Instituto de Computagao
Universidade Estadual de Campinas

Técnicas e algoritmos de Link Analysis na geragao de
medidas de similaridade

Rodrigo Carvalho Rezende

Este exemplar corresponde a redagao final da
Dissertac¢ao devidamente corrigida e defendida
por Rodrigo Carvalho Rezende e aprovada pela

i %:::m 92.-;;;“: ?;:_ie:péﬁcs; "2 redagio final da Banca Examinadora.
L o devi MT igida ¢ defendida
| por _E_jr'-j; Caevalis %rﬁf'-““?d
HE aprovada pa'a fanca Examinadora,
é Campinas, ,.L_;; Sceteeonhio de Z<tL Campinas, 26 de Julho de 2012.
| e '
1 ) coonnmnmcne mio
—_ PGHIC

_Sieme Klein Goldenstein (Orientador)

ja (ane -

_,—-“"’/

‘ \’4: conplo w‘r;lru“-bm

Ricardo da Silva Torres (Co-orientador)

Dissertacao apresentada ao Instituto de Com-
putacdo, UNICAMP, como requisito parcial
para a obtencao do titulo de Mestre em Ciéncia
da Computacao.



FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA POR
MARIA FABIANA BEZERRA MULLER - CRB8/6162
BIBLIOTECA DO INSTITUTO DE MATEMATICA, ESTATISTICAE
COMPUTAGAO CIENTIFICA - UNICAMP

Rezende, Rodrigo Carvalho, 1981-

R339t Técnicas e algoritmos de link analysis na geragdo de medidas
de similaridade / Rodrigo Carvalho Rezende. — Campinas, SP :
[s.n.], 2012.

Orientador: Siome Klein Goldenstein.

Coorientador: Ricardo da Silva Torres.

Dissertagdo (mestrado) — Universidade Estadual de Campinas,
Instituto de Computacéo.

1. Recuperacgéo da informacéo. 2. Algoritmos em grafos. 3.
Bibliometria. 4. Redes complexas. |. Goldenstein, Siome
Klein,1972-. ll. Torres, Ricardo da Silva,1977-. lll. Universidade
Estadual de Campinas. Instituto de Computacéo. IV. Titulo.

Informacdées para Biblioteca Digital

Titulo em inglés: Link analysis techniques and algorithms for similarity
measures

Palavras-chave em inglés:

Information retrieval

Graph algorithms

Bibliometrics

Complex networks

Area de concentracéo: Ciéncia da Computagéo
Titulacao: Mestre em Ciéncia da Computacéo

Banca examinadora:

Ricardo da Silva Torres [Coorientador]

Edleno Silva de Moura

Jacques Wainer

Data de defesa: 26-07-2012

Programa de Pés-Graduacao: Ciéncia da Computagéo



TERMO DE APROVACAO

Dissertacdao Defendida e Aprovada em 26 de Julho de 2012, pela

Banca examinadora composta pelos Professores Doutores:

Prof. Dr. Edleno Silva de Moura
DCC / UFAM

2 ( (
Prof .%aués Wainer
| NICAMP

Ricoardo Tome
Prof. Dr. Ricardo da Silva Torres
IC/ UNICAMP







Instituto de Computagao
Universidade Estadual de Campinas

Técnicas e algoritmos de Link Analysis na geracao de
medidas de similaridade

Rodrigo Carvalho Rezende

Julho de 2012

Banca Examinadora:
e Ricardo da Silva Torres (Co-orientador)

e Edleno Silva de Moura
Departamento de Ciéncia da Computagao (DCC), Universidade Federal do Amazo-
nas

e Jacques Wainer
Instituto de Computagao, Universidade Estadual de Campinas (Unicamp)






Resumo

Esta dissertacao estuda técnicas de Link Analysis para o problema de se calcular simi-
laridade entre artigos académicos organizados em uma biblioteca digital. Neste traba-
lho construimos um conjunto de dados e desenvolvemos um protocolo experimental para
avaliar a eficicia das técnicas desenvolvidas. Para lidar com a alta complexidade dos
algoritmos de similaridade para o nosso conjunto de dados, estudamos técnicas de amos-
tragem de grafos e avaliamos objetivamente a qualidade das amostras geradas por estes
métodos. A partir deste estudo, propomos um novo algoritmo de amostragem baseado na
técnica Forest Fire. Experimentos realizados demonstram a superioridade do algoritmo
de amostragem proposto. Além disso, apresenta-se uma nova meta-funcao de similari-
dade para artigos académicos que considera apenas a informagao de citacao entre artigos,
sem levar em conta o conteudo textual e seus metadados para dizer o quanto um artigo
é similar a outro. Esta meta-fungao transforma medidas de similaridade locais, como
o coeficiente Jaccard e Adamic/Adar, em medidas recursivas, cuja similaridade depende
recursivamente da similaridade de outros artigos relacionados, explorando a ideia de que
dois artigos sao mais similares na medida em que estao associados a artigos que também
sao similares. Para avaliacao de eficacia do método proposto, criamos um gabarito de si-
milaridade, que deriva da classificacao hierarquica dos artigos no sistema de classificagao
de 1998 da Association for Computer Machinery (ACM). Este gabarito cria uma nogao
de similaridade tal que dois artigos sao mais similares na medida em que sao classificados
em classes similares, isto é, que estao em classes hierarquicamente proximas. Experimen-
tos sao conduzidos no grafo de citagao de artigos, extraido da biblioteca digital da ACM,
contendo um subconjunto de 122.774 artigos e 523.699 arestas de citagoes, e comparam
esta nova meta funcao de similaridade com o gabarito de similaridade e revelam que esta
gera melhor eficicia que as medidas de similaridade locais consideradas. Além disso, ava-
liamos esta técnica na atividade préatica de busca por exemplo e confirmamos que este
meta-algoritmo melhora a eficicia das medidas locais consideradas.
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Abstract

This work studies techniques of Link Analysis used to address the problem of computing
the similarity between academic papers organized in a digital library. We constructed a
bibliographic dataset and developed an experimental protocol to evaluate the effectiveness
of these techniques. To handle the high complexity of the similarity algorithms applied to
our dataset, we study graph sampling techniques and evaluate the quality of the samples
generated by these methods. This study lead to the proposal of a new sampling algorithm
based on an existing technique named Forest Fire. FExperiments results demonstrate
the superiority of the proposed sampling algorithm. Moreover, we present a new meta-
similarity function for scholarly articles that considers only the citation information, which
does not take into account their textual content and its metadata, to compute how much
an article is similar to another. This meta-function transforms local similarity measures,
such as the Jaccard coefficient and Adamic/Adar, into recursive measures, whose similarity
score recursively depends on the similarity of other related articles, exploring the idea that
two articles are more similar if they are associated with articles which are also similar.
To evaluate the effectiveness of the proposed method, we constructed a groundtruth of
similarity, which derives from a hierarchical classification system of the Association for
Computer Machinery (ACM). This groundtruth creates a notion of similarity such that
two articles are more similar if they fall into similar classes (those that are hierarchically
close to each other). Experiments are conducted in the citation graph, extracted from
the ACM Digital Library, containing a subset of 122,774 articles and 523,699 citation
edges. Obtained results demonstrate that this new meta-similarity function outperforms
baselines. Furthermore, this results are confirmed in other experiments concerning the
use of the proposed meta-functions in similarity search tasks.
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Capitulo 1

Introducao

Este trabalho de mestrado trata do problema de se calcular similaridade entre artigos
cientificos para aplicacoes de recuperacao de informacao. Ha varias formas de se abordar
o problema de se calcular a similaridade, a depender do tipo de dados que se tem dis-
ponivel. Uma abordagem possivel seria considerar medidas de similaridades que levam
em conta o contetido dos artigos e/ou seus metadados, por exemplo, seu titulo, resumo.
Isto é, dado o contetido textual de dois artigos, poderiamos ser capazes de dizer o quao
similares sdo. Outra abordagem é considerar técnicas de Link Analysis para o célculo
da similaridade. Neste sentido, poderiamos considerar que artigos de uma biblioteca di-
gital sdo organizados em um grafo, em que citagoes/referéncias refletem arestas entre os
artigos. Outras entidades como autores, conferéncias e revistas também poderiam ser
representadas neste grafo, formando outras arestas. Nessa abordagem de Link Analysis, a
ideia seria desconsiderar o contetido dos artigos e tomar como relevante para o calculo da
similaridade apenas a topologia do grafo, as arestas que envolvem artigos. Uma terceira
abordagem, a hibrida, seria misturar informacoes da topologia do grafo da biblioteca digi-
tal com o contetido textual dos artigos. O foco deste trabalho é o problema de calcular a
similaridade entre artigos considerando apenas a topologia do grafo da biblioteca digital,
isto é, considerando técnicas de Link Analysis.

Este trabalho inicialmente apresenta como um grafo de uma biblioteca digital de ar-
tigos cientificos, para fim dos métodos de similaridade, pode ser organizado. Em seguida,
apresentam-se as principais medidas de similaridade de Link Analysis, da literatura, que
podem ser usadas neste grafo da biblioteca digital. Como sera visto adiante, a comple-
xidade de alguns algoritmos de similaridade é alta para grafos reais (incluso aquele que
usaremos em nossos experimento). Contudo, como faremos uma comparacgao dessas me-
didas para descobrir qual delas obtém melhores resultados, vamos apresentar, comparar
e propor técnicas de amostragem de grafos com a finalidade de reducao de escala, isto
é, torna-los menores (com menos vértices e arestas), para assim viabilizar o estudo com-



2 Capitulo 1. Introducao

parativo dessas medidas de similaridade. Nosso estudo comparativo é pratico, ou seja,
introduziremos: i) um método de se extrair um gabarito de similaridade a partir de como
os artigos sdo organizados em uma biblioteca digital e ii) uma metodologia de se avaliar
estas medidas de similaridade contra este gabarito. Desta forma, compararemos méto-
dos da literatura bem como algumas propostas. Além disso, examinaremos o impacto
da direcao das arestas neste grafo para cada medida de similaridade avaliada. Apesar
de haver varias entidades envolvidas nesse grafo da biblioteca digital (autores, artigos,
conferéncias, etc), consideraremos em nossa comparagao, apenas o subgrafo extraido que
envolve artigos e suas citacoes/referéncias.

O esquema de comparacao introduzido avalia as medidas de similaridade independen-
temente de uma aplicagao. Isto é, consegue-se dizer quao promissora ¢ uma técnica sem
mesmo vincular a uma aplicacao pratica. Além disso, construimos um experimento focado
na aplicacao de busca por similaridade, segundo a qual, a partir de um artigo, encontra
0s outros mais similares.

1.1 Contribuicoes
O contetido desse trabalho oferece as seguintes contribuicoes:
1. Uma proposta para amostragem do grafo de citacoes de artigos;

2. Um meta algoritmo que muda o comportamento de medidas de similaridades exis-
tentes;

3. Um esquema para construir um gabarito de similaridade e metodologia de avaliacao
comparativa das medidas de similaridade;

4. O estudo do impacto da direcao das arestas do grafo de citagao na similaridade entre
artigos;

5. O estudo do impacto das medidas de similaridade de Link Analysis na aplicacao de
busca Query by FExample.

1.2 Motivacao

Nesta secao sao apresetados os desafios e aplicacoes que motivam o estudo de técnicas de
Link Analysis para o problema da similaridade entre entidades organizadas em um grafo.
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1.2.1 Desafios

Muitos dados, muitas aplicaces: E crescente a pesquisa relacionada a Link Analy-
sts em ciéncia da computacao por diversos fatores: i. redes sao ubiquas e ha grande
disponibilidade de conjuntos de dados estruturados em redes; ii. ao continuo aumento
do poder de processamento para lidar com mais dados; iii. custo decrescente no armaze-
namento de dados. Exemplos de dados estruturados em redes em que Link Analysis ja
foi aplicado inclui [54]: Redes sociais - contatos e amizades entre individuos; Redes de
informacao (“information networks”) - grafos de citacao académica de artigos e patentes,
grafos de hyperlinks entre paginas na WEB, ontologias, bases de dados léxicas, redes de
preferéncias (relaciona individuos e objetos de sua preferéncia); Redes tecnologicas - redes
energéticas, linhas aéreas e rodoviarias, telecomunicacoes, circuitos eletronicos, Internet;
Redes biologicas - vias metabolicas, rede de interacao entre proteinas na transcricao e
translacao genética, cadeia alimentar, redes neurais, circulacao sanguinea. Destes, redes
de informacao sao objeto de muitas técnicas de Link Analysis com aplicacoes diretas em
ciencia da computagio [28,68|. Nao diferente, o objeto de estudo deste mestrado é a
investigacao de técnicas e algoritmos de Link Analysis na geracao de medidas de simila-
ridade em uma rede de informacao, no caso, o grafo de uma biblioteca digital de artigos
académicos. Similaridade tem um papel central na solucao de problemas como classifica-
¢ao, clusterizacdo, entity resolution |9,56], recomendacao |26,27,65|, detec¢ao de padroes
etc., sendo, portanto, um campo fértil para aplicacoes do mundo real.

Grandes dados, desafios de computagao: Muitos métodos de Link Analysis, no cél-
culo de similaridade em um grafo G(V, E), sofrem de problemas de escalabilidade, pois sao
O (|V|3) em tempo e O (|V|2) em espaco [5,36,71,72], tornando-os de dificil aplicacao nao
s6 em dados na escala da Web, mas também em dados de literatura cientifica, cujo grafo
estd na ordem de milhoes de noés. Por exemplo, o algoritmo de similaridade de vértices
SimRank [36] produz matrizes de similaridade pouco esparsas, note que sdo quadraticas
no numero de vértices e que dependendo do tamanho do grafo, a implementacao deste
algoritmo é desafiadora.

A aplicacao de Link Analysis cria um campo fértil para pesquisas em otimizagao de
algoritmos, métodos de aproximacao e processamento distribuido, como aplicados em
[5,23,24,43]. Além disso, mesmo sem colocar os esfor¢os nos algoritmos, é desejavel
examinar na pratica a eficdcia destes algoritmos, o que abre caminho na pesquisa de
como manipular os grafos reais para reduzir a escala ou mesmo na geracao de grafos
sintéticos que representam situacoes reais.

Relacgoes semanticas: Estamos trabalhando em um cenario em que hé diferentes tipos
de objetos em uma rede (autores, artigos, conferéncias). Assim, comparéa-los pelo seu
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contetiido pode ser inapropriado. Por exemplo, considere o grafo bipartido de artigos e
seus autores: como usar o contetido destes objetos na medida de similaridades, j& que sao
de tipos distintos? Alids, o que seria o contetido de um autor? Uma alternativa é usar a
informacao topologica do grafo. Nao obstante, em [50], os autores afirmam que o método
classico de similaridade no espaco vetorial com ponderagao tf-idf [60] (que pondera a
importancia de uma palavra dentro de um documento em uma cole¢do) é extremamente
ruidosa e que nao se adequa a Web. Apesar de ser um método util para filtrar resultados
com baixa similaridade léxica, medidas baseadas somente em dados textuais parecem
nao colaborar bem para ranquear os demais resultados, sendo na verdade fracamente
correlacionados com a similaridade seméantica. Nao por acaso, os sistemas de buscas
para Web até o final da década de 90 tinham eficicia ruim se comparados aos modernos
que complementam os resultados de andlises textuais com algoritmos de Link Analysis,
como o PageRank [11,57]. Ainda em [50], os autores sdo categoricos ao dizer que a
implicacao deve ser a revisitacao do papel de similaridade por contetido na Web. Os
dados bibliograficos podem ser organizados em um grafo de biblioteca digital e arestas
entre entidades expressam relacoes semanticas bem definidas, como: citacao e autoria.
Sendo assim, os algoritmos de Link Analysis estariam portanto trabalhando com este
tipo de informacao semantica.

Um laboratério para Web: Assim como os dados da WEB, a informacao bibliografica
pode ser modelada por um grafo e ambas redes possuem conceitos analogos. Ambas sao
redes de informacao e que o objeto principal € um documento (pagina ou artigo). Ambas
tém interligacoes entre documentos expressando uma citacao, uma fonte e possuem uma
autoria. Ainda, sdo publicadas em sites ou anais/revistas. Evidentemente ha diferengas
entre as duas redes, uma é mais estatica, no momento de publicagdo de um artigo, difi-
cilmente seus dados se alteram no futuro. O mesmo nao se pode dizer de paginas web.
Contudo, poderiamos considerar os dados de bibliografia académica como um laborato-
rio para avaliar algoritmos de Link Analysis para a Web, dada a riqueza da analogia
entre ambas redes de informacgao. Além disso, esta colecao representaria possivelmente
um ambiente menos ruidoso, dado o controle do que é publicado e a estruturagao mais
padronizada em termos de organizacao.

1.2.2 Aplicagoes

Resgatando o contexto de aplicagao em Recuperacao de Informacao, uma aplicacao de
grande sucesso académico e economico de técnicas de Link Analysis é o de “ranqueamento”
de objetos, como o PageRank e HITS [39] que continuam influentes apesar de motivarem
por mais de uma década novas técnicas de Link Analysis. Alguns outros exemplos de
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aplicagoes sao [28]:

Classificacao de objetos - neste problema de aprendizado de méaquina supervisi-
onado, objetos devem ser rotulados dentre um conjunto de categorias. O inter-
relacionamento entre objetos é explorado, no que se chama de “classificacao coletiva”,
ou seja, um conjunto de objetos correlacionados sdo conjuntamente rotulados [14,61];

Agrupamento (Clustering) de objetos - neste problema de aprendizado de maquina
nao supervisionado, objetos sao agrupados em grupos cujos objetos compartilham
caracteristicas. Em Link Analysis é considerado o que se chama de “functional
clustering” |55], em que o objetivo ndo é estatisticamente agrupar individuos, mas
descobrir membros de uma comunidade dinamica com relativa similaridade funcional
na rede [30];

Resolugao de entidades - ¢ o problema de determinar a entidade no mundo real
que se refere uma representacao desta entidade, com aplicacoes em integracao e
“de-duplicagao” de registros [4];

Link Prediction - é o problema de prever a existéncia de uma relacao entre duas
entidades, baseando-se nos atributos e relacoes com outras entidades em uma rede.
O problema de Link Prediction possui grande impacto comercial quando considerado
em redes de preferéncias [30,54], ja que sdo o objetivo de sistemas de recomendagao
de propagandas, livros, filmes e amizades;

Subgraph discovery - area de mineracao de dados que tem por objetivo detectar
padroes de subgrafos em uma rede. Combinada com o a area de classificacao de
grafos, cujo objetivo é rotular todo o grafo (como um tnico objeto) dentre um
conjunto de categorias, estes padroes de subgrafos podem ser classificados e produzir
interessantes aplicacoes, como por exemplo, analise de marketing viral, investigagao
em redes de terrorismo, epidemiologia, relagoes comerciais |30].

