade de
vezes o vertice é selecionado dentro de uma cadarddaatoria.

* Rooted PageRank RPR: o algoritmo dePageRanK21] é muito utilizado para a
recuperacao de informagédo na internet. Sua proposial foi indicar o quanto
uma paginaveb é importante na rede. Rooted PageRan& uma variagdo para
predicdo ddinks. Basicamente, é feita uma caminhada aleatéria eois vértices i
e j com uma probabilidadede se retornar ao veértice anterior e probabilidade
da caminhada continuar, selecionando o préximo vidinfbo ao né atual) da
caminhada de forma aleatoria.
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RPRij=(1—-a)  (1-(a-T))—1 (14)

OndeT = D™ - A, D é uma matriz diagonal, ond®; = Y; A; e A é a matriz de
adjacéncia.

* SimRank[22]: valor resultado da medida de similaridads dainhos de dois nos i
e j: i e ) ttm maior probabilidade de se relacienarse seus vizinhos possuirem
caracteristicas em comum. Os vizinhos de um véd@® todos 0s outros que
podem ser alcancados a partir do vértice inicial.

SIMRANKij =y - (3 SimRank(a, b)) / |C(D)| - |C()| (15)

a€c() Yhe c)

Ondey € (0,1) eSimRank = 1 (caso base).

Além das métricas calculadas, outra informacaodgwe ser adicionada aos vetores
de entrada da rede neural, visto que a rede emtaguesiliza-se de aprendizado
supervisionado, é a resposta esperada da redesjause dink entre os dois nos i e j
(resposta esperada para cada entrada), caso s8®, éoi observado posteriormente. Sem
essa informacé&o, ndo ha como predizer o surgintentmvodinks.

4.5. Experimentacao

A experimentacdo consiste na principal etapa dgefaroAté o momento, a rede
neural ndo foi utilizada e apenas os valores daadas foram calculados e os vetores de
entrada montados. Esta etapa € onde a rede nearéalespregada, passando pelo
treinamento e validac&o e posteriormente a fagestie, sempre retornando ao treinamento
e variando parametros até que todas as possil@kddd configuracdes de rede sejam
esgotadas. A figura 4.2 detalha melhor a fase derawrentacao do projeto.
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Experimentagdo

Anilise de desempenho

Fim da experimentagdo

Variag3o dos parametros

Figura 4.2 Fluxo de execucéo detalhado da fase de expeiagamnt

Foram feitos, no total, quatro experimentos, e pada foram gerados 149.548.441
exemplos de entrada (possibilidades de combinagf#esautores, dados os 12.229
encontrados entre 2000 e 2005). Porém, como aszewmfilas métricas sdo simétricas,
apenas 74.740.970 de exemplos foram realmenteadtds. Esse valor exclui exemplos
cujos vértices ja se relacionavam (valor 1 na malei adjacéncia), ou seja, para a geracao
de exemplos foram considerados apenas pares deeségtie ainda nao se relacionavam. A
tabela 4.3 mostra algumas informagdes sobre os@asmerados.

Quantidade %
Numero de exemplos aproveitado§4.740.970 49,9778%
Numero de exemplos excluidos 54.272 0,0362%
Numero de exemplos negativos 74.738.008 99,9999%
Numero de exemplos positivos 2.962 0,0001%
Proporgao positivo/negativo 1/25.232 -

Tabela 4.3 Informacdes sobre os exemplos gerados. O nuneeeaemplos positivos,
negativos e a proporc¢ao positivo/negativo séo lolaseaa quantidade de exemplos
aproveitados.

Primeiramente, sdo escolhidos valores iniciaia parparametros da rede, que serédo
variados durante todo o processo, juntamente coromsntos de treinamento, validacao e
testes. O conjunto de vetores de entrada € divieidaluas classes, a classe positiva (um
link é observado entre dois nés) e a classe negatwdirflha ndo € observado). Apos a
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divisdo, sdo escolhidos aleatoriamente 50% daadagrde cada classe para o treinamento,
25% para validacdo e 25% para o conjunto de teApEss a separacao dos trés conjuntos,
seus elementos sdo misturados entre si, de foremtodah, de modo a aumentar a
variabilidade dos conjuntos.

Apés essa escolha inicial, a rede passa pelo tneini®, validacdo e testes até o fim
da execucédo e posteriormente o desempenho da kdeuéado e seus valores, discutidos
anteriormente, armazenados. De posse daquelearamgiros sdo variados e novamente a
rede passa pelo mesmo processo, até que todambmagdes de parametros tenham sido
testadas. Por fim, a configuragdo que for melhauliada, baseado nas medidas de
desempenho extraidas, € eleita como a melhor sohaga o problema.