Antonellis, Garcia-Molina e Chang [5] consideram o problema de reescrita de busca para

resultados patrocinados. Isto é, de acordo com os termos da busca que um usuario faz na

Web,

o método proposto reescreve os termos de forma a casarem melhor com um banco

de dados de propagandas, com objetivo de retornar propagandas mais relevantes. Para

resolver o problema, consideram o grafo bipartido entre termos de busca e propagandas.

Este grafo é obtido de logs reais do Yahoo! de cliques de usuérios em propagandas apos

efetuarem uma busca usando termos durante duas semanas. Consideram um subconjunto

do grafo, que originalmente possuia 15 milhoes de buscas distintas, 14 milhoes de pro-

pagandas e 28 milhoes de arestas. Estendem o modelo do SimRank [5] para considerar

pesos nas arestas, isto é, a contagem de cliques entre termos e propaganda. Avaliam os
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resultados com um corpo editorial de especialistas na area do Yahoo! e medem a precisao
e a revocacao de seu método. Os resultados apontam que o pior ponto da curva Precisao
x Revocagao é quando a precisao estd proxima de 0,9 e revocacao de 1,0. Isso significa
que todas propagandas relevantes foram retornados ao usuario e que em torno de 10%
apenas eram irrelevantes. Ainda, apontam que em 98% dos casos a busca era reescrita
pelo método, isto é, que ela realmente influéncia nos resultados.

Liben-Nowell e Kleinberg [45] aplicam medidas de similaridade de Link Analysis para
o problema de previsao de arestas em grafos. No caso, tentam prever se no futuro dois
pesquisadores se tornarao coautores de algum artigo apenas observando a estrutura do
grafo no passado. Usam diferentes colecoes de artigos obtidos do arXiv! e experimentam
diversas medidas de relacionamento entre coautores. Realizam experimentos usando o
grafo de colaboracao, isto é, os nos sao autores e had uma aresta entre dois autores se, e
somente se, eles publicaram juntos. Conduzem experimentos também no grafo original,
bipartido, com arestas entre artigos e autores. Os resultados, apesar de acuracia baixa,
mostram que ao usar medidas de similaridade para prever uma coautoria no futuro, isto
é, na hipotese de que quanto mais similar sao dois autores mais provavel é uma coautoria
ocorrer no futuro, as previsoes sao consideravelmente melhores que uma escolha aleatoéria,
ou seja, comprova-se que a observagao apenas da estrutura do grafo tem informagoes tteis
para a previsao de coautoria.

White e Smyth [71] aplicam suas medidas de similaridade para encontrar as principais
relacoes no grafo de interacoes entre terroristas no ataque de 11 de setembro de 2001.
O grafo possui 63 nods, sendo 19 sequestradores e demais associados e 308 arestas. Em
destaque aos resultados, a medida “Markov Centrality” responde que Mohammed Atta
possui maior importancia na rede e sabe-se que foi o lider dos sequestradores. Aplicam
também suas técnicas para encontrar pesquisadores que estao fortemente relacionados,
para tanto usam o grafo de coautoria do Citeseer, com 387.703 artigos entre 1991 e 2002.
Percebem que varias medidas de similaridade distintas concordam nas relagoes mais fortes
e que estao de acordo com suas expectativas.

Narayanan e Shmatikov [52| aplicam anélises apenas sobre a topologia de grafos para
efetuar a “de-anonimizacao” de agentes em redes sociais, isto é, o objetivo é re-identificar
usuérios anénimos. Conseguem com sucesso identificar usuérios da rede social Flickr que
também estao na rede do Twitter. O resultado é promissor, dado que a interseccao entre
as redes é menor que 15%, ou seja, seria um desafio obter precisao nos resultados. O
método toma como entrada dois grafos de relacionamento de redes sociais e uma semente
de mapeamentos parciais entre usuarios entre estas redes. A partir dai, o algoritmo
encontra outros mapeamentos de usuérios nas duas redes sociais.

Thttp://arxiv.org/ — Acessado em Julho de 2012.
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Ramage, Rafferty e Manning [58] aplicam o conceito de passeios aleatorios, “ Random
Walks”, no grafo 1éxico de termos do WordNet. Com isso, conseguem extrair medidas de
relacionamento seméantico entre palavras. No problema de reconhecimento de parafrases
o método supera métodos baseados no modelo espaco vetorial, reduzindo em 18,5% os
erros. O problema de reconhecimento de paréfrases consiste em identificar quando duas
frases possuem significados equivalentes.

Quanto a dados multimidia, Link Analysis foi aplicada no contexto de recuperacao
de imagem por contetido, sigla CBIR em inglés para Content-Based Image Retrieval.
Jing e Baluja [37] criam o VisualRank, uma técnica que analisa o grafo de afinidade de
caracteristicas visuais entre imagens no estilo do PageRank, isto é, faz passeios aleatorios
neste grafo para produzir uma importancia relativa entre as imagens, esta importancia
é usada como critério de ordenacao. Conduzem experimentos e mostram que tal técnica
supera o sistema do Google de busca de imagens.

1.3 Abordagens

Nesta area de calculo de medidas de relacionamento entre entidades, seja similaridade ou
importancia relativa, os métodos se dividem em trés abordagens: a primeira diz respeito
a abordagem que avalia apenas o contetido entre os objetos. Neste sentido, existem
medidas de similaridade e modelos de recuperacao de documentos por contetido, como o
modelo espago vetorial [6]. Incluem-se também as técnicas de recuperacao de imagens por
conteido quando observam-se as caracteristicas visuais das imagens, via seus descritores.
Uma segunda abordagem ¢ a anélise de um grafo de relacionamento entre objetos, o que
se chama de Link Analysis. Neste sentido, o conteido dos objetos nao é mais observado,
mas sim a topologia da rede em que estao inseridos. O PageRank ¢ um exemplo de
abordagem Link Analysis, pois consegue avaliar a relevancia global de paginas Web sem
mesmo observar o contetido destas paginas. Finalmente, a terceira abordagem consiste em
realizar uma anélise combinada entre contetido dos objetos e o grafo de relacionamento
entre eles. E um tratamento promissor para o calculo de similaridade, pois tenta juntar o
melhor dos dois mundos. Exemplos de estudos sao [12,13,17,20,32,50,51]. Em destaque,
Jing e Baluja [37] criam o VisualRank, um algoritmo de recuperacao de imagem por
contetido que combina a analise de caracteristicas visuais de imagens (contetido) e analise
da topologia do grafo de afinidade entre estas caracteristicas ao longo de varias imagens,
a partir de passeios aleatorios, assim como é feito no PageRank.
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1.4 Descricao do Problema

Esta secao apresenta a descricao do problema abordado nesta dissertagao, formalizando
o problema e descrevendo o conjunto de dados que sera abordado.

1.4.1 Formalizacao

Considere um grafo direcionado G (V, E'), em que V' é o conjunto de vértices deste grafo e
E o conjunto de arestas. Seja In,cy o conjunto predecessor do vértice z, isto é, o conjunto
de vértices de origem, ou entrada, cujas arestas incidentes terminam em x, assim |In,|
é o grau de entrada de x, o nimero de vértices que precedem z. Andlogo, Out,cy é 0
conjunto de vértices sucessores do vértice x, isto é, o conjunto de vértices terminais, ou
de saida, cujas arestas incidentes partem de z, assim |Out,| é o grau de saida de z, o
niamero de vértices que sucedem z. Seja Adj,cy 0 conjunto de vértices adjacentes a z,
isto é, Adj,cy = In, | Out,.

Seja uma rede de relacionamento entre objetos/entidades modelada como um grafo
direcionado G (V, E) cujos vértices representam objetos do mundo real e arestas (z,y),
ou r — y, estabelecem uma relagao, com semantica pré-estabelecida, entre um par de
objetos. Ainda, um ntmero w,, € R estabelece um peso para esta relacao entre os
objetos. Denota-se s,, € R com z,y € V uma medida, derivada somente do grafo G,
para a intensidade da similaridade entre x e y. Isto ¢, valores s, , que estejam fortemente
correlacionados com um julgamento de similaridade por um gabarito.

Ao se tratar de similaridade entre entidades é observado na literatura que s, , é co-
mumente obtido de diferentes maneiras [77], usualmente a partir de uma medida formal
de distancia em um espago [44]. Aqui, contudo, ndo teremos necessariamente esta restri-
¢ao, apenas estamos preocupados em encontrar fungoes para s, , que estejam fortemente
correlacionadas a um gabarito que julga a similaridade entre os objetos x e y levando-se
em conta somente as informagoes de G (V, E).

Assim, o nosso problema se resume em encontrar uma matriz S¢ cujos ele-

V(@)IxIV(@)]
mentos s,, € R sdo a pontuagdo/intensidade para a similaridade entre dois objetos
z,y € V(G) e dependem exclusivamente da estrutura do grafo G. Em nosso modelo,
quanto maior s, ,, maior a similaridade entre x e y. Para manter uma escala tnica entre

diferentes funcoes avaliadas, sem perda de generalidade, restringiremos 0 < s,, < 1.

1.4.2 Conjunto de dados: O grafo da biblioteca digital de artigos

O dominio de objetos que analisaremos é o que envolve a bibliografia cientifica. FExemplos
de tipos de objetos sao: autores, artigos, veiculos de publicagao, eventos, editoras, patro-
cinadores, etc. Estes objetos estao relacionados, através de arestas do grafo da biblioteca
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Grafo Bibliografia cientifica colapsado (G-dl)

Grafo de coautoria (G-co) Grafo de citacao (G-cit)

I— autor 3
autor 2

autor 1

artigo5 p>| artigo 4

‘V—I

— artigo 3 >1 artigo 2

autor 4 >| artigo 1

Figura 1.1: Grafo colapsado por tipos de entidades bibliograficas e grafos gerados.

digital, por semanticas bem definidas:

e Autoria — um autor escreve um artigo, formando uma aresta, nao necessariamente
direcionada, entre o autor e o artigo;

e Publicagdo — um artigo é publicado em um veiculo de publica¢ao (anais, livro,
etc), de uma editora, e pode estar vinculado a um evento (conferéncias, workshops,
simposios) e eventualmente ser patrocinado. Isto inclui diferentes possibilidades de
arestas: uma entre o artigo e o veiculo de publicacao e evento, outra entre o evento
e o patrocinador e outra entre o veiculo e a editora;

e (Citagao — um artigo cita outro em suas referéncias, formando uma arestas direcio-
nada entre os artigos.

Considerando estas semanticas, podemos construir um grafo, G4, o grafo de uma biblio-
teca digital, que relaciona estes objetos. A Figura 1.1 mostra um grafo colapsado com as

possiveis relagoes/arestas entre os objetos mencionados.

a
. . ‘ “Iv@IxIv(e))’
ou uma submatriz, que envolva apenas pares de objetos que exista um gabarito anotado

Nesta dissertagao, estudaremos diferentes formas para calcular a matriz S

para uma avaliacao da correlacdo com a similaridade. Dado um grafo, G4, ainda, é
possivel gerar outros grafos que sintetizam distintas informagoes: podemos gerar um grafo
de coautores G,,, o subgrafo induzido de citacoes G, etc. Isto é, derivando distintos
grafos podemos considerar diferentes meios para calcular a matriz de similaridade S,
submatriz de S, em que - representa um grafo gerado.
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1.5 Objetivos

Estudar técnicas de Link Analysis em aplicacoes de similaridades en-
tre entidades: Neste estudo, pretende-se entender como funcionam estas técnicas,
seus desafios de computacionais, de implementacao e eficacias. Pretende-se estudar
estas técnicas existentes a fim de sabermos seus detalhes e ganhar intuicdes para
compreender suas deficiéncias e vantagens. Pretende-se compreender as diferencas
principais entre os métodos e em que se baseiam.

Construir um conjunto de dados: Queremos construir um conjunto de dados
estruturado para experimentacao das técnicas e que seja grande o suficiente para
ter validade nos resultados. Além de seu volume, estamos preocupados com sua
qualidade. Isto se desdobra em obter dados que tenham uma origem de confianca e
que sejam bem estruturados/organizados de acordo com um modelo de dados a se
propor.

Desenvolver um protocolo experimental das técnicas estudadas: Queremos
construir experimentos objetivos e reproduziveis que nos permitam avaliar objetiva-
mente a qualidade e efetividade dos métodos, sendo possivel, inclusive, ser reusados
para futuras pesquisas.

Executar experimentos para aplicacoes das técnicas: Pretende-se entender
as possibilidades de aplicacoes das técnicas de Link Analysis em situacoes reais,
bem como examinar sua eficicia em experimentos realizados em cendarios proximos
de uma aplicagao real.

Lidar com a escala e volume de dados: Como um dos objetivos é lidar com
um bom volume de quantidade de dados, queremos também conseguir aplicar as
técnicas nesta escala de dados. Para tanto, vamos estudar possibilidades em como
aplica-las, mesmo que sua complexidade computacional seja grande.

Propor melhorias as técnicas existentes: Na medida em que se estudam os
métodos e algoritmos existentes, observando suas diferengas e examinando em ex-
perimentos a eficacia, pretende-se ganhar intuicao suficiente para entender o que
poderia fazer dos métodos existentes melhores.

Apresentar propostas de trabalhos futuros de pesquisa: Na medida em
que se explora a area, chegaremos a outros topicos de pesquisa que sao igualmente
desafiadores e promissores, todavia, fora do escopo deste trabalho.
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Medidas de similaridade usando Link
Analysis

Este capitulo apresenta as principais medidas de similaridade encontradas na literatura
baseadas em Link Analysis.

2.1 StmRank

Jeh e Widom [36] exploram a propriedade de similaridade entre objetos organizados em
uma rede. Para isso, expressam que dois objetos sao similares se eles estao relacionados
com objetos similares, ou seja, as similaridades se reforcam (do inglés “reinforcement”).
Definem, assim, a seguinte fun¢ao recursiva:

s {1 ser =y
Ty — C
[Ing ||Iny | Zu,velnwxlny SU,U se T 7£ Y

O método tem uma interpretagao em termos de passeios aleatérios: s, , = E [cl] , em que [
é a variavel aleatoria que diz em quantos passos dois passeios aleatérios, um partindo de x
e outro de y, se encontram pela primeira vez. Os autores definem um método iterativo de
calculo que converge e cuja complexidade ¢ O (kn%d?), em que k ¢ o nimero de iteragoes,
n é o numero de vértices no grafo e d é a esperanca do grau de entrada de um vértice.
No pior caso, o algoritmo ¢ O (kn?). Quanto a espago, o algoritmo ¢ O (n?). Em seus
experimentos, sdo pragmaticos e efetuam podas (sem garantias de aproximagdo) para
executar o método em um conjunto de dados na ordem de n = 3 x 10° documentos.

Lizorkin e Velikhov [49] melhoram o algoritmo, no pior caso, para O (kn®) e dao
garantias para a quantidade de iteragoes necessarias. Nos experimentos, usam memoria
externa e executam o método em um grafo que representa os artigos do Wikipédia, com
n = 2,2 x 10 documentos.

11
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Fogaras e Racz [23] criaram um algoritmo probabilistico para calculo do SimRank
baseado no método de Monte Carlo e executam seu método em um grafo real de paginas
Web, o Stanford WebBase, com n = 7,9 x 107 documentos.

Li et al. [43] fazem uma abordagem completamente diferente: a equagao do SimRank
é rescrita em termos do produto de Kronecker, de forma que o seu calculo nao é iterativo.
Além disso, fazem reducao do posto da matriz de adjacéncia com SVD (Singular value
decomposition). Nesse esquema, derivam algoritmos aproximados e conseguem responder
buscas por similaridade online e realizar atualizagao incremental, isto é, adicionar novos
no6s no grafo sem a necessidade de recalcular o método para todo grafo. Ainda, dada
esta atualizacao incremental, sao os primeiros a abordar o SimRank em andlise de redes
dinamicas, isto é, conseguem responder a similaridade entre objetos durante o tempo.

SitmRank ¢ um método bem influente na comunidade, haja vista os diversos métodos
derivados ou semelhantes: [47,48,69,72,73,75,76]. Fica uma critica ao SimRank,
também observada por [24], no caso em que dois nés compartilham todos seus vizinhos
em suas arestas de entrada. Nesta situacao o funcionamento do método é contra intuitivo,
pois se dois objetos sao considerados similares se eles estao relacionados com objetos
similares, espera-se que a similaridade entre estes dois n6s tenda a 1 na medida em que
haja mais vizinhos comuns de entrada. Verifica-se, por outro lado, a partir da equacao,
que a similaridade tende a zero.

2.2 Katz

Katz |38] propde uma técnica baseada na quantidade de caminhos entre dois vértices. O
autor explora a ideia de que uma informagao passa de um individuo x para outro individuo
y de diversas formas, isto ¢, dependendo da quantidade de caminhos entre eles em um
grafo de amizade. Uma aresta tem um valor associado de efetividade (3, ,) significando
quao efetivamente ela serve como um canal de comunicagao entre dois individuos. Com
ressalvas, Katz assume que essa efetividade de comunicacao é uma variavel aleatoria i.i.d,
isto é, independente e identicamente distribuida. Assim, 3' é a probabilidade de que
uma informacao chegue apds passar por [ arestas, ou canais. Assim, nesse modelo, a

o

Tzy|, €111 qUue

probabilidade de que uma informacdo parta de z e chegue até y é > ° 3

7r§cl>y é o conjunto de todos os caminhos de comprimento [ de x até y. Ainda, Katz mostra

que, dada uma matriz de adjacéncia M do grafo, pode-se calcular toda a distribuicao do

espago amostral, algebricamente, por p = (I — 51\4)71 — 1. Liben-Nowell e Kleinberg [45]
aplicam diretamente esta técnica no contexto de Link Prediction. Ainda, é interessante a
observagao da semelhanga entre este modelo e o kernel de Von Neumann [27,33].

Assim, define-se a similaridade como
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Sey = Z g |7T7<cl>y
=1

Uma alternativa de implementagdo a S = (I — ﬂM)f1 —1I, que é O(n?®) usando elimina-
cao Gauss-Jordan, é um algoritmo iterativo, implementado no contexto desta dissertagao:
7Tg<cl>y = M!, em que M é a matriz de adjacéncia. Isto &, S% =2, BM.

Esta equacao pode ser reescrita como:

Sabe-se que

lezu — 61M1+B2M2+"'+5lMl
BI+BM+--+ 87" M) M
= BI+SE MM

Em que S;S;% =0.

Nesta versao iterativa, podemos considerar [ = 1...|mTnqz|, €m que T4, é 0 maior
caminho entre dois vértices no grafo.

Isto &, no pior caso, este algoritmo ¢ O(|maz| n?), considerando que a multiplicacio
de matrizes AM é O(n?), para uma matriz A, , qualquer.

Contudo, M & i) uma matriz cujos valores sdo zero ou um e ii) possivelmente es-
parsa. Estas caracteristicas permitem a adoc¢ao de estratégias de otimizacao: Ao cal-
cular AM = >, A; - M; Vi, j, podemos considerar apenas os valores 1 de M, isto é,
AM = Zk,jeoneS(M) A; Vi. Em que ones (M) sao apenas os indices cujos valores sao 1
em M, em outras palavras, o conjunto de arestas do grafo que a matriz de adjacéncia M
representa. Assim, nestas condi¢oes, AM é calculado com O (nm) somas (sem multipli-
cagbes), em que m é o numero de arestas do grafo. Portanto, o algoritmo Katz pode ser
calculado em O (|Tpaz| nM).

Por exemplo, em nossa aplicagdo, o grafo de citacao tem 122.774 vértices e 523.665
arestas, bastante esparso e notavelmente m < n?.

2.3 Adamic/Adar

Adamic e Adar [1| definem uma medida de similaridade semelhante ao coeficiente de
Jaccard. Consideram que dois individuos estao mais fortemente relacionados na medida
em que possuem itens em comum:

e log [frequencia (itemcomum, , )]
ltemcomum,, ’
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Em que itemcomum, , representa o conjunto de itens que os dois individuos z e y tém em
comum. A técnica foi proposta com objetivo de predizer relacionamentos entre individuos
usando informacoes encontradas na Web. Desta forma, experimentam a medida de simi-
laridade em um conjunto de dados extraidos de paginas pessoais de cientistas na Web.
Assim, consideram que um item comum é uma entidade mencionada em ambas paginas
Web pessoais dos individuos, por exemplo: um hyperlink, um e-mail, etc. J& Liben-Nowell
e Kleinberg [45] adaptam-na como:

1
0= 2 T adi
zeAdj, N Adj, z
Isto é, o item em comum é um vértice que esteja na vizinhanca de x e y. A frequéncia de
um item é o nimero de vezes que este aparece na adjacéncia de algum vértice, isto ¢, seu
grau. Note que a fun¢do nao é bem definida para |Adj,| = 1, por exemplo nos casos de
uma componente conexa C; (ciclo) ou K, (bipartido completo).

2.4 Weighted Paths

Muito similar & medida Katz, em [71] é definida uma técnica chamada “ Weighted Paths”,
que se baseia na intuicao de que: i. dois nés estao relacionados de acordo com os caminho
que os ligam e ii. quanto maior € um caminho, menor é a importancia conferida por este
caminho na relacao. Disto, define-se:

Spy = Z Birl

TEP(z,y)

em que P (z,y) ¢ um conjunto de caminhos entre x e y. 5 é um parametro da medida de
similaridade, tal que 1 < § < oo. Neste trabalho apresentam-se trés critérios para cons-
trugao do conjunto P (z,y). No primeiro, sdo considerados os menores caminhos. Apesar
de ser tentador pensar que quanto menor o comprimento do caminho entre dois obje-
tos mais relacionados estariam, ocorre um fenémeno que derruba esta intuicao: o efeito
“Small World” [54]. Isto é, a menor distancia entre dois nés, também chamada de distan-
cia geodésica, é pequena, mesmo para nos nao relacionados. Disto surge observagoes como
“Seis niveis de separagao”, segundo a qual, a maior distancia geodésica entre duas pessoas
no mundo é menor ou igual a seis. Assim, nao sao esperados bons resultados para esta
técnica. A titulo de curiosidade, Jean Piaget, reconhecido por fundar a Epistemologia Ge-
nética, possui o ntimero de Erdos 3 [45], valor menor que muitos mateméticos e cientistas
da computacao que, supostamente, possuem trabalhos mais relacionados. Desta forma, os
autores consideram também os “ K-short paths”, isto é, todos caminhos com comprimento
maior ou igual a k. Por fim, ainda consideram os “k-Short Node-Disjoint paths” cujos
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caminhos nao repetem arestas ou nos (com excegao da origem e destino). Por exemplo,
com k = 3, um conjunto validoé P ={(1 -2 —3),(1—-4—3),(1 57— 3)}. Ja
o conjunto de caminhos de vértices P ={(1 -2 —3),(1—-4—-3),(1—>7—4—3)}
é invalido, ja que o vértice 4 se repete nos dois caminhos.

2.5 Common Neighbors

O Common Neighbors [45] ¢ uma medida de similaridade que mede quantos vizinhos
comuns dois vértices possuem. Em [53]| essa medida é computada no contexto de redes
de colaboracao e é verificada a correlacao entre

Spy = }Adjx MAdj,

e a probabilidade de que z e y irao colaborar no futuro.

2.6 Unseen Bigrams

Unseen bigrams explora a ideia de inferir a similaridade entre pares nao observados s,

/
x,e

a partir de valores conhecidos s, , quando x é similar a z e s/, é uma outra medida de

/
z,e)

similaridade qualquer. De acordo com s/ ,, encontra-se o conjunto dos k-ésimos n6s mais

similares a x, denominado por kN NS(/ ) Assim, definem-se duas medidas de similaridade,
T,
~ ~ . .. . k
uma versao ponderada (e outra nao) a partir da similaridade de ¢/ Vz € /{;NN;) [45]:
) z,.
Na versao nao ponderada, a similaridade é o niimero de vértices em comum entre o

conjunto de vizinhos de y e 0os k-ésimos n6s mais similares a x:
5oy = |{vreaq,NenNg }

Na versao ponderada, a similaridade ¢ a soma da medida s’ para os pares dos vértices
vizinhos de y e aqueles mais similares a = (k-ésimos nés mais similares relativo a medida

s'):

_ E /
Sl‘7y - SIL',Z

VzeAdj, kNN
b Sx,e

_ (k) 5T —
Quando s, . = 1Vz € kNN', entdo 55 = soy.
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2.7 Hitting Time

Hitting time, H,,, mede a esperanca de passos requeridos em um passeio aleatoério, do
inglés Random Walk, para se chegar ao vértice y, na primeira vez, a partir de . Pode
ser definido como H,, = >~ - Pr (a: —l> y |, em que [ é a variavel aleatoria que denota

o nimero de passos e Pr (x —l> y) denota a probabilidade de que um passeio aleatério de

[ passos partindo de x chegue pela primeira vez a y. Esse modelo pode ser interpretado
como uma cadeia de Markov. Como H, , ¢ uma medida de distancia, em |45] é considerado
o valor negativo de H, ,:

Spy = —Zl-Pr (x—l>y>
=1
J& White e Smyth 71| chamam de “Markov centrality” o reciproco de H, ,:

1
Zzll-Pr(aL’?y)

Szy =

O nome “Markov centrality” é dado pois se fossemos derivar uma importancia global de z,
somando s, , para todos y, os nos localizados mais ao centro de massa do grafo tenderiam
a ter uma importancia maior.

2.8 Preferential Attachment

Essa medida segue da ideia do padrdo “The rich get richer” de grafos aleatorios [54]. Isto
¢, a chance de uma nova aresta surgir ao acaso ser incidente ao vértice z é proporcional
ao seu grau de adjacéncia, |Adj,|. Supondo isto, é tentador considerar que a chance de
a0 acaso uma aresta surgir incidente a x e y é proporcional a |Adj,,| |Adjy}. Newman [53]
e Barabasi |53] observam, a partir de experimentos, esta correla¢do. Disto, Liben-Nowell
e Kleinberg [45] definem:

Sx,y = ’AdJm’ |AdJy‘

2.9 Commute Time

Dado que o Hitting time, H,,, nao é simétrico, Commute Time, C,, = H,, + H,,.
Assim, s, = —Cpy € s;y = 5— sdo duas possiveis medidas.
© Yy

z,
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2.10 Low-rank approximation

Como um grafo pode ser representado por uma matriz de adjacéncia, nao é surpresa
que muitos métodos de Link Analysis possuem uma formulacdo matricial, a exemplo
do estudo [43]. Uma técnica comumente aplicada em analises de matrizes grandes é a
redugao de seu posto criando uma aproximacgao da matriz original (que ainda faz redugao
de ruidos). Liben-Nowell e Kleinberg [45] aplicam redugao de posto para o célculo das
medidas Common Neighbors, Katz, dentre outras, para predicao de coautoria em artigos
cientificos.

2.11 Rooted PageRank

Liben-Nowell et al. [45] propuseram o Rooted PageRank, uma medida que calcula a pro-
babilidade estacionaria de se chegar a um vértice v em um passeio aleatério partindo de
um vértice u. Neste passeio aleatorio ha duas acgoes: Com probabilidade 1 — 3, de um
vértice vai para um outro vizinho (o vizinho é escolhido aleatoriamente de acordo com
uma distribui¢do de probabilidades que deriva da matriz de adjacéncia); Com probabili-
dade f3, é realizado um reinicio (restart), isto é, de um vértice retorna para u, aquele que
o passeio aleatorio iniciou. Uma férmula fechada para calcular a matriz de similaridade
de acordo com a medida Rooted PageRank é:

S=(1-8)(I-pT)"

Em que, T = D'A, D;; = Zj A;;j e A representa a matriz de adjacéncia.

2.12 PropFlow

Em [46], Lichtenwalter et al. propuseram um algoritmo denominado PropFlow que se ba-
seia em um passeio aleatorio (Random Walk) entre dois vértices de um grafo. O PropFlow
corresponde a probabilidade de que um passeio aleatorio inicie no vértice u e termine no
vértice v em até [ passos, usando os pesos das arestas como probabilidades de transi-
cao. De acordo com os autores, o PropFlow é uma medida similar ao Rooted PageRank,
contudo, com o efeito de propagacao mais localizado. A implementacao do algoritmo é
baseada em uma modificacao de uma busca em largura com profundidade limitada em
[. Lichtenwalter et al. apresentam esta medida como um método nao supervisionado
de predicao de arestas, isto é, quanto maior a medida PropFlow entre dois vértices, mais
provavel serd a criagao de uma nova aresta entre estes vértices no futuro. Nesta atividade,
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avaliam a técnica em um conjunto de dados, denominado “phone”, que é um grafo dire-
cionado com 712 milhoes de arestas. Estas arestas relacionam individuos por chamadas
de telefones celulares, ou seja, hd uma aresta de u para v se, e somente se, u realizou
uma chamada para v. Ha pesos nas arestas associados a quantas ligagoes um individuo
realizou para outro. Para este conjunto de dados, a tarefa é prever para quem uma pessoa
ird chamar no futuro.

2.13 Jaccard Coefficient

Jaccard’s coefficient 6] mede a similaridade de dois conjuntos. Sejam A e B dois con-

juntos, entao o coeficiente Jaccard é dado por s = }ﬁﬂgi. No trabalho de Liben-Nowell e

Kleinberg [45] consideram-se o conjuntos de vizinhos de dois vértices e, entdo, definem:

. |Adj, N Adj, |
| Adi, UAd),|

Fogaras e Racz [24] criam um algoritmo aproximado que, no momento da busca, isto é,
online, estimam esta medida de similaridade com apoio de um indice.



Capitulo 3

Modelagem e amostragem de dados

3.1 Modelo e estrutura dos dados

Para conduzir os experimentos, consideramos o grafo gerado do subconjunto dos artigos
cientificos na area de ciéncia da computagao e eletronica publicados pela ACM (Associ-
ation for Computer Machinery) em sua biblioteca digital' [21] e indexados na biblioteca
digital da Odysci® [8]. A empresa Odysci desenvolve um sistema de busca académico e
para isto indexa bases de artigos da ACM, IEEE, DBLP, dentre outros. Deste subcon-
junto de artigos, extraimos da base da Odysci um conjunto de metadados suficientes para
construcao do grafo que representa uma biblioteca digital. Primeiramente reorganizamos
os dados em estruturas de dados mais simples e compactas, usando o Google Protocol Buf-

3. Com esta tecnologia é possivel serializar dados que podem ser lidos/processados

fers
em diferentes linguagens de programagao. Assim, serializamos todos dados considerados
pelo esquema em um tnico arquivo de tamanho compacto e de rapido acesso. A seguir,
apresentamos o esquema dos dados extraidos da base Odysci, na linguagem de descrigao

de dados do Protocol Buffers*, ilustrado também pelo diagrama da Figura 3.1:

Thttp://dl.acm.org/— Acessado em Julho de 2012.

http://www.odysci.com — Acessado em Julho de 2012.
3hitps://developers.google.com/protocol-buffers/docs/overview — Acessado em Julho de 2012.
*https://developers.google.com /protocol-buffers /docs /proto— Acessado em Julho de 2012.
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1 package master;

2 message Dataset {

3 repeated DatasetRecord record = 1;

4 message DatasetRecord {

5 optional ArticleData article = 1; //metadados do artigo

6 optional Venue venue = 2; //veiculo de publicacdo do artigo (colecio de artigos)
7 repeated string classes = 3; //classificagdo ACM 1998 do artigo

8 repeated ArticleData citation = 4; //conjunto de artigos citados

9

10 message ArticleData {

11 optional string doi = 1; //digital object identifier , DOI

12 optional string id = 2; //identificador Odysci do artigo

13 optional string title = 3; //titulo do artigo

14 optional string url = 4; //url do artigo na biblioteca digital ACM
15 repeated AuthorData author = 5; //autores do artigo

16 }

17

18 message AuthorData {

19 optional string name 1; //nome do autor

20 optional string id = 2; //identificador Odysci do autor

21 }

22

23 message Venue {

24 optional int32 year = 1;//ano do veiculo de publicagio

25 optional string id = 2;//identificador do veiculo de publicacio
26 optional string name = 3;//nome do veiculo de publicagio

27 optional Serie serie = 4;//serie de veiculos de publicacdo

28 message Serie {

29 enum SerieType{

30 JOURNAL = 0;

31 CONFERENCE = 1;

32 }

33 optional string id = 1;//identificador Odysci para a série
34 optional string name = 2;//nome da série

35 optional SerieType type = 3; //tipo da série: conferéncia ou revista
36 }

37 }

38 }

39}

Nosso conjunto de dados é representado por registros do tipo DatasetRecord. Cada
registro possui metadados de um artigo cientifico, relacao article, e dos artigos que este
tem em suas referéncias bibliograficas, citation. Cada artigo, do tipo ArticleData, além de
seus metadados, possui um conjunto de autores, relacao authors, que diz quem escreveu
o artigo. Cada registro ainda informa dados sobre onde o artigo foi publicado, relacao
venue. Aqui, a informacao sobre o veiculo de publicacao é organizada em dois niveis:
Venue e Serie. Venue & uma espécie de colecao de artigos cientificos. Por exemplo,
poderiamos dizer que seria o livro dos anais de uma conferéncia ou, ainda, um numero
de um volume de uma revista. Ja Serie representa um agrupamento de Venue. Por
exemplo, uma conferéncia pode ocorrer virias vezes em diferentes periodos de tempo.
Cada ocorréncia desta conferéncia pode produzir uma colecao de artigos publicados, a
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DatasetRecord

String classes

article venue

vV citation \/
ArticleData Venue
doi year
id < id
title name
url

serie
authors \

\V% <<abstract>>
AuthorData Serie
name id
id name

Journal Conference

Figura 3.1: Diagrama UML para o esquema do conjunto de dados de uma biblioteca
digital académica.

Venue, mas o agrupamento de toda esta série de eventos, como uma entidade tnica, é a
Serie. Ou ainda, uma revista académica que é publicada mensalmente tem cada impressao
representada por uma Venue. J4 o agrupamento de todas impressoes desta revista, desde
seu primeiro nimero, é representada unicamente por uma Serie. Exemplificando, a revista
“Communications of the ACM” é uma Serie, j4 uma impressao de Janeiro de 2012 é
uma Venue. Cada artigo publicado é representado por ArticleData assim como suas
referéncias bibliograficas. Este é um modelo de dados simplificado para representar dados
de publicagoes cientificas, outro modelo mais completo e expresso em termos de ontologias
pode ser encontrado em [67].