A analise de desempenho ¢€ feita da seguinte fopnraeiramente, cada possivel
configuracao de rede € obtida pela variacdo d@petros:

- Numero de neurdnios na camada escondida: varidedib a 30, com intervalos
de 5 neurdnios;

- Funcbes de ativacdo: Sigmoide, Seno, Limiar, Besgngular e Base Radial
(como apresentado na secéo 3.1).

Para cada configuracdo de pardmetros, a redené@degivalidada e testada uma vez
e seu desempenho € armazenado. ApOs o esgotanecttidad as possiveis configuracoes,
é feita a média de todas as medidas armazenadasnté® cada configuracao,
individualmente, € comparada com a meédia. A redéoeB reinicializada e a melhor
configuracdo escolhida através dessa comparacditizada para rodar a rede mais dez
vezes, guardando o desempenho de cada iteracdmmutamdo as meédias dos valores
obtidos.
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5. Resultados

Este capitulo apresenta os varios resultados abtdioante os experimentos
realizados, além dos critérios utilizados e do mgemho de cada rede neural.

5.1. Experimentosle 2

O primeiro experimento foi feito utilizando 50.0000 de exemplos, escolhidos
aleatoriamente da base de exemplos inicial. Esseirifoi escolhido devido a restricdo de
memoria, problema encontrado nesses e em Variasiegntos posteriores. Como existe
um enorme desbalanceamento entre as classesca@oifanteriormente, foi garantido que
todos os exemplos da classe positiva fossem edoslhApenas os exemplos da classe
negativa foram escolhidos aleatoriamente. A talelh mostra os dados sobre o
experimento.

Caracteristica Valor

Quantidade %
Numero total de exemplos 50.000.000 100%
Numero de exemplos negativos 49.997.038 99,994%
Numero de exemplos positivos 2.962 0,006%
Proporc¢ao positivo/negativo 1/16.880 -

Tabela 5.1 Dados sobre os exemplos utilizados pelo primexgmerimento.

ApOGs a separacdo dos exemplos, a rede neuralefoatla e testada. Como sera
visto através das medidas de desempenho, a regleeabha taxa muito proxima ou igual a
100% de acerto, pois as classes estdo desbalasaadaaioria dos exemplos é da classe
negativa. Outra conclusdo que pode ser deduzida éx@smo com uma boa taxa de acerto,
a area abaixo da curva ROC apresentou um valoomuikimo a 0,5, ou seja, € como se a
rede neural decidisse aleatoriamente a qual clasdence cada entrada. Além disso, a
matriz de confusdo mostra que a rede ndo aprendestirguir os exemplos positivos, 0
gue inutiliza a rede como bom classificador papablema. A tabela 5.2 mostra a média
dos dados sobre o experimento.
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Treinamento/validacar Testes

Tempo de execugdo (em segundos) 75,235 8,026
Taxa de acerto (%) 0,9998 0,9998
PrecisdoPRrecision 0 0
Cobertura Recal) 0 0

F, - Score 0 0
Area abaixo da curva ROC 0,5011 0,5

Tabela 5.2 Informacdes sobre os valores médios encontraa@simeiro experimento.

Na tentativa de diminuir a discrepancia entre lasses, foi feito um segundo
experimento, dessa vez utilizando 100.000 entraajzenas. Novamente foi garantido que
todos os exemplos da classe positiva fossem irmduids entradas, sendo apenas os vetores

da classe negativa escolhidos aleatoriamente. éa&h3 sumariza as informacgdes sobre 0s
exemplos do experimento.

Quantidade %

Numero total de exemplos 100.000 100%
NUmero de exemplos negativos  97.038 97,038%
NUmero de exemplos positivos 2.962 2,962%
Proporcao positivo/negativo 1/33 -

Tabela 5.3 Dados sobre as entradas do segundo experimento.

Novamente o0 experimento ndo rendeu resultadosfadatios. Da mesma maneira
gue no primeiro experimento, a rede obteve umadaxacerto boa, porém a area abaixo da
curva ROC foi muito pequena e a matriz de confuséetrou 0 mesmo problema: a rede
neural ndo aprendeu a classificar bem exemplodagsec positiva, portanto ndo pode-se

dizer que a rede resultante € um bom classificpdiax 0 problema. A tabela 5.4 mostra os
resultados obtidos.