Deste conjunto de dados extraidos, criamos um outro conjunto de dados, este anoni-
mizado, isto é, removemos nomes e alteramos os identificadores das entidades para que
nao fosse possivel saber qual entidade do mundo real as informacgoes se referiam. Usar
dados anonimos foi condicao para que a Odysci fornecesse os dados.

Deste conjunto anonimo de dados, criamos o grafo de biblioteca digital descrito pelo
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AcademicGraph

edges

V
Edge

from to
<<abstract>>

> Node

AR

Article Author Venue Serie

Figura 3.2: Diagrama UML para o esquema do grafo extraido de uma biblioteca digital
académica.

seguinte esquema e ilustrado pelo diagrama da Figura 3.2.

1 message AcademicGraph {

2 repeated Edge edge = 1; //conjunto de arestas direcionadas
3 message Edge {

4 required Node from = 1; //vértice de partida

5 required Node to = 2; //vértice de chegada

6 }

7 message Node {

8 required Type type = 1; //tipo do vértice

9 required int32 id = 2; //identificador do vértice
10 }

11}

12 enum Type {

13 Article =0;

14 Author=1;

15 Venue=2;

16 Serie=3;

7}

O grafo da biblioteca digital académica, representada pelo tipo AcademicGraph, é
um conjunto de arestas direcionadas, relacao edges. Cada aresta, do tipo FEdge, possui
dois vértices: o de partida, from, e o de chegada, to. Cada vértice, do tipo Node, pode
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autoria

publicado

pertence

Figura 3.3: Grafo colapsado por tipo de entidades de uma biblioteca digital académica.

| Entidade (Vértices) | Quantidade | Relagoes (Arestas) | Quantidade |

Artigos 122.774 Citacao/Referéncias 523.699
Autores 123.822 Autoria 330.652
Series 7.757 Publicagao 125.560
Total 254.353 Total 979.911

Tabela 3.1: Quantidade de entidades e relagoes no conjunto de dados.

representar um artigo, Article; um autor, Author, uma publicacao, Venue; ou uma série
de publicacoes, Serie. Uma topologia tipica para uma instancia deste grafo, colapsando
pelos tipos, é representado pela Figura 3.3.

Uma alternativa é considerar o grafo gerado que associa diretamente artigos com series,
conforme Figura 3.4

O grafo extraido, conforme topologia da Figura 3.4 e Tabela 3.1, envolve 122.774 arti-
gos, 123.822 autores, 330.652 arestas de autoria, 523.699 arestas de referéncias/citagoes,
7.757 séries de veiculos de publicagao, 125.560 arestas de “publicado”/publicacao (nada
impede que um artigo seja publicado em mais de uma Serie). Em um total, sdo 254.353
vértices e 979.911 arestas.

Para nossos experimentos, que tém por objetivo calcular a similaridade entre artigos
somente, mesmo porque nosso gabarito apenas diz respeito a artigos, trabalhamos apenas
com o grafo de citacao, conforme esquema expresso pela Figura 3.5.
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referé

autoria

publicado

Figura 3.4: Grafo colapsado por tipo de entidades de uma biblioteca digital académica
omitindo series de publicagao.

referé a

Figura 3.5: Grafo colapsado de citagao académica.
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3.2 Amostragem do grafo de citagao

A razao de usar uma amostra é que se tornou computacionalmente inviavel manter, em
memoria, uma matriz que pode ocupar O (|V\2) de espaco e executar algoritmos de com-
plexidade O (|V|‘3) e O (|V\4). Pode-se contra-argumentar em usar memoria secundaria
para auxiliar a tarefa e processar integralmente os grafos, contudo, apesar de resolvermos
a questao quanto espago, ainda sofremos com o tempo de execucao.

Diferentes algoritmos de similaridades produzem matrizes de diferentes niveis de espar-
sidade. Por exemplo, dependendo da topologia do grafo, o calculo das medidas Jaccard
e Adamic/Adar produzem matrizes bem esparsas, isto é, com muitos zeros. Matrizes
esparsas, dependendo em como se estruturam, podem ocupar muito menos espaco em
memoria e, ainda, ter na pratica alguns algoritmos executados mais rapidamente, apesar
da analise tedrica.

Isto é, seria possivel para alguns algoritmos, usar o grafo de biblioteca digital in-
tegralmente. Por outro lado, alguns algoritmos como SimRank, em algumas situagoes,
produzem matrizes de similaridade muito densas. Além disso, considerando sua alta com-
plexidade teorica, O (|V|4) para o método de calculo proposto originalmente em [36], ou
mesmo O (]V!S) como no método otimizado em [49], tornou-se inviavel considerar todo o
grafo da biblioteca. Apenas para ilustrar, sob a 6tica de espaco, considerando uma matriz
densa de similaridade para um grafo com =100 mil vértices, sem nenhuma otimizacao,
com precisao simples, pelo menos 37 gigabytes de memoria principal seriam necessarios
aproximadamente.

3.3 Meétodos de amostragem

Esta secao apresenta métodos de amostragem de grafos e sua utilidade de acordo com
trabalhos anteriores da literatura relativa.

3.3.1 Amostragem ForestFire

Leskovec, Kleinberg e Foloustos [41] abordam a questao “Como grafos reais crescem com
o tempo?” para estabelecer uma forma como grafos crescem/evoluem temporalmente. Ou
seja, buscam um modelo de geragao de grafos que mantém similar algumas propriedades
consideradas ao se comparar com um grafo real. Para tanto, avaliam grafos reais de citacao
e afiliacdo em publicacoes cientificas do arXiv® e de citacoes em patentes americanas. Em
termos de propriedades, consideram duas: a densidade (nimero de vértices e arestas)
e a distancia minima média entre dois vértices. Isto é, como estas duas propriedades

Shttp://arxiv.org/ — Acessado em Julho de 2012.
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variam na medida em que o grafo se altera no tempo. Neste cenério, argumentam que
os modelos de geragao de grafos, até entao na literatura, ndo eram capazes de captar as
mesmas caracteristicas destas duas propriedades quando comparadas com as encontradas
em grafos reais. Estabelecer propriedades esperadas para alguns tipos de grafos, bem
como conhecer como um grafo evolui tem diversas aplicacgoes:

e Geracao de grafos: para extrapolar o funcionamento de algoritmos para grafos sin-
téticos maiores que os reais disponiveis em diferentes cenarios hipotéticos;

e Simulagao: gerando grafos sintéticos quando se é impossivel coletar grafos reais ou
quando é muito dispendioso obter um, por exemplo, o grafo formado pelos links das
paginas de toda Internet;

e Extrapolacdo: quando se quer saber mais sobre como seria um presente grafo no
futuro;

e Na deteccao de anomalias: ao avaliar se um subgrafo induzido possui as mesmas pro-
priedades normais e esperadas, podendo ajudar a detectar fraudes, spam e ataques
DDoS (Distributed Denial-of-service attack);

e Amostragem: ha casos em que temos grafos reais disponiveis, mas, grandes o sufi-
ciente para tornar a avaliacao de alguns algoritmos impraticaveis. Contudo, como
saber se a amostra contém as mesmas propriedades do grafo original?

Alguns modelos podem ser preferiveis em alguns cenarios especificos, dado que diferentes
tipos de grafos reais tém um comportamento distinto na forma como evoluem. Por exem-
plo, o grafo de citagao entre publicagoes académicas tem propriedades bem caracteristicas:
hé poucos ciclos direcionados e uma aresta, de citacao, é permanente. Caracteristicas bem
distintas do grafo de amizade em uma rede social. Assim, pode-se esperar que estes grafos
evoluam de forma distinta com o tempo e que um modelo pode servir em um caso mas
nao em outro.

Naquele mesmo trabalho de Leskovec et al. [41], é sugerido um novo modelo chamado
ForestFire. A base deste modelo é definir como um novo vértice que chega com o tempo
se anexa a um grafo ja existente. Essencialmente, de um novo vértice v que chega, cria-se
uma nova aresta para um vértice ja existente w. Com isto, a partir da vizinhanca de w,
v passa a conhecer outros vértices para os quais ocasionalmente criam-se novas arestas de
saida. Em [41], encontra-se uma boa intui¢do do processo com um exemplo: um autor de
um artigo identifica referéncias para colocar na bibliografia. Primeiro encontra um artigo
para citar e depois, a partir das suas referéncias, considera um subconjunto aleatério delas
e continua a descobrir novos artigos para citar recursivamente.
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Considere um vértice v se juntando a rede no instante de tempo t > 1, e seja G; o grafo
obtido até entao, note que G consiste de um grafo com um tnico vértice. Do vértice v
formam-se arestas de saida para vértices em G, de acordo com o seguinte processo:

1. v escolhe um vértice “embaixador” w aleatoriamente, uniformemente, e forma uma
aresta para w.

2. Dois nimeros aleatorios x, y sao gerados, geometricamente distribuidos com espe-
rancas (1 — p)~'e (1 — rp)~" respectivamente. O vértice v escolhe z arestas de saida
e y arestas de entrada ainda nao visitadas, aleatoriamente. Sejam wi, ws, ..., Wyiy
os vértices terminais destas arestas selecionadas.

3. v forma arestas de saida para wi,ws, ..., w,, e entao aplica o passo (2) recursiva-
mente para cada wy,ws, ..., w,. Vértices nao sao visitados duas vezes, prevenindo
ciclos.

Ha dois parametros usados neste processo: o forward burning probability p e o backward
burning ratio r. O primeiro, p, especifica a probabilidade de a partir de um vértice, seguir
(o termo usado em inglés é burn) arestas de saida. J& o segundo parametro, r, ¢ um fator
da probabilidade p para seguir arestas de entrada a partir de um vértice.

3.3.2 Amostragem RankedForestFire

No algoritmo ForestFire de amostragem ¢é usada a analogia de um pesquisador navegando
através das citacoes e referéncias bibliograficas de artigos académicos “embaixadores”. Na
medida em que um novo artigo (vértice) é descoberto nesta navegagao, a partir de uma
citagdo ou referéncia (aresta), este par (vértice, aresta) é adicionado ao grafo de amostra
e este processo continua até que o grafo construido tenha o ntimero de vértices ou arestas
desejado, conforme descrito em detalhes na Secao 3.3.1. Dado um vértice de partida, este
pesquisador escolhe aleatoriamente x arestas de saida e y arestas de entrada.

Se um pesquisador hipotético estivesse navegando em uma biblioteca digital talvez a
escolha das referéncias ou citacoes a explorar nao seria aleatoria e, supostamente, com o
viés de como estas arestas sao apresentadas. Por exemplo, sistemas reais como Odysci®
e Microsoft Academic Search” apresentam, na pagina de metadados de cada artigo, uma
porgao ranqueada destas arestas, isto ¢, uma lista dos artigos mais relevantes que citam
e outra daqueles citados. A heuristica destes sistemas é que o pesquisador nao vai veri-
ficar todos artigos apresentados, mas possivelmente aqueles mais importantes. Isto €, se

Shttp://www.odysci.com/ — Acessado em Julho de 2012.
Thttp://academic.research.microsoft.com/ — Acessado em Julho de 2012.
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este pesquisador seguisse uma porcao destes artigos apresentados sua escolha nao seria
aleatoria, mas sim dependente do ranqueamento de artigos destes sistemas.

Sendo assim, aqui é proposto um novo modelo de navegacao ForestFire do pesquisador:
o pesquisador enviesado pelo ranqueamento. Esta é uma ideia andloga a um trabalho
derivado do algoritmo de ranqueamento de busca PageRank. Richardson e Domingos [59]
estenderam o modelo de Page e Brin [11,57] para criar um viés em seu “surfista inteligente”,
isto &, este nao escolhe aleatoriamente uma proxima péagina para se visitar, mas sim,
escolhe uma de acordo com seu interesse definido a prior: pelos seus termos de busca.
A analogia é que o pesquisador enviesado também nao escolhe referéncias ou citacoes
aleatoriamente, mas sim, escolhe de acordo com o ranqueamento definido a priori por
uma biblioteca digital. Este pesquisador tem uma “visao curta”; ou seja, ele nao conhece
todas arestas que partem de um artigo, mas apenas aquelas que sao apresentadas na
ordem definida pelo sistema de uma biblioteca digital.

Portanto, o algoritmo RankedForestFire proposto é a alteracao apenas do passo (2)
do original ForestFire:

2. Dois nimeros aleatérios x, y sao gerados, geometricamente distribuidos com es-
perancas (1 —p) ‘e (1 —rp)~" respectivamente. O vértice v escolhe z arestas melhores
ranqueadas de saida e y de entrada, ainda nao visitadas, de acordo com a visao que se
tem a partir do vértice v. Sejam w;, ws, ..., Wy, 0s Vértices terminais destas arestas
selecionadas.

Um parametro adicional ao modelo ForestFire é o esquema de ranqueamento de vér-
tices, isto é, aqueles que sao listados primeiramente para este pesquisador com “visao
curta”. Adiante, conduziremos experimentos para avaliar a eficicia deste algoritmo, Ran-
kedForestFire, usando como esquema de ranqueamento o algoritmo PageRank, calculado

no grafo de citacao “populacio” .

Acreditamos que este método de amostragem seja mais adequado para dados em que
exista uma relevancia distinta entre vértices do grafo e que isto cria um viés para o que
seja mais “visivel”. Nesta noc¢ao, argumentamos a favor desse método na amostragem
de grafos que representam bibliotecas digitais e grafos da Web. Aqui, avaliaremos este
método para um grafo de uma biblioteca digital apenas, assim, fica como trabalho futuro
verificar sua eficacia para o grafo da Web e, mais geral, para redes de informacao.

80bserve que o algoritmo PageRank implementado pelo método iterativo Power Iteration é bastante
eficiente. J& os algoritmos de similaridade de vértices sdo O (|V|3) ou O (|V|4) ,em que |V| é a quantidade
de vértices em um grafo. Em outras palavras, nao é incoerente calcular o PageRank no grafo original
(populagdo) para obter amostras, ja que o gargalo sdo os algoritmos de similaridade. Mesmo em amostras
bem menores estes algoritmos exigem muito mais tempo de processamento que o PageRank no grafo
completo.
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3.3.3 Amostragem por vértices

Subgrafo induzido de vértices aleatoriamente escolhidos: Neste método de
amostragem simples e direto, escolhe-se aleatoriamente um subconjunto de vértices do
grafo original de forma uniformemente distribuida. Dado os vértices escolhidos, ¢ induzido
o subgrafo amostra. Isto é, seja G(V, E) o grafo original e G*(V*, E*) o grafo amostra que
se pretende obter. Dado um parametro r € R, obtém-se V° C V tal que |V ~ r|V|,
Pr(veVs) = % a aresta e € L° se, e somente se, e € E e seus vértices terminais

V|’
u,v € V5.

Subgrafo induzido de vértices no tempo: Esta ¢ uma amostragem por filtro:
dados os parametros y, < y; que representam um intervalo de anos, ¢ construido um
subconjunto de vértices v € V5 C V tal que v foi “criado” (ou conhecido) em um ins-
tante de tempo ¢, em que y, < ¢t < yy. Dado V¥ é construido o subgrafo induzido
G*(V* C V,E* C FE). Esta amostragem temporal ¢ uma forma ideal de se obter um
subgrafo amostral se naquele intervalo de tempo escolhido é verdadeira a hipotese de
que o grafo ja possuia as mesmas propriedades da versao atual. Uma dificuldade deste
método é o controle do tamanho do grafo da amostra, ja que uma pequena variacao do
intervalo de anos pode alterar bastante a quantidade de vértices da amostra. Neste caso,
uma estratégia possivel seria escolher aleatoriamente um subconjunto dos vértices daquele
intervalo de tempo, similar ao método da Secao 3.3.3.

3.3.4 Amostragem por arestas

Seja G(V, E) o grafo original e G*(V*, E*®) o grafo amostra que se pretende obter. Dado
um parametro r € R, obtém-se E* C F, tal que |[V*| ~ 7|V, Pr(e € E*) = ﬁ eu,v € V?
se, e somente se, e (u,v) € E*.

3.4 Avaliacao dos métodos de amostragem

Em [40, 42|, sdo apresentados diferentes métodos de amostragem de grafos e formas de
avaliagdo para saber quao representativa é a amostra em relagao ao grafo original. Consi-
derando [42|, a amostragem é o problema de encontrar um subgrafo, com menos vértices,
que seja similar ao grafo original. Uma amostra é similar se mantém varias das proprieda-
des originais do grafo. A amostragem é avaliada considerando dois objetivos, a reducao de
escala e o retrocesso temporal. A reducao de escala consiste em simplesmente encontrar
um subgrafo com menos vértices similares ao original. J& o retrocesso temporal consiste
em encontrar um subgrafo similar ao original em um dado tempo, ou seja, considerando
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que um grafo evolui com o tempo, como é o caso do grafo de uma biblioteca digital, o
retrocesso seria derivar uma versao “antiga” do grafo sem a informacao da idade de cada
vértice.

Para cada um destes objetivos ¢ definido um critério de similaridade entre amostra e
o grafo dado. No caso da reducgao de escala, é extraida a distribuicao de probabilidade de
diversas propriedades dos grafos, por exemplo a distribuicao do grau de entrada e saida dos
vértices; distribuicao do tamanho das componentes fortemente conexas; distribuicao de
propriedades espectrais; etc. J& para o retrocesso temporal o critério considerado é extrair
em cada instante de tempo uma propriedade (um nimero tunico) do grafo amostrado.
Estes valores de propriedades calculadas em cada instante de tempo formam um conjunto
e entao deriva-se uma distribuicao de probabilidade. Varias propriedades sao consideradas
como por exemplo: o maior autovalor da matriz de adjacéncia; o tamanho (normalizado)
da maior componente conexa; etc.

A ideia entao é comparar as distribuicoes de probabilidades empiricas dos valores de
diferentes propriedades obtidas a partir da amostra com as obtidas do grafo original.
Para comparar estas distribuicoes de probabilidade é usado um método de Goodness of
Fit, a estatistica D do teste Kolmogorov-Smirnov [62]. Trata-se de um teste que consegue
avaliar se duas amostras sao obtidas de uma mesma distribuicao de probabilidade ou se
uma amostra foi obtida de uma distribuicao de referéncia. Neste caso, é feito o teste
para verificar se os valores da propriedade obtidos da amostragem do grafo seguem uma
distribuicao de probabilidade similar a distribuicao dos valores da mesma propriedade
calculada no grafo original. Se sim, isto ¢ um indicador de que o grafo amostrado manteve
a mesma caracteristica comparando-se ao grafo original, isto ¢, sdao similares de acordo
com a propriedade avaliada. Ao realizar o mesmo teste para diferentes propriedades,
estaremos avaliando o quanto uma amostra conservou distintas caracteristicas do grafo
original.

A fim de concluir as melhores formas de se amostrar um grafo, os autores de [42]
apresentam a metodologia mencionada e avaliam para diferentes grafos reais, dentre eles
o grafo de citacdo académica obtida da biblioteca digital do arXiv®. Isto, inclusive,
reforca a relevancia de suas conclusoes para este trabalho, dada a avaliacao em um grafo
de citagao. Diversos algoritmos de amostragem sao avaliados, incluindo os descritos aqui.
Concluem que o melhor algoritmo de amostragem ¢é o ForestFire e que amostras com 15%
dos vértices mantém as caracteristicas do grafo original.

http://arxiv.org/ — Acessado em Julho de 2012.
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3.5 Resultados dos métodos existentes

Nesta dissertacao, a justificativa de se amostrar o grafo de uma biblioteca digital, conforme
apresentado no inicio do capitulo, ¢ uma questao de eficiéncia: tanto de espaco quanto
em tempo. Portanto, nosso objetivo é considerar uma boa amostra sobre a oOtica de
reducao de escala, nao em retrocesso temporal. Além das conclusoes e parametros de
algoritmos que se emprestam de [41,42], reproduzimos parte da metodologia de avaliagdo
de [42] para confirmar que o algoritmo de ForestFire ¢ o mais apropriado para o nosso
conjunto de dados. Avaliamos assim quatro métodos de amostragem para o critério de
qualidade na reducao de escala do grafo. Consideramos desta forma, as distribuicoes
de seis propriedades: i. grau de entrada e ii. saida dos vértices; iii. o coeficiente de
cluster [70]; iv. a distribuicdo gerada pelo PageRank [11,57|; e os valores de v. “authority”
e vi. “hub” do algoritmo HITS [39]. O coeficiente de cluster de um vértice v, C,, mede
o quanto cada vértice em um grafo tende se agrupar, verificando o quao préximo os
vizinhos de v estao de ser um clique, isto é, calculando razao do nimero de arestas entre
todos vizinhos de v pelo nimero maximo possivel de arestas entre todos vértices desta
vizinhanca.

As propriedades iv, v e vi ndo foram consideradas em [40-42] e, portanto, avalia-las
trata-se de uma contribuicao de pesquisa. O especial interesse pelo PageRank e HITS
como critério de avaliacao é que sao algoritmos reconhecidamente usados em sistemas
de busca para ranqueamento de documentos interligados. Assim, é um forte sinal de
qualidade das amostras se estas preservarem o PageRank e HITS, principalmente para
uma aplicacao de busca e ranqueamento. Argumenta-se aqui que poderiamos estender
para aplicagoes de similaridade. Além disso, as distribui¢oes de grau de entrada/saida dos
vértices e o coeficiente de clusterizacao derivam-se de uma contagem local do niimero de
arestas incidentes a eles, por outro lado, o valores de PageRank e HITS sofrem influéncia
da topologia do grafo como um todo, vide a natureza recursiva. Portanto, argumenta-
se que é um resultado possivelmente mais forte preservar também o PageRank e HITS
(“authority” e “hub”) do que apenas preservar a distribuigao de grau de entrada/saida e
o coeficiente de clusterizacao em uma amostra de grafo.

3.5.1 Eficacia do baseline de métodos de amostragem

Os quatros métodos de amostragem avaliados sdo: ForestFire [41], amostragem por Ares-
tas, por Vértice e Temporal, conforme descrito na Secao 3.3. Para cada método foram
obtidas amostras de 15%, 30%, 60% e 80% do nimero de vértices do grafo original. Para
manter a mesma escala no nimero de arestas, outras amostras foram obtidas dependendo
da razdo aresta/vértice produzida por cada método. No caso da amostragem Temporal
(para a qual nao se aplica o parametro de porcentagem da quantidade de vértices), fo-
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ram considerados quatro intervalos de tempo da publicacao dos um artigos na biblioteca
digital: 2000-2002, 2000-2005, 2000-2007 e 2000-2010.

Os graficos da Figura 3.6 mostram a estatistica D do teste Kolmogorov-Smirnov, que
mede a distancia entre uma distribuicao amostral e a distribuicao empirica da populagao
para diferentes propriedades: coeficiente de clusterizacao, distribuicao de grau de saida e
entrada dos vértices, PageRank e HITS (“authority” e “hub”). Foi impresso 1 — D pois
isto d4 uma nocao de similaridade ao invés de distancia. Estes graficos mostram o valor
de 1 — D, similaridade, de cada método de amostragem para cada amostra gerada em
distintos tamanhos de amostra (caracterizada pelo nimero de arestas).

De acordo com estes graficos, com excecao do HITS-authority, a qualidade aumenta
com o aumento do tamanho da amostra, o que é de se esperar de um método de amos-
tragem. Com excecao do PageRank, o método de amostragem por arestas apresenta um
desempenho pior que os demais métodos, razao pela qual tal método seré descartado para
os demais experimento deste trabalho. Para amostras suficientemente grandes, quando o
numero de arestas se aproxima do grafo original, nota-se que os algoritmos apresentam
uma qualidade similar, isto é, a escolha de um método de amostragem torna-se prati-
camente indiferente. Contudo, para amostras menores, lembrando-se da necessidade de
reducao de escala, percebe-se uma grande diferenca entre os métodos, justificando, por-
tanto, a eleicao de um algoritmo. Nota-se, ainda, que a distribuicao de grau de entrada
nao ¢ uma boa propriedade para distinguir a qualidade, pois os métodos obtém resulta-
dos similares e estaveis rapidamente. Ja para as demais propriedades, com excecao do
coeficiente de clusterizacao, o método ForestFire é aquele que regularmente se apresenta
entre os melhores para todos tamanhos de amostra. Outro método que apresentou boa
eficacia foi o Temporal, com excecao para a propriedade PageRank. Escolhemos, portano,
o método ForestFire como algoritmo de amostragem para o restante deste trabalho, ja
que nao requer nenhuma informacao do grafo senao sua prépria topologia, ao contrario
do Temporal que precisa da informagao de quando os vértices/arestas surgiram. Apesar
de termos este dado no grafo de citacao de artigos académicos, a ndao dependéncia dessa
informagao permite uma avaliacao isenta do viés da janela de tempo escolhido, assim
possivelmente, obtendo resultados mais gerais.

3.5.2 Tamanho das amostras

A seguir iremos verificar o crescimento do nimero de vértices que cada método de amos-
tragem produz variando o tamanho da amostra (quantidade de arestas). A Figura 3.7
mostra o niimero de vértices contra o nimero de arestas para cada amostra produzida pe-
los algoritmos. Tomando como referéncia a curva do algoritmo de amostragem temporal,
nota-se a divergéncia do algoritmo de amostragem por arestas, isto ¢, suas amostras pro-
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Figura 3.6: Teste Kolmogorov-Smirnov (1-D) de ajuste de distribui¢do na avaliagdo de
qualidade dos algoritmos de amostragem do grafo de citagdo de acordo com diferentes
propriedades.
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Figura 3.7: Namero de vértices versus o ntimero de arestas para amostras de cada algo-
ritmo de amostragem.

duzem muito mais vértices para uma mesma quantidade de arestas, ou seja, grafos mais
esparsos do que deveriam ser, o que mais uma vez apoia a rejeicao deste algoritmo. J4 as
amostragem ForestFire e por Vértice preservam razoavelmente a razao ntimero de ares-
tas/vértices. A amostragem temporal é tomada como referéncia pois reflete perfeitamente
como era o grafo em um dado instante de tempo.

3.6 Resultado do método proposto RankedForestFire

A mesma metodologia de avaliagao descrita e executada nas se¢oes anteriores é usada para
comparar a qualidade do método proposto RankedForestFire contra o original ForestFire,
que obteve melhor eficacia do baseline. Para tanto, considerou-se como um ranqueamento
a priori dos artigos aquele gerado pelo algoritmo PageRank [11,57]. Desta forma, um
pesquisador enviesado navega de um artigo para um subconjunto de suas referéncias e
citacoes com maior PageRank preferencialmente. Qualquer outro algoritmo de ranquea-
mento poderia ser considerado, até mesmo o derivado da simples contagem citagoes.
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ForestFire versus RankedForestFire

Como o ForestFire obteve melhor eficacia dentre os métodos de amostragem aqui estuda-
dos e nosso algoritmo de amostragem proposto deriva deste método, justifica-se comparar
o RankedForestFire contra o ForestFire.

A Figura 3.8 mostra diversos graficos com o valor da estatistica 1 — D, Kolmogorov-
Smirnov, que mede o quanto duas distribuicoes de probabilidade sao similares. Esta
estatistica é calculada a partir de distribuicoes de probabilidades obtidas de diversas
propriedades das amostras do grafo de citacao. Cada ponto destes graficos reflete o
quanto uma propriedade de uma amostra se mantém comparando-se ao grafo original.
Quanto maior a estatistica 1 — D, melhor.

Analisando-se a Figura 3.8, o algoritmo RankedForestFire proposto apresenta um for-
mato de curva bem similar ao ForestFire. Nota-se que o RankedForestFire supera o
ForestFire para as propriedades clusterizagao, grau de saida e HITS-authority para tama-
nhos menores de amostras. Vale a pena notar que era de se esperar uma melhor eficacia
no caso do PageRank, dado o viés introduzido pelo algoritmo de ranqueamento do Ran-
kedForestFire. Com excecao do HITS-authority, ambos métodos tendem a ter a mesma
qualidade na medida em que o tamanho da amostra se aproxima do tamanho total do
grafo.
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Figura 3.8: Teste Kolmogorov-Smirnov (1-D) de ajuste de distribui¢do na comparagio de
qualidade do RankedForestFire versus ForestFire para amostragem do grafo de citacao.



Capitulo 4

Medidas recursivas propostas

4.1 Meta-funcao de similaridade

Esta dissertagao de mestrado apresenta duas novas medida de similaridade denominadas
RecursiveJaccard e RecursiveAdamicAdar. Tratam-se de meta algoritmos que “trans-
formam” medidas de similaridade locais, no caso Jaccard e Adamic/Adar, em medidas
recursivas, isto é, que dependem da similaridade pré-calculada da vizinhanca de dois vér-
tices. Ou seja, a similaridade entre dois vértices =,y € V(G) depende recursivamente da
similaridade entre os vértices adjacentes de x e y, inspirado no algoritmo SimRank [36].
O argumento por tras é que a similaridade de dois vértices u, v depende recursivamente
do quao similar sao os vértices da vizinhanca de u, v.

Na Secao 2.1, é descrito o SimRank, como se segue:

1 sexr =1y
vay = C
[Tria [Ty | > retn, Zy’elny Sy ST FY

Nesta formulacao, a similaridade entre dois vértices depende, recursivamente, da si-
milaridade entre todos pares de vértices no cartesiano quadrado dos conjuntos de vértices
precedentes de x e y, respectivamente, In, e In,. Esta similaridade ¢ um fator C da
soma da similaridade de cada similaridade calculada entre os pares (2',y’) € In, x In,,.
Reescrevendo SimRank com esta notagao:

1 sex =1y
Sﬂ%y = C
[Ing ||Iny | Zu,velnwxlny S%U se T 7£ Y

Desta definicao, ¢ derivado um algoritmo iterativo para o calculo:
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SO _ 1 sex=y
0 sex#y

w - ¢ (h—1)
[Ing| [Iny | u,v€In, xIny
Em [36], ¢ mostrado que kh_)rglosgck; = Suy-
A ideia do meta algoritmo proposto é considerar a forma de calculo do SimRank, mas
com a possibilidade de “parametrizar” com uma medida de similaridade local qualquer,
como se segtue:

Algoritmo 1: ReccursiveMetaSimilarity

Entrada: o grafo G, diferenca minima de parada , nimero méaximo iteracoes K e
medida de similaridade local LocalSim

Saida : a matriz de similaridade S

P + {(u,v) € LocalSim.pairs (G)}

S(O) 2%{0 <:>l'?éy

-

z, 1 _
vVl Vo) S T=Y

for £+ 1,K do
4 Sk, + Si '+ LocalSim.similarity (S*~', u,v) V¥ (u,v) € P

5 N(—ZSSVU

[24]

u,veEP
k
6 Sk % V(u,v) € P // Normaliza a matriz
7 | if max {Aulp (S, SUV) V (u,v) € P} < 6 then
// Se convergiu, para
8 stop
9 end
10 end

Note que este algoritmo toma como parametro de entrada LocalSim, que se refere a
um outro algoritmo de similaridade local. LocalSim precisa fornecer dois métodos para
o meta algoritmo: pairs (G) e similarity (S, u,v). O primeiro método informa todos pa-
res de vértices para os quais o valor da similaridade sera diferente de zero (Linha 1).
Trata-se apenas de um corte, isto é, uma otimizacao que evita que nao seja calculada a
similaridade para pares de vértices que ja se sabe que sera zero, de acordo com o método
similarity (S, u,v). O segundo método é a propria fun¢do de similaridade local, que é
transformada em uma funcao recursiva, isto é, toma como entrada os valores previamente
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calculados de similaridade, a matriz S, e o par de vértice que se deseja saber o valor da
similaridade, w,v (Linha 4). Nas subse¢oes seguintes hé detalhes em como este método
foi implementado para as medidas de similaridade Jaccard e Adamic/Adar.

No algoritmo, hd duas condi¢oes de parada: i. um limite no niimero de iteragoes
K; ii. se a maxima diferenca entre os elementos das duas tltimas matrizes calculadas
é menor que o parametro ¢ (Linha 7). Implementamos uma condigdo de deteccao de
convergéncia estrita, baseada na diferenga de “ Unity of Least Place” (ulp) [29], detalhado
na Secao 5.4.4. Quando uma das duas condicoes é verdadeira, o algoritmo para e retorna
a tltima matriz calculada.

4.1.1 Meétodo recursivo para a medida Jaccard

Na Secao 2.13, é apresentada a medida Jaccard como se segue:

. |Adj, N Adj,|
o JAd), UAdj,|

Isto é, o coeficiente Jaccard de dois vértices x e y é o niumero de vértices adjacentes
que x e y possuem em comum dividido pelo nimero de vértices na adjacéncia de = e y.
Note que serd zero se, e somente se, }Adjx N Adjy’ = 0, ou seja, sempre que dois vértices
nao possuem algum outro vértice em comum em sua vizinhanca. Assim, a implementacao
do método pairs (G) é simplesmente produzir todos pares de vértices que tém pelo menos
um outro em comum em sua adjacéncia:

RecJaccard.pairs (G) = {(u,v) e V(G) x V(G)|Adj, ﬂAde # @}

Agora, o desafio ¢ como transformar a medida Jaccard para considerar os valores de
similaridade da vizinhanca dos vértices. A ideia é calcula-la no produto cartesiano dos
conjuntos formados pelos vértices vizinhos de w, v, contudo, ao invés de somar um (1)
sempre que hd um elemento nesta vizinhanca, soma-se o valor pré-calculado de M, ,. A
medida Jaccard pode ser reescrita como:

o _ IAdi,nAd
"7 JAd), UAG)

oo

z€(Adj, (N Adj,)

oo

z€(Adj, U Adj,)
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Assim, redefinimos Jaccard para o meta algoritmo recursivo como:

>, My

z,y€(Adj, N Adj,)?

>, My

z,y€(Adj, U Adj,)?

Jaccard.similarity (M, u,v) = (4.2)

Note que esta formula é para o caso de vizinhanca nao direcionada, pois sao considerados
os vértices adjacentes, Adj,. Para o caso direcionado, usamos uma férmula muito similar,
mas que pondera entre a vizinhanca dos predecessores e sucessores:

Jaccard.similarity (M, u,v) = Af(In,u,v)+ (1 —X) f (Out,u,v)

>,
f(T u U) — IWG(TuﬂTU)?

>, My

z,ye(Ty U To)?

T representa uma vizinhanca de um vértice, ora os predecessores, ora os sucessores. O
parametro A\ define a importancia relativa entre a vizinhanca dos predecessores e sucesso-
res.