Treinamento/validacé: Testes

Tempo de execugdo (em segundos) 0,4181 0,0452
Taxa de acerto (%) 90,174 90,168
PrecisaoPRrecision 0,036 0,036
Cobertura Recal) 0,113 0,112
F, - Score 0,055 0,055
Area abaixo da curva ROC 0,5109 0,5114

Tabela 5.4 Valores médios encontrados no segundo experimento
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5.2. Experimento 3

Para o terceiro experimento, foram utilizados too®&xemplos da classe positiva,
e a mesma quantidade de exemplos para a classdivaggesempre escolhidos
aleatoriamente. Os dados sobre as entradas samadussha tabela a seguir. Essa decisao
foi tomada para que se tivesse 0s conjuntos deatreinto, validagcdo e testes com as
classes balanceadas. As informacgdes sobre os eoem@iados séo mostrados na tabela
5.5.

Quantidade %

Numero total de exemplos 5.924 100%
NuUmero de exemplos negativos 2.962 50%
NUmero de exemplos positivos 2.962 50%
Proporc¢ao positivo/negativo 1/1 -

Tabela 5.5 Dados sobre as entradas do terceiro experimento.

Dessa vez, com as classes balanceadas, a redéfoetreinada corretamente e ndo
ocorreu 0 problema encontrado nos experimentosiar@e. As tabelas 5.6 e 5.7 mostram a
média dos resultados e os parametros e resultadogltior configuracdo, respectivamente.
As melhores configuracdes foram obtidas utilizandmo funcdo de ativacdo as funcdes
sigmoide e seno, além de uma quantidade razoaveledenios (25 e 30). As outras
configuracdes obtiveram desempenho baixo, printipate com relacdo a area abaixo da
curva ROC, o que acabou por diminuir a média giwal valores das métricas. A melhor
configuracdo foi rodada mais dez vezes e foram atewlps as médias dos resultados
obtidos.

Treinamento/validacadr  Testes

Tempo de execugdo (em segundos) 0,0229 0,0114
Taxa de acerto (%) 64,01 63,07
PrecisaoPRrecision 0,672 0,663
Cobertura Recal) 0,553 0,549
F, - Score 0,607 0,601
Area abaixo da curva ROC 0,6507 0,6405

Tabela 5.8 Valores médios encontrados no terceiro experiment

31



NUmero de neurbnios da camada escondi 25

Funcéo de ativacéo Sigmoide (sig)

Caracteristica Valor médio
Treinamento/validacéo Testes

Tempo de execuc¢ao (em segundos) 0,0125 0,0109

Taxa de acerto (%) 77,64 76,38

PrecisaoPRrecision 0,765 0,741

CoberturaRecal) 0,881 0,807

F, - Score 0,819 0,773

Area abaixo da curva ROC 0,7764 0,7638

Tabela 5.7 Valores médios encontrados ao rodar dez vezesdleonconfiguracao.

5.3. Experimento 4

O ultimo experimento foi feito utilizando a técniae bootstrap onde um
subconjunto das entradas de cada classe sdo éssolaieatoriamente, preservando a
proporcdo de padrdes por classe (50% para cadaeglaBara cada conjunto, foram
escolhidos 1.000 exemplos representantes da gasstva e 1.000 da classe negativa,
totalizando 2.000 vetores de entrada por conjunto.

Para cada configuracdo de rede, foram geradosdrjintos e extraidas as médias
dos resultados obtidos. Novamente, a melhor comf@@io foi rodada mais dez vezes e 0s
valores médios dos resultados, computados. Eskgsy@odem ser vistos nas tabelas 5.8 e
5.9.

Treinamento/validacar Testes

Tempo de execuc¢ao (em segundos) 0,0082 0,0047
Taxa de acerto (%) 62,12 61,6
PrecisédoRrecisior) 0,6434 0,5076
Cobertura Recal) 0,5261 0,634
F, - Score 0,5027 0,5203
Area abaixo da curva ROC 0,6216 0,6169

Tabela 5.8 Valores médios encontrados no ultimo experimento.
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Parametro Valor

Numero de neurdnios da camada escon 30

Funcao de ativacéo Sigmoide (sig)

Caracteristica Valor médio
Treinamento/validacdo Testes

Tempo de execugdo (em segundos) 0,0173 0,0106

Taxa de acerto (%) 74,56 74,12

PrecisaoPRrecision 0,7363 0,7324

Cobertura Recal) 0,7651 0,7603

F, - Score 0,7505 0,7461

Area abaixo da curva ROC 0,7456 0,7412

Tabela 5.9 Valores médios encontrados ao rodar dez vezeslgontonfiguragao.