Nesta configuracao de vizinhanca direcionada, o método que define os pares de vértices
cujo valor serd diferente de zero deve ser reescrita como:

RecJaccard.pairs (G) = {(u, v) € V(G) x V(GQ)|In, mlnv # () ou Out, ﬂ Out, # @}

4.1.2 Meétodo recursivo para medida Adamic/Adar

Na Secdo 2.3, é apresentado a medida Adamic/Adar como se segue:

1
0= 2 (A
z€Adj, N Adj, ®

Isto é, a similaridade Adamic/Adar de dois vértices x e y é a soma do inverso do
logaritmo da frequéncia (grau) de cada vértice em comum na adjacéncia de x,y. Note
que serd zero se, e somente se, |Adj$ ﬂAdjy‘ = 0, ou seja, sempre que dois vértices nao
possuem algum outro vértice em comum em sua vizinhanca. Assim como ocorre com
Jaccard, a implementagdo do método RecAdamicAdar.pairs (G) é simplesmente produzir
todos pares de vértices que tém pelo menos um outro em comum em sua adjacéncia:
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RecAdamicAdar.pairs (G) = {(u, v) € V(G) x V (G)|Adj, ﬂAdjv # (Z)}

Assim como transformamos a medida Jaccard, faremos com Adamic/Adar. A ideia é
calcular no produto cartesiano da vizinhanca dos vértices u, v, contudo, ao invés de somar
um (1) para cada vértice na vizinhanga daqueles em comum de u, v, somaremos o valor
pré-calculado em M e reescalamos multiplicando por n, o nimero de vértices no grafo.
Esta multiplicacdo leva o termo numa escala similar a de |Adj,|, isto ¢, proporcional ao
ntmero de vértices da vizinhancga. Note que, pelo algoritmo iterativo, os valores da matriz
de similaridade M sdo normalizados entre [0, 1], por isso também, a multiplicagao por n.
Assim, o teto desta multiplicacdo tem funcao anéloga a frequéncia da vizinhanca.

A medida Adamic/Adar pode ser reescrita como:

Su,v = Z !

cendi a0, 108 (frea (2))

1
= > log (|Adj. )

z€Adj, N Adj,

1
-
z€Adj, N Adj, log Z 1
weAde

Assim, redefinimos Adamic/Adar para o meta algoritmo recursivo como:

: o 1
RecAdamicAdar.similarity (M, u, v) mvye(A(g%Adjv)Q log (Freq (z.y | M)
Freq(z,y | M) = [nPr(z,y|M)] (4.3)
Pr(z,y| M) = Z M,
-weAdj,xAdj,

Note que esta formula é para o caso de vizinhanca nao direcionada, pois sao considerados
os vértices adjacentes, Adj,. Para o caso direcionado, usamos uma fé6rmula muito similar,
mas que pondera entre a vizinhanca dos predecessores e sucessores:
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RecAdamicAdar.similarity (M, u,v) = Af (In,u,v)+ (1 —=A) f (Out, u,v)

1
f (T,u,v) — Z
2,y€(Ty N To)? log (Freq (z,y | M, T))
Frea(z,y | M.Y) = [nPr(z.y | M.7)
Pr(z,y | M,YT) = Z M.,
Z’weTwXT:u

Em que T representa uma vizinhanca de um vértice, ora os predecessores, ora os suces-
sores. O parametro A\ define a importancia relativa entre a vizinhanca dos predecessores
e sucessores.

Nesta configuragao de vizinhanca direcionada, o método que define os pares de vértices
cujos valores de similaridade sera diferente de zero deve ser reescrita como:

RecAdamicAdar.pairs (G) = {(u,v) e V(G) xV(Q)|In, ﬂlnv # () ou Out, m Out, # (Z)}

4.1.3 Redefinindo medidas de similaridade locais

Nesta se¢ao, foram redefinidas duas medidas de similaridade locais, Jaccard e Adamic/A-
dar. Contudo, nada impede fazer o mesmo com outras medidas, como Preferential Atta-
chment, Common-Neighbors, etc. A ideia que guia esta transformacdo é converter uma
formula que normalmente depende de um vértice da vizinhanca local de pares de vértices,
para uma formula que depende de pares de vértices do produto cartesiano da vizinhanca
local de pares de outros vértices. Com este produto cartesiano, obtemos um conjunto
de pares de vértices necessarios para invocar a funcao recursiva de similaridade, isto €, o
valor da matriz de similaridade da iteracao anterior.

Por exemplo, na Equacgao 4.1, a medida Jaccard diz que a similaridade de u, v depende
do vértice z, pertencente em uma vizinhanca comum de u,v. De acordo com a Equacao
4.2, a transformacao desta medida faz com que a similaridade de u,v dependa agora
da similaridade de outro par de vértices x,y, estes pertencentes no produto cartesiano
quadrado do conjunto formado por vértices em comum de u,v. O mesmo principio é
aplicado para a medida Adamic/Adar. Quando se compara a versao recursiva com a nao
recursiva, existe um conjunto base de vizinhos de u, v para o cilculo da similaridade. Para
a versao recursiva, é feito o cartesiano deste conjunto com ele mesmo, para assim produzir
pares de outros vértices para invocar recursivamente a funcao de similaridade.
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4.1.4 Exemplo

Para clarificar o método recursivo, vamos ilustrar a sua aplicacao para a medida Jaccard.
Considere o grafo da figura abaixo e tome como referéncia os pares de vértices (1,2) e
(0,3).

Jaccard Considerando-se o método de similaridade original Jaccard, para calcular a
similaridade destes pares basta apenas observar a quantidade de vértices na vizinhanca
e aqueles em comum. Neste caso, o vértice 1 tem em sua vizinhanga {0, 3} e o vértice 2
tem {0,4}. Portanto, o par (1,2) possui em comum o vértice 0 e, ao todo, sdo vizinhos
de (1,2) os vértices{0, 3,4}, assim:

P [
12 = .34y 3

oy
S = T12,5) " 3

RecursiveJaccard O método recursivo Jaccard nao depende apenas da quantidade de
vértices na vizinhanca de um par, mas também do quao similar sao os pares de vértices
nesta vizinhanga. Seguindo a definicao da Equacao 4.2:

S0,0
Sz = So0,0 + So,3 + S04 + Sz + 533 + S34+ Sy + Sa3+ Saa
Sou = Sa.
’ S11+S12 4+ S16+ S21 + S22+ Sa6+ 561+ Se2 + See
Sos = S11
’ Sia+S12+ 515+ 521+ S22+ S5+ 551+ 552+ S5
Sis = S3.3

So,0 + So,3 + S50 + 533

Note que para o método recursivo é feito o quadrado cartesiano dos conjuntos no
numerador e denominador comparado com o método Jaccard. Para cada par deste produto
cartesiano, a funcgao de similaridade é re-aplicada recursivamente. Ainda, obverve que 5 o
e So4 dependem entre si.
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Patamares de similaridade Para o exemplo anterior, sao apresentadas as matrizes
de similaridade pelo método Jaccard e RecursiveJaccard:

Jaccard: RecursiveJaccard:

0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6
0| 1,00 0,33 | 0,33 0| 1,00 0,23 | 0,23
1 1,00 | 0,33 0,50 1 1,00 | 0,26 0,41
2 0,33 | 1,00 0,50 2 0,26 | 1,00 0,41
310,33 1,00 31023 1,00
4 10,33 1,00 4 | 0,23 1,00
5 0,50 1,00 5 0,41 1,00
6 0,50 1,00 6 0,41 1,00

#2 #3 #2 #3 #4
(1,5) | (2,6) | (0,3) | (0,4) | (1,2) (1,5) | (2,6) | (1,2) | (0,3) | (0,4)
0,50 | 0,50 | 0,33 | 0,33 | 0,33 0,41 | 041 | 0,25 | 023 | 0,23

Note que o algoritmo Jaccard gera apenas 3 patamares de similaridade, os pares com
similaridade 1,0; 0,5 e 0,33. Ja o algoritmo RecursiveJaccard gera 4 patamares de simi-
laridade, diferenciando a similaridade de (1,2) da similaridade dos pares (0,3) e (0,4).
Independente se isso vai gerar bons resultados ou nao, o algoritmo recursivo faz um “ajuste
fino”, diferenciando melhor a similaridade entre os pares. No Capitulo 5 avaliamos se isto
gera um beneficio.

4.2 Direcao da vizinhanca dos vértices

Em [45], as medidas de similaridade de Link Analysis sao calculadas desconsiderando a
direcao das arestas do grafo. Por exemplo, a medida Jaccard é proposta com a férmula:

_ |Adj, N Adj,|
|Adj, U Adj,|

Szy

Ou seja, consideram-se todos vizinhos de um vértice, sem distinguir predecessores e
sucessores. Talvez esta estratégia tenha sido tomada pelos autores deve-se ao fato de que
trabalharam com o grafo de coautoria de artigos cientificos. Neste grafo de coautoria,
previamente mencionado na Secao 1.4.2, os vértices representam autores e arestas infor-
mam que dois autores j& escreveram algum artigo juntos. Nesta situacao, a seméantica da
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direcao das arestas nao é clara, por isso, possivelmente tenham desconsiderado a direcao
das arestas e as medidas de similaridade sao calculados na vizinhanca Adj,.

Por outro lado, aqui estamos lidando com o grafo de citacdo, em que vértices sao
artigos e arestas representam que um artigo cita outro em suas referéncias. A Figura 4.1
mostra um exemplo deste grafo de citacao, em que os vértices enumerados representam
artigos e as arestas dizem qual é o artigo que faz a citagao (citante) e aquele que recebe
uma citacao (citado).

Dada a natureza direcionada deste grafo de citacao, acreditamos ser importante tam-
bém verificar o comportamento das medidas de similaridade considerando a direcao das
arestas. Por isso, redefinimos todas as medidas de similaridade implementadas neste tra-
balho em trés configuragoes de vizinhanga dos vértices (considere a Figura 4.1 e o vértice
4 como referéncia):

e Vizinhanga dos predecessores (In): Os vizinhos predecessores sao os vértices {1,2}.
e Vizinhanca dos sucessores (Out): Os vizinhos sucessores sao os vértices {5,6}.

e Toda vizinhanca (Adj), quando é desconsiderada a dire¢ao das arestas: Os vizinhos
sdo os vértices {1,2,5,6}.

Dadas estas trés possiveis configuracoes da vizinhanca, a formulacao da medida Jaccard
pode ser desdobrada nas seguintes versoes:

Sin _ In, () Iny |

vy |In, (JIn,|
ont _ 0wt N 0w
Y |Out,, | Out,|
gundirected _ |Adjx N Adjy‘
oy |Adj, U Adj,|

E direto e simples fazer o mesmo desdobramento para as demais medidas de similari-
dade, em especial aquelas avaliadas nesta dissertacdo: Jaccard, Adamic/Adar, SimRank,
Katz e o método recursivo proposto no inicio deste capitulo. Sera mostrado no Capitulo 5
que estas configuragoes distintas de uma mesma medida de similaridade apresentam efi-
cacias bem distintas, confirmando a importancia de se adotar a direcao das arestas no
calculo das medidas de similaridade.



46

Capitulo 4. Medidas recursivas propostas

1 > 2

Yy
- 4
\ Y
5 6

Figura 4.1: Exemplo de grafo de citacao e a seméantica da direcao da aresta.



Capitulo 5

Avaliacao das medidas de similaridade

51 O Ground Thruth de similaridade

Um passo fundamental do método cientifico é a avaliacao dos resultados. Contudo, a
avaliacao da qualidade de medidas de similaridade pode ser uma tarefa dificil, pois nao
é incomum a falta de um gabarito, ground truth, principalmente por existir um custo
alto (em tempo e subjetividade) para anotar dados. Realizar avaliacio de medidas de
similaridade com usuarios reais pode nao ser uma tarefa pratica. Além de laboriosa,
dependendo de como é executado, pode se tornar um trabalho dificil de ser reaproveitado
para continua melhoria e investigacao dos algoritmos, ja que a avaliacao de usuarios pode
ter sido obtida com respeito a uma configuracao de parametros do sistema, isto é, com
um viés. Suponha a tarefa de busca e que resultados sao apresentados aos usuarios a
fim de classificarem se cada resultado retornado é relevante ou nao. O que foi retornado
para o usudrio classificar, em muitas construcoes de sistemas de busca, ¢ parte do que de
fato seria relevante. Assim, este usudrio estaria classificando apenas uma parte do que
este sistema selecionou, introduzindo um viés da configuragao do sistema. A questao é:
seria possivel considerar esta anotacao para um outro sistema de busca que tem outras
configuracoes? Talvez este outro sistema revelaria outros resultados melhores ranqueados
sem anotacao prévia. Ainda, seria possivel realizar uma nova anotacdo com 0s mesmos
usuarios ou novos, mas mantendo os mesmos critérios de avaliacao que possivelmente sao
subjetivos? Deve-se considerar a hipotese de que uma nova anotacao de usuérios pode
nao estar reproduzindo as mesmas condi¢oes iniciais de outro experimento, dificultando,
assim, a conclusao se um sistema é estatisticamente superior a outro. Pode-se argumentar
a favor da anotacao completa de relevancia de todos resultados para um conjunto pré-
determinado de buscas, contudo, quando lidamos com conjunto de dados enormes, por
exemplo a Web ou bibliotecas digitais, existem restricoes de recursos humanos, custo e
tempo para completar a tarefa.

47
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Esta é uma situagao enfrentada por muitos pesquisadores nesta tarefa, e para contornar
estas dificuldades, Haveliwala et al. [32| propuseram um método de avaliacao de buscas por
similaridades de paginas Web sem um ground truth direto. Na verdade, no lugar de um
ground truth, utilizam diretorios Web (por exemplo, o Dmoz “Open Directory”!, o antigo
“Google Directory”® e “Yahoo! Directory”?) para avaliar a qualidade dos resultados de uma
busca por similaridade. A metodologia deles se apoia na ideia de que ha uma nocao de
similaridade implicita na hierarquia destes diretorios e, a partir disto, induzem um ground
truth com a ordenacao “correta” da relevancia dos documentos dado um outro de busca.
A ordenacao produzida pela medida de similaridade é entao comparada, estatisticamente,
com este ground truth induzido. Esta metodologia, que faz uma clara separacao entre a
avaliacao da medida de similaridade da avaliacao em um sistema final, foi usada também
em [23-25,32].

Considerando a Figura 5.1, o ground truth induzido da hierarquia de diretorio corres-
ponde a uma ordenacgao parcial de similaridade dos documentos em relagao ao documento
de busca como se segue: os documentos no mesmo diretorio/classe sao mais similares do
que aqueles em classes irmas, que por sua vez, sao mais similares do que os nas classes
primas e assim por diante. Disto, deriva-se a seguinte ordenagao parcial: classe do do-
cumento < classe irma < classe prima --- etc. Trata-se de uma ordenacao parcial pois
a partir dessa definicao nao é possivel estabelecer uma ordem entre todos pares de docu-
mentos, haja vista aqueles que estao em um mesmo diretorio. Desta ordenacao deriva-se
a nogao de Distancia Familiar [32], isto &, a distancia dependente do grau de parentesco
entre dois objetos na hierarquia em que estao contidos, podendo estar na mesma classe
ou serem irmaos, primos ou nao relacionados, quando estao suficientemente distantes ao
longo da hierarquia. O que esta implicito neste ground truth é que documentos em uma
mesma classe sao, em geral, mais similares que aqueles em outras classes e que esta simi-
laridade é decrescente na medida em que o grau de parentesco de duas classes é menos
“forte”, de acordo com a definicao adiante.

thttp://www.dmoz.org/— Acessado em Julho de 2012.
2http://directory.google.com/— Acessado em Julho de 2009.
3http://dir.yahoo.com/— Acessado em Julho de 2012.
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Figura 5.1: Mapeamento de uma hierarquia de diretorios para uma ordenacao parcial de
similaridade dado um documento de busca.

5.1.1 Definicao formal da distancia familiar

No trabalho de Haveliwala et al. [32], é formalizada esta nogao de distancia a partir de
um documento de busca e outro na hierarquia de diretorio como se segue:

A distancia familiar dy (s, d) de um documento de origem s e um outro docu-
mento d em uma classificacao hierarquica é a distancia da classe s até a
classe mais especifica que domina ambos s e d.

Em uma hierarquia de classe em que um documento pode estar classificado em niveis
distintos desta arvore, a definicdo anterior apresenta o problema que dy (s,d) # d¢(d, s).
Suponha o caso, tomando como base a Figura 5.1, um documento s na classe “Atores e
Atrizes” e outro na classe “Miusica”. Assim, a classe mais especifica que domina ambas
classes dos documentos é “Artes”. Desta forma, dy (s,d) = 2 (“Atores e Atrizes” — "Fil-
mes” — "Artes”), mas df (d,s) = 1 (“Misica” — ”Artes”). Naquele trabalho, colapsam a
hierarquia para um nivel fixo e igual para todos documentos, garantindo a comutatividade.

Aqui, entretanto, propde-se uma definigao mais genérica e que garante esta propriedade
comutativa, independente do nivel em que um documento esta:

A distancia comutativa familiar Dy (a,b) de um documento a e um outro
documento b em uma classificacdo hierarquica é a distdncia maxima da
classe de a e da classe de b até a classe mais especifica que domina ambos
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a e b. Em outras palavras, é a distancia méaxima entre ambas classes até o
“Lowest common ancestor” (LCA) [2| de a e b.

Esta fungao é comutativa, Dy (a,b) = Dy (a,b), pois Dy (a,b) = max {d; (a,b) ,dy (b,a)},
em que dy é a fungao original de Haveliwala et al. [32]. Em termos praticos, para dois
documentos em uma mesma altura da arvore, Dy (a,b) = dy (a,b) = dy (b,a). Ou seja,
considerando que Haveliwala colapsou a arvore para que todos documentos estivessem no
mesmo nivel, esta proposta nao altera o resultado final para aquele trabalho. Ja para
este trabalho faz toda diferenca, como sera visto adiante, em nosso ground truth, dois
documentos podem estar, e € bem frequente, em diferentes niveis da arvore.

A depender da altura desta arvore H,, ha diferentes valores possiveis para a distan-
cia, mais formalmente, H, 4+ 1 valores possiveis. Estes valores sao nomeados, seguindo
nomenclatura daquele trabalho:

Distancia 0: Mesma — Documentos que estao na mesma classe;
Distancia 1: Irma — Documentos que estao em classes irmas;
Distancia 2: Prima-1 — Documentos que estao em classes primas de primeiro grau;

Distancia 3: Prima-2 — Documentos que estao em classes primas de segundo grau;

Distancia H,: Prima-(H, — 2) — Documentos que estao em classes primas de grau (H, — 2)
)

Distancia H, + 1: Nao-Relacionada — Documentos nao relacionados. Estao hierarquica-
mente bem distantes, isto é, o LCA destes dois documentos é raiz da arvore e
pelo menos um deles esta no tltimo nivel da arvore.

No caso do trabalho de Haveliwala, H, = 3, entao h& apenas um nivel de primos e quatro
valores possiveis. Ja para este trabalho, como seré visto adiante, H, = 4, assim ha primos
de primeiro e segundo grau e cinco valores possiveis de distancia entre documentos.

5.1.2 Definicao da ordenacao parcial familiar

Pretende-se usar a distancia familiar Dy para criar uma ordenacao parcial de similari-
dade de artigos dado um de referéncia. O principio geral, ja dito anteriormente, é que
na média, a real similaridade dos documentos em relacdo a um de referéncia decresce
monotonicamente de acordo com a distancia familiar.
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A ordenagao parcial familiar, <p,, de todos documentos com relagao a um do-
cumento de referéncia s ¢ definida como <p,s)= {(a,b) | Dy (s,a) < Dy (s,0)}.

Observe que esta ordenac¢ao de similaridade ¢ bem fraca, haja vista que Dy produz apenas
H, + 1 valores. Isto produz poucas distincoes na ordem, sendo que ¢ mais notavel a
separacao do conjunto de documentos mais similares dos demais. Nao ha distincao com
os documentos nao relacionados, possivelmente a maioria.

5.2 Sistema de classificacao em computacao ACM 1998

Nossa pesquisa envolve entidades académicas, isto é, autores, artigos, conferéncias, re-
vistas, etc. Neste caso, para estabelecer uma ordenacao parcial de similaridade entre os
pares de artigos, utilizamos os dados da biblioteca digital da ACM [21] e a categorizacao
de cada artigo de acordo com o sistema de classificagdo em computacido da ACM (ACM
Computing Classification System — CCS)* [16]. Esta classificagdo do artigo é realizada
pelo proprio autor no momento de publicacao de seu artigo®. Este sistema de classificacao
foi definido em 1982 e foi revisado por um comité em 1983, 1987 e 1991, sendo que a versao
atual é uma revisao de 1998 e valida até 2012. O C'CS é uma arvore e cada categoria, até
o terceiro nivel, é codificada. O codigo é composto por letras (para o nivel mais alto) e
sequéncia de nimeros (que refletem um caminho até uma categoria na arvore). O quarto
nivel da arvore, nao codificado, trata do assunto especifico de uma publicacdo. Estas
categorias sao permanentes, contudo, na medida em que o sistema é revisado, algumas
sao aposentadas e outras expandidas, mas a categorizagao feita em um artigo permanece
constante. A Figura 5.2 mostra todo o nivel mais alto desta classificacao, codificada por
letras.

A Figura 5.3 mostra a expansao do segundo nivel para duas categorias (H.Information
Systems e I.Computing Methodologies). J& as Figuras 5.4,5.5 mostram a expansao do segundo
até o quarto nivel de duas subcategorias (H.3.Information Storage and Retrieval ¢ 1.5.Pattern

Recognition).

4http:/ /www.acm.org/about/class/1998/ — Acessado em Julho de 2012.
Shttp://www.acm.org/about/class/how-to-use — Acessado em Julho de 2012.
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Acreditamos que essa classificagdo desempenha funcao analoga ao diretorio Web para
artigos académicos. Isto ¢, o que Haveliwala executou com paginas na WEB usando o
diretorio DMOZ, n6s executamos com artigos cientificos usando o sistema de classificagao
ACM 1998. Ou seja, com dados de categorizagao de cada artigo cientifico na hierarquia da
ACM construimos um ground truth induzido para a similaridade entre artigos. Ha certa-
mente casos em que uma hierarquia nao reflete precisamente a similaridade em documen-
tos, assim como Haveliwala percebeu utilizando o DMOZ. Por exemplo, aqueles documen-
tos em H.Information Systems/H.3.Information Storage and Retrieval /H.3.3.Information Search and
Retrieval /Clustering sao provavelmente mais similares aqueles em I.Computing Methodologi-
es/l.5.Pattern Recognition/I.5.3.Clustering do que os em H.Information Systems/H.3.Information
Storage and Retrieval/H.3.3.Information Search and Retrieval/H.3.3.Query Formulation. A Fi-
gura 5.6, todavia, exemplifica acertadamente esta nocao de similaridade familiar para
dois artigos muito relacionados (observe que compartilham das categorias H.3.3 e G.2.2).

Por fim, imaginamos que uma ordenacao parcial é ideal como um gabarito de simi-
laridade se compararmos a uma ordenacao total ou mesmo a uma matriz gabarito com
valores de similaridade. Em ambos casos, estes gabaritos devem resolver casos dificeis
de ordem e escala da similaridade entre todos pares, incluso para aqueles pares que a
similaridade estariam empatadas. Em uma anotacao de gabarito, ao comparar dois pares
de similaridade, a e b, um poderia dizer que nao se sabe o quanto a similaridade de a
¢ maior que b, ou até mesmo dizer se a similaridade de a é maior o suficiente para ca-
racterizar uma diferenca significante. Um “juiz” hipotético diria S (a) > S (b), ja outro
que S (a) =~ S(b). Nao necessariamente héa discordancia, apenas o segundo considerou
que a diferenca é de pequena escala. No caso de uma matriz gabarito, o problema ¢ mais
critico: Deve-se quantificar a similaridade e, consequentemente, ter de responder o quanto
S (a) > S (b), em termos absoluto, S (a) — S (b), ou relativo ‘g((‘;)) Resumindo, assim como
alertado em [32], também temos a opinido de que um gabarito completo e correto de
similaridade é suspeito.

J& o nosso gabarito ¢ uma ordenacao parcial de similaridade e possui apenas H, + 1
niveis de similaridade, em que H, é a altura da arvore de classificacao dos artigos. No
caso da classificagao da ACM, H, = 4, portanto ha apenas 5 niveis de similaridade entre
pares de artigo. Este nimero reduzido de intensidade de similaridade reflete, ao nosso
ver, bem a nogao de como um gabarito de similaridade deveria ser anotado: distinguindo
niveis de similaridade que certamente sao bem distintos e mantendo em um mesmo nivel
diferencas mais finas. Ou seja, com poucas distinc¢oes, contudo, quando existe, é precisa
e significante.
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Figura 5.6: Dois artigos relacionados na classificagdo A CM-1998.

5.3 Comparando a similaridade

Como definido anteriormente, de uma classificacao hierarquica é possivel extrair uma
nocao de similaridade dos documentos classificados/organizados nela. No nosso caso,
documentos sao artigos académicos e a hierarquia é o sistema de classificagao em compu-
tacao da ACM. O problema agora é como usar esta similaridade induzida da classificacao
como um gabarito para a similaridade calculada dos métodos de Link Analysis avaliados
e propostos. A solucao desse problema é derivada de [32]. Tanto da similaridade induzida
da classificagdo, quanto na similaridade calculada dos métodos, é possivel extrair uma
ordenacao de documentos tomando como base um de referéncia. Como ja mostrado na
Secao 5.1.2, sabendo a classificacao de documentos na ACM-1998, podemos calcular uma
ordenagdo parcial familiar, <p,, de todos documentos dado um de referéncia. J& no caso
da similaridade calculada pelos métodos a se avaliar, é direto o calculo desta ordem (total),
basta ordenar todos documentos pelo valor da similaridade calculada com o documento
de referéncia.

A solucao do problema entdao é comparar duas ordenacoes, a derivada da hierarquia
de classificagao (o ground truth) e a outra do calculo das medidas de similaridade em Link
Analysis, para varios documentos de referéncia. Em [32], é sugerida a medida associagao
Kruskal-Goodman T" [31]. Argumenta-se ser uma melhor alternativa em relacao as medidas
de correlacao de rank Spearman e Kendall, pois a ordenacao parcial derivada do ground
truth produz muitos dados com mesmo posto, do inglés “ties”.

Dado duas ordenacgoes <, e <,

[ (<4, <p) = 2Pr[<,, <, concordam em (x,y) |<,,<p ordenam (x,y)] — 1.

Seja C' o nimero de pares concordantes — (z,y) ranqueados na mesma ordem tanto em
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=<, quanto em <, isto &, (r <,y e x <y ) ou (y <, x ey <p x ). Seja D o numero de
pares discordantes — (z,y) ranqueados em ordem distinta em <, e <, isto é, (z <, y e
y=<px)ou(y<,zex =<,y ). Entdo

C—-D

[ (= =) = C+D

Os valores de T" vao de 1 (associagdo perfeita) a -1 (associagdo perfeitamente inversa),
sendo que o valor 0 significa que nao hé associagao entre as ordenagoes.

Considera-se que, dado um artigo de referéncia s, se duas ordenagoes <, € <)
diferem no valor de I' com respeito a uma ordenagdao gabarito <p,(s), entao a ordenagao
com maior valor de I' produziu uma melhor medida de similaridade dos documentos com
respeito a s. Repetindo este teste para varios artigos de referéncia estaremos comparando,
portanto, a medida de similaridade em geral.

Sendo assim, considerando a classificacao hierarquica da ACM, um artigo de referéncia
r e uma medida de similaridade S é possivel construir duas ordenacoes dos artigos, uma
derivada do gabarito da ordenagao parcial familiar <p () e outra da medida de simila-
ridade <g(;). O valor de I’ (-<Df(r), ‘<S(7~)) reflete a nossa medida de eficacia da medida
de similaridade S para o artigo r. Para ter uma avaliacao da eficicia de S globalmente,
consideramos um subconjunto amostral A de artigos e agregamos a quantidade de pares
concordantes C'*99" e discordantes D9, quando comparamos <p, ) € <s@) Vr € A.

Entao calculamos:
Caggreg _ Daggreg

Claggreg 4 [aggreg
Esta formula reflete, portanto, nossa medida de eficicia da medida de similaridade S.

[egrey —

5.4 Avaliacao segundo a ordenacao parcial da classifi-
cacao hierarquica de artigos

O objetivo do experimento aqui considerado consiste em avaliar a eficacia, medida por
rered  de varias medidas de similaridade em Link Analysis. Assim, selecionamos um
subconjunto aleatorio de teste T com 20% dos artigos da amostra do grafo de citagdo. Para
cada artigo t de T', selecionamos um subconjunto aleatorio de comparacao X com 30% dos
artigos da amostra do grafo. E entdo calculada a similaridade entre cada par de artigos,
s (t,z € X). Esta similaridade ¢ entdo convertida para uma distincia (tomando seu valor
negativo). Este conjunto de distancias calculadas definem uma ordenagao parcial de X
com relacao ao artigo ¢ para a medida de similaridade S, <g(;). Do ground truth, é obtida a
distancia familiar destes pares, Dy (t,x € X) (veja Segao 5.1.1), o que define a ordenagao

parcial de X com relacao ao artigo t de acordo com o ground truth, =ground truth()-
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] \ Numero de Artigos \ Ntmero de Citacgoes ‘

1 18417 41568
2 36833 88286
3 61387 158506
4 85942 253355

Tabela 5.1: Tamanho de cada amostra do grafo de citacgao.

Entao, calcula-se I' <<g(t), ), de acordo com a Secao 5.3. O valor de

<ground truth()
[e9m¢9 ¢ obtido para todos artigos t € T', que é nossa medida de eficacia.

O conjunto de dados para o experimento é o mesmo descrito na Secao 3, o grafo de
citacao, que possui 122.774 artigos e 523.699 arestas de citacao. Deste grafo sao feitas
quatro amostras, pelo algoritmo ForestFire (veja Secao 3.2). A Tabela 5.1 revela o ta-
manho de cada amostra. Considerando a matriz de similaridade calculada, esta avaliagao
compara 6% dos pares parcialmente ordenados desta matriz com relacdo ao ground truth.
Esta matriz tem dimensao |V (G)| x |V (G)|. Assim, se calculassemos para o grafo com-
pleto, estariamos avaliando I'*9"% para aproximadamente 904 milhoes de pontos. Por essa
enorme quantidade de pontos, argumentamos em favor da significancia estatistica.

Na Secao 3.2, avaliamos alguns métodos de amostragem de grafos existentes e propo-
mos um novo. Esta proposta, RankedForestFire, apresentou uma melhora em relacao ao
baseline para amostras menores, isto ¢, conseguiu produzir amostras menores que mantém
melhor as propriedades do grafo original. Contudo, seguiremos nossos experimentos com
amostras geradas pelo algoritmo ForestFire. A razao disto é que o algoritmo ForestFire
j& é reconhecido na literatura. Além disso, nao queremos dar margem a hipdtese de que
os resultados de eficacia dos algoritmos de similaridade, em especial a medidas propostas,
foram obtidos gracas ao método de amostragem proposto e que poderia ser diferente se
amostrado por métodos ja aceitos pela literatura.

5.4.1 EficAcia do baseline

Agora avaliaremos o baseline de algoritmos de Link Analysis para calcular a similari-
dade entre artigos académicos, de acordo com a metodologia e ground truth apresentados
nas secoes anteriores. Para isto, usaremos como conjunto de dados o grafo de citagao,
conforme descrito no Capitulo 3.

Selecionamos algumas medidas de similaridade do Capitulo 2, a saber: Jaccard, Katz,
SimRank® e Adamic/Adar. Estas medidas foram escolhidas pois representam uma boa

6Nao foi possivel calcular as medidas SimRank e Katz para o caso nao direcionado para a maior amostra
do grafo. Para a implementacdo dessas medidas, precisava-se além dos 48GB de memoéria principal
disponivel.
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miscelanea das estratégias de algoritmos de similaridade. Jaccard e Adamic/Adar sido
medidas que consideram apenas dados mais locais, isto é, a vizinhanca local dos vértices.
Além disso, Adamic/Adar pondera a importancia dos vértices nesta vizinhanca local, tal
que um vértice “raro” em comum deve contribuir mais para a similaridade que outro mais
frequente. Além disto, apresentou melhor eficicia na tarefa de predicao nao supervisio-
nada de coautoria em [45]. J& o Katz é um algoritmo que usa dados de caminhos entre
vértices e também é muito similar a métodos de Kernel em Grafos [27,33]. SimRank é
um algoritmo recursivo e que pode ser considerado como um Random Walk |36].

A Figura 5.7 mostra o desempenho das medidas de similaridade do baseline. O eixo-x é
o namero de arestas para cada amostra do grafo de citacao considerada. A figura mostra o
valor da associacao (Kruskal-Goodman I') com o gabarito de cada medida de similaridade
na medida em que a amostra do grafo aumenta. Quanto maior I', maior é a associacao
este a medida de similaridade e o gabarito de ordenagao de similaridade. Percebe-se uma
clara distincao da qualidade dos resultados entre as medidas Jaccard, AdamicAdar e as de-
mais. Em seguida, hd um grupo intermediario que compreende a medida SimRank (grafo
nao direcionado) e Katz. E notavel também a diferenca de qualidade entre o SimRank
direcionado e nao direcionado, sendo este ultimo melhor. Por fim, os piores resultados
é do StmRank direcionado. Isto é, do baseline considerado, destaca-se o desempenho do
Jaccard e AdamicAdar, ambos calculados na vizinhanca de vértices predecessores.

Dentre estas medidas consideradas, no aspecto de direcao das arestas, parece ser uma
excecao o caso do SimRank: calculado sob uma vizinhanca nao direcionada é melhor que
direcionada. Para as demais medidas de similaridade, ocorre exatamente o inverso, isto é,
medidas que consideram direcao da aresta tendem a ter resultados melhores que aquelas
que ignoram a direcao da aresta.

No trabalho [|45], é desconsiderado o efeito da dire¢ao das arestas na vizinhanca dos
vértices na aplicacao proposta de predicao de coautoria. Aqui, exploramos esta propri-
edade e verificamos que mesmo no baseline ha grandes diferencas de resultado em uma
mesma medida de similaridade se calculadas em diferentes configuracoes de vizinhanca.

Esta anélise sobre como a direcao das arestas do grafo de citacao afeta os resultados
continua também para os métodos propostos e aplicacoes desta dissertagao. Serd evi-
denciado que esta propriedade é relevante e que esta percepcao é uma contribuicao deste
trabalho.
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Figura 5.7: Avaliacao medidas de similaridade do baseline.
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5.4.2 Eficacia das medidas recursivas de similaridade

Esta secao compara a nossa proposta de medidas recursivas de similaridade contra suas
versoes originais, isto é, a medida AdamicAdar versus RecursiveAdamicAdar e Jaccard
versus RecursiveJaccard. Cada uma destas medidas tem uma configuracao de como con-
siderar a direcao das arestas do grafo de citagao. Portanto, comparamos sempre cada par
de medida de similaridade com a mesma configuragao.