Durante este experimento, foi observado que algucoafiguracdes tiveram um
desempenho bem ruim (com a area abaixo da curvage@€ de 0.5). Essas configuracfes
utilizavam como fungéo de ativacdo a de base wilang a de base radial, além de uma
guantidade pequena de neurbnios na camada escofafitte 5 e 20 neurdnios). As
melhores configuracdes, assim como no experimeareyiar, utilizavam valores altos para
0 numero de neurdnios na camada escondida (25 e 8nbém utilizavam as funcdes
sigmoide e seno como fungcdo de ativagcdo. Como wistatabela anterior, a melhor
configuracdo utilizava 30 neurdnios na camada ehidane a funcdo sigmoide para
ativacao, resultando em uma é&rea abaixo da cun@ [t@xima a 0.75.
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6. Conclusao

A técnica de redes neurais utilizando o algoritexreme learning machinse
mostrou como uma saida bastante interessante Emlagio do problema de predicdo de
links. Como pdde ser observado, todo o processo emmregadergiu em uma rede capaz,
com uma boa taxa de acerto, de predizer futuragdes entre individuos de uma rede
social, em especial a abordada neste projeto.

Observou-se também a grande dificuldade que ér toatlesbalanceamento entre
classes, visto que a maioria das entradas senmpeseata a classe negativa. Foi necessaria
a reducdo da classe negativa, em varios experisi\aniessivos, para que a rede neural
pudesse alcancar o desempenho desejado. O prdeessy aumentar a variabilidade das
entradas para que o resultado fosse uma rede amista. Esse foi observado no ultimo
experimento, onde a melhor configuracdo de redeosgortou praticamente da mesma
maneira ao tentar predizer todos os possiugs dentro de todos 0s conjuntos aleatorios
gerados.

Além disso, os experimentos 3 e 4 convergiram eflares proximos quanto a
melhor configuracdo de rede e ao desempenho. AfuSgmoide mostrou-se robusta para
a rede de fisica quantica, pois os valores dadexacerto e da area abaixo da curva ROC se
mostraram bastante compativeis (e proporcionais)p tdurante o treinamento quanto apés
0s testes, enquanto um valor entre 25 e 30 newd@camada escondida parece ser uma
guantidade razoavel e que torna a rede mais ganéomo classificador para esse
problema, nessa rede social especifica.

Por fim, outro ponto a ser comentado € a dificudagistente em tratar o grande
volume de dados pertencentes a redes desse tjpno) séas colaborativas ou quaisquer
outras redes sociais. Foi necessario implementarante todo o processo, métodos
eficientes de utilizacdo da memoria para que todala social pudesse ser processada sem
que precisasse haver mudancas em sua estrutuecessidade da reducdo do periodo de
amostragem e sem que fosse necesséario uma graad8dgde de tempo gasto durante
todas as etapas do projeto.

6.1. Trabalhos futuros

Com relagdo ao processo no todo, pretende-se igaeshaneiras ainda mais
eficientes de se utilizar a memoria, que foi ungghkr em todas as etapas da execucgéo. O
computador utilizado para o projeto possutdese 8GB de memoéria. Outro ponto de
melhoria é a eficiéncia dos algoritmos utilizadéstam necessarios varios procedimentos
que tratavam texto ou que faziam operagbes conregigrandes e matrizes de ordem
muito alta, que junto com o uso total da memoériadvRéo computador, fez com que a
velocidade de processamento caisse drasticamente.
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Além de questbes de eficiéncia, é necessario e@rifnelhor a importancia de cada
métrica utilizada e qual seu peso na hora de prediexisténcia de ufimk dentro de uma
rede social. Essa informacdo € importante paraareeita predicdo, dando mais valor as
métricas que se mostram mais determinantes paramliek surja, fazendo assim com que
a qualidade dos resultados e a robustez da redel mumentem. Tentar também estudar
métodos melhores (o método utilizado foi outhelersamplinyyque amenizem o problema
de desbalanceamento entre classes, pois é algafgtze muito o aprendizado da rede
neural.

Por fim, também tentar descobrir outras fontes orethde dados de redes sociais.
A fonte utilizada tinha capacidade bastante linstad a aquisicdo de todos os dados
necessarios tornou-se o primeiro gargalo do projeto
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