5.4.2.1 Melhor parametro

As medidas recursivas, com arestas direcionadas, possuem um parametro A que define o
peso relativo entre a importancia da vizinhanca de entrada e de saida de pares de vértices,
conforme definigoes da Secao 4.1. A fim de estudar o comportamento destas medidas de
similaridade com diferentes valores de A, calculamos a associacao I' destas medidas com
o gabarito para diferentes valores de A\. A Figura 5.8 mostra como I' varia de acordo
com A para as medidas RecursiveJaccard e RecursiveAdamicAdar. O grafico (A) mostra
A € [0,1], ja o grafico (B) mostra A € (0,1). A ideia do grafico (B) é mostrar em detalhes
o que ocorre fora das bordas, quando A = {0, 1}. No grafico (A), percebe-se que ha trés
patamares de I': Quando A = 0, isto é, a configuracao que considera apenas a vizinhanca
dos sucessores dos vértices, temos um desempenho intermediario. Para qualquer valor
pouco maior de A, isto ¢, quando é considerado também a vizinhanga dos predecessores
dos vértices, ha um decaimento de I'. Na medida em que A\ aumenta, isto é, quando a
importancia da vizinhanca dos predecessores dos vértices aumenta, nao héa alteracao de I'.
Quando A = 1, ha um aumento drastico de I'. Disto conclui-se que, para ambas medidas
propostas RecursiveJaccard e RecursiveAdamicAdar, direcionadas, a melhor configuragao
¢ considerar apenas a vizinhanca dos predecessores dos vértices.
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Kruskal-Goodman Gamma

Kruskal-Goodman Gamma

Figura 5.8:
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Qualidade da similaridade pelo parametro do RecursiveJaccard.
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5.4.2.2 Direcao da vizinhanga dos vértices

As medidas recursivas de similaridade também sao avaliadas em suas configuragoes de vi-
zinhanca direcionada ou nao. No caso nao direcionado, nao hé parametro A. A Figura 5.9
compara os métodos recursivos com e sem direcao das arestas. Para o caso direcionado,
considera-se os parametro A = 1 (vizinhanca dos predecessores) e A = 0 (vizinhanga dos
sucessores). Nesta figura, nota-se que para ambas medidas recursivas, a dire¢ao das ares-
tas ¢ importante e que quando calculadas considerando a vizinhanca dos predecessores
obtém os melhores resultados. Fenomeno similar ocorreu com as medidas de similaridade

do baseline selecionadas, como apresentado na Secao 5.4.1.



64 Capitulo 5. Avaliacao das medidas de similaridade
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Figura 5.9: Comparacao de medidas de similaridade recursivas dependendo da construcao
de vizinhanca dos vértices.
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5.4.3 Comparacao do método recursivo contra as medidas locais
Jaccard e AdamicAdar

Esta secao compara as duas melhores medidas de similaridade do baseline, Jaccard e Ada-
micAdar, contra as medidas propostas desta dissertacao, que “transforma” estas medidas
locais existentes em um esquema recursivo. Esta comparacao avalia o comportamento das
medidas para diferentes configuracoes de direcao das arestas na vizinhanca dos vértices.

5.4.3.1 Vizinhanga nao direcionada

No caso de nao considerar a direcao das arestas, toma-se como a vizinhanca de um vértice
todos aqueles que sao sucessores ou predecessores. A Figura 5.10 mostra a associacao
das medidas Jaccard, AdamicAdar e suas versoes recursivas com o gabarito, usando-
se a medida Goodman-Kruskal T', para diferentes tamanhos de amostras do grafo de
citacao. Quanto maior I', melhor a associacao com o gabarito. Nesta figura, percebe-
se que as versoes recursivas superam suas correspondentes do baseline para amostras de
aproximadamente 160 mil arestas, o que corresponde a uma amostra de 50% do nimero
de vértices em relagao ao grafo original de citagoes. Esta diferenca se torna menor para
uma amostra de 70% do ntmero de vértices, com aproximadamente 250 mil arestas de
citacao. Contudo, nota-se que a medida RecursiveAdamicAdar obtém o melhor resultado
para esta configuragao de vizinhanca nao direcionada.

5.4.3.2 Vizinhanca dos sucessores

Esta secao avalia as medidas de similaridade, considarando-se a direcao das arestas de
citacao. Toma-se como a vizinhanca de um vértice apenas aqueles que sao seus sucesso-
res. A Figura 5.11 mostra a associacao das medidas Jaccard, AdamicAdar e suas versoes
recursivas com o gabarito, usando-se a medida Goodman-Kruskal T', para diferentes ta-
manhos de amostras do grafo de citacao. Quanto maior I', melhor a associacao com o
gabarito. Nesta figura, percebe-se que as versoes recursivas superam suas corresponden-
tes do baseline para quase todas amostras consideradas. No caso da amostra de 50% do
nimero de vértices (~160 mil arestas de citagdo), a medida Jaccard se aproxima bastante
da sua proposta recursiva. Assim como ocorreu para o caso nao direcionado, a medida
RecursiveAdamicAdar obtém os melhores resultados.

5.4.3.3 Vizinhancga dos predecessores

Esta secao apresenta experimentos que consideram a diregao das arestas de citacao. Toma-
se como a vizinhanca de um vértice apenas aqueles que sao seus predecessores. A Fi-
gura 5.12 mostra a associacao das medidas Jaccard, AdamicAdar e suas versoes recursi-
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Figura 5.10: Comparacao das medidas de similaridade recursivas vs. locais para a vizi-
nhanca nao direcionada.
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Figura 5.11: Comparacao das medidas de similaridade recursivas vs. locais para a vizi-
nhanca dos sucessores.
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Figura 5.12: Comparacao das medidas de similaridade recursivas vs. locais para a vizi-
nhanca dos predecessores.

vas com o gabarito, usando-se a medida Goodman-Kruskal T", para diferentes tamanhos
de amostras do grafo de citacao. Quanto maior I', melhor a associacao com o gabarito.
Nesta figura, percebe-se que as versoes recursivas superam bastante suas correspondentes
do baseline para todas amostras consideradas. Mais ainda, esta é a configuracao de vi-
zinhanca que o baseline apresenta os melhores resultados e portanto, o método recursivo
apresentado aqui supera todo o baseline, independente da direcao das arestas.

Para as trés configuracoes possiveis de vizinhanca, dado um grafo direcionado ou nao,
as medidas de similaridade propostas superam o baseline. No caso de uma vizinhanca nao
direcionada, a diferenca dos resultados ¢ menor, mas aumenta no caso da vizinhanca dos
sucessores. Para o caso da vizinhanca dos predecessores, a diferenca foi maior.
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Amostra AdamicAdar Jaccard Katz SimRank
predecessores predecessores pred. (8=0,15) | ndo direc. (C =0,80)
#Arestas | #Veértices
Baseline | Recursiva | Baseline | Recursiva Baseline Baseline
41568 18417 0,756 0,771 0,756 0,771 0,336 0,376
88286 36833 0,775 0,786 0,775 0,786 0,350 0,386
158506 61387 0,795 0,805 0,786 0,805 0,366 0,395
253355 85942 0,787 0,800 0,787 0,799 0,359 Nio calculado.”

* Para a implementacio, precisava-se além dos 48GB de memoria principal disponivel.

Tabela 5.2: Associagao, Goodman-Kruskal (I'), do gabarito de similaridade com a melhor
configuracao de cada medida de similaridade avaliada para diferentes amostras do grafo
de citacao.

5.4.3.4 Confrontando cada medida de similaridade em sua melhor configura-
cao

A Figura 5.13 e Tabela 5.2 mostram o resultado das medidas de similaridade em suas me-
lhores configuragoes, isto é, com exce¢ao do StmRank, todas configuradas para considerar
apenas a vizinhanca dos predecessores e, no caso do SimRank, considera-se o grafo nao
direcionado. Fica claro que a versao recursiva dos algoritmos Jaccard e AdamicAdar supe-
ram todos algoritmos e que ha uma grande diferenca em relacao aos algoritmos SimRank e
Katz. Nossa intuicao para explicar os resultados é que os algoritmos SimRank e Katz tém
piores resultados porque introduzem “ruidos” ao propagar demais a similaridade. Isto ¢, o
valor da similaridade de um par de vértices propaga-se bastante, influenciando o calculo
de similaridade de outros pares que nao necessariamente estao “fortemente” relacionados,
caracteristica de medidas de similaridade globais. Por outro lado, as medidas AdamicAdar
e Jaccard consideram apenas a vizinhanca imediata de um par de vértices, isto é, apenas
seus predecessores e sucessores, tornando-as medidas locais. Acreditamos que, para nosso
experimento, estas medidas locais de similaridade nao sofrem os ruidos introduzidos por
pares de vértices nao relacionados. Nesta hipotese, se justifica a diferenca de qualidade
de medidas locais versus globais. As versoes recursivas melhoram as medidas locais pois,
sob nosso ponto de vista, propagam localmente a influéncia da similaridade entre pares de
vértices relacionados. Isto é, o que as medidas globais fazem no grafo como um todo, pro-
pagando a similaridade de um par para muitos outros pares de todo grafo, os algoritmos
recursivos propagam apenas localmente, controlando assim o efeito “ruido”. Desta forma,
mostrou-se produtivo propagar o valor de similaridade calculado entre os pares, contudo,
deve-se ter cuidado quanto ao alcance disto. Fica aqui a proposta para, em trabalhos
futuros, se controlar este efeito para medidas globais como SimRank e Katz, por exemplo,
reduzindo, respectivamente, seus parametros g e C.
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Figura 5.13: Comparacao da melhor configuracao de cada medida de similaridade avali-
ada.
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Amostras AdamicAdar
Arestas | Vértices | I’ Local X Gabarito | ' Recursiva X Gabarito ‘ I' Recursiva X Local n #*
41.568 18.417 0,756 0,771 0,9995 20.357.784 Sim
88.286 36.833 0,775 0,786 0,9997 81.405.350 | Sim
158.506 61.387 0,795 0,805 0,9997 226.123.926 | Sim
253.355 85.942 0,787 0,800 0,9998 443.183.987 | Sim

Tabela 5.3: Significancia estatistica da diferenca da eficacia do algoritmo local x recursivo
para a medida Adamic/Adar de acordo com o teste Z de Steiger.

Amostras Jaccard
Arestas | Vértices | I' Local X Gabarito | ' Recursiva X Gabarito ‘ I' Recursiva X Local n #*
41.568 18.417 0,756 0,771 0,9998 20.357.784 Sim
88.286 36.833 0,775 0,786 0,9998 81.405.350 | Sim
158.506 61.387 0,786 0,805 0,9999 226.123.926 | Sim
253.355 85.942 0,787 0,799 0,9999 443.183.987 | Sim

Tabela 5.4: Significancia estatistica da diferenca da eficacia do algoritmo local x recursivo
para a medida Jaccard de acordo com o teste Z de Steiger.

SignificAncia Observa-se que em alguns casos a diferenca de eficicia entre dois métodos
¢ numericamente pequena, portanto, resta a hipotese se estes valores sao ou nao signifi-
cantemente distintos, sob o ponto de vista estatistico. A medida de eficicia que usamos,
I', ¢ uma medida de correlagao entre a ordenacao de vértices obtida da similaridade cal-
culada e a ordenagdo parcial do gabarito. Para testar se dois valores (de correlacao) sio
significantemente distintos, usamos o teste Z de Steiger [63], para verificar se os resultados
do nosso algoritmo recursivo proposto sao significantemente distintos, portanto superio-
res, aos comparados com sua versao local. A Tabela 5.3 e 5.4 apresentam o resultado da
analise de significincia para as variacoes recursiva e local dos algoritmos Adamic/Adar e
Jaccard, respectivamente, calculados considerando a vizinhanga dos predecessores (cujos
resultados foram os melhores). Além da medida I' de correlagao entre cada algoritmo e o
gabarito, apresentam-se as correlacoes I' entre as duas medidas de similaridade (local x
recursiva) e a quantidade total de elementos (n) de todas ordenagdes produzidas para esta
avaliacdo. Para todas amostras do grafo de citacao, a diferenca da eficacia entre o algo-
ritmo recursivo proposto e o local é estatisticamente significante, portanto, confirmando
a superioridade do método proposto.
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5.4.4 Analise de convergéncia

O algoritmo das medidas propostas ¢ iterativo, isto é, para cada iteracao é calculada uma
matriz de similaridade entre os vértices. A fim de verificar sua convergéncia, anotamos as
diferencas entre as matrizes produzidas durante as iteragcoes. Esta diferenca é calculada
em termos de “Unity of Least Place” (ulp) [29]. A diferenga de dois nimeros em termos
de ulp representa quantos ntimeros, em ponto-flutuante, um programa pode representar
no intervalo destes dois nimeros. Isto é, a + lulp é o menor niimero maior que a que um
programa, conseguiria representar. A escolha da diferenca em ulp em relacao a diferenca
relativa ¢, é que se obtém um resultado mais rigoroso e, segundo, é que conseguimos
comparar diferencas entre matrizes produzidas por diferentes algoritmos em uma mesma

escala.

Define-se a diferenca, em ulp, entre duas matrizes MTSkT)L e M,(Zki Y como:

Aulp (MF), MERD) = max{’MiE];) - MZEI;H) " Vi, j € (n x n)}
Em que |a — b’ulp é a quantidade de numeros, ponto-flutuante, que podem ser representa-
dos por um programa no intervalo (a,b]. Em resumo, é o maior Aulp obtido comparando
todos pares de valores, para cada posicao, da matriz atual e a da iteracao anterior.

A Figura 5.14 mostra como convergiram as matrizes de similaridades para o algoritmo
iterativo proposto, para diferentes valores do parametro A, tanto para a versao Recur-
stvedaccard, quanto RecursiveAdamicAdar. No eixo x estd o nimero da iteracdo, ja no
eixo y, em escala logaritmica, estd o Aulp. Assim, um ponto (x,y) representa o valor
de Aulp <M7(f,2, Mff{”) para na iteracao x. A figura mostra, com apenas uma excecao,
que a diferenca entre as matrizes diminui na medida em que iteramos no algoritmo e que
esta diferenca se torna muito pequena em até 14 iteracoes. A excecao estd na medida
RecursiveAdamicAdar, que a partir da terceira iteracao, nao gera matrizes que diminuem
a diferenca com relagao a anterior.

5.4.4.1 Meétodo recursivo que converge para Adamic/Adar

Neste trabalho propomos uma versao recursiva do AdamicAdar que converge, chamada
RecursiveAdamicAdar-surprisal.

A Figura 5.14 mostra que a proposta da medida recursiva para Adamic/Adar, vide
Equacgao 4.3, nao convergiu. Assim propomos uma alteracao na férmula recursiva, que
usa o conceito de “surpresa’; de surprisal em inglés, ou Self Information, da Teoria da
Informacao [18].
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Convergéncia do método "Recursive"
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Figura 5.14: Convergéncia do método recursivo proposto.
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# Arestas da Amostra Goodman-Kruskal I

Recursive-AdamicAdar-surprisal H Recursive-AdamicAdar-original

41568 0,7239 0,7239
88286 0,7399 0,7400
158506 0,7540 0,7541
253355 0,7517 0,7517

Tabela 5.5: Eficicia da medida RecursiveAdamicAdar convergente.

' 1
RecAdamicAdar.similarity (M, u, v)*?"™" = —
( | Z , log (Pr(z,y | M))
x,yE(AdJu m Ad«]v)
T I S
z,weAdjzxAdjy

A Figura 5.14 mostra ainda que esta alteragao produziu o algoritmo que mais ra-
pidamente convergiu, com nove iteracoes. Em termos de qualidade de resultados, a
Tabela 5.5 mostra que a versdo original (RecursiveAdamicAdar-original) e a alterada
(RecursiveAdamicAdar-surprisal) possuem resultados praticamente idénticos, portanto, a
alteracdo trouxe o beneficio de convergéncia (para os dados avaliados) sem comprometer
a qualidade do método.

5.5 Avaliacao segundo uma aplicacao de Query by Exam-
ple

A tarefa de Query by Fxample consiste em dado uma submissao de um ou mais documen-
tos, um sistema de busca recupera outros documentos mais similares aqueles submetidos
pelo usuario. Em nosso contexto, a partir de um artigo académico de busca, nossa aplica-
¢ao recupera outros mais similares. Nesta atividade nao sao consideradas palavras-chaves
ou conteudo textual, apenas a informagdo de referéncias/citagoes dos artigos. A ideia
é que o grafo formado pelas citagoes/referéncias oferece informacdo semantica suficiente
para concluir se dois artigos sao similares ou nao e em que nivel, para assim, ser realizado
um ranqueamento de similaridade. Assim como um sistema de busca, nem todos resul-
tados relevantes sao apresentados ao usuario, mas sim uma pequena porcao daquilo que
¢ mais relevante. A heuristica disto é que um usudario nao vai observar todos resultados
para encontrar o que se deseja, pois isto consome muito tempo. Portanto, é importante
apresentar uma lista resumida daquilo que é possivelmente relevante. A ideia de se usar
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] \ Numero de Artigos \ Numero de Citagoes ‘

1 18417 41568
2 36833 88286
3 61387 158506
4 85942 253355

Tabela 5.6: Tamanho de cada amostra do grafo de citacao.

um documento como busca é que um usuirio possa querer ver mais documentos simi-
lares aquele que se esta observando, ou entao, quando é dificil de expressar uma busca
a partir de uma linguagem ou critérios. O primeiro caso pode ser visto inclusive como
uma recomendagao (j4 que o usuario expressou interesse por um documento, que tal ofe-
recer outros similares). Ja o segundo caso é latente para buscas em dados multimidia,
como busca de imagens e musicas por contetdo. Assim, com uma aplicacao de Query by
Example para artigos académicos, somos capazes de oferecer outros artigos relacionados,
possivelmente de seu interesse, ao que o usuario esta observando, sem a necessidade de
uma busca explicita.

5.5.1 Experimento

Assim, construimos um experimento para validar se usar apenas o grafo de citagao/refe-
réncias e medidas de similaridade de artigos neste grafo é eficaz na atividade de busca de
artigos mais similares. Nosso experimento funciona da seguinte forma: Sao selecionados
aleatoriamente 15% dos artigos presentes em uma amostra do grafo de citagdo, formando
o conjunto de busca. Para cada artigo deste conjunto de busca é retornada, de acordo
com uma medida de similaridade de Link Analysis, uma lista ordenada dos n = 20 artigos
mais similares. Entao, cada artigo retornado é avaliado como relevante ou nao relevante,
ou seja, ¢ considerado relevante se aquele retornado esta, em relagao ao artigo de busca,
na mesma classe ou em uma classe irma de acordo com o sistema de classificacdo em
computagao da ACM (ACM Computing Classification System — CCS) [16] (Detalhes
sobre esta classificacao e a definicao de mesma classe ou classe irma é encontrado na Se-
¢ao 5.1). Por fim, para este conjunto de busca, é entao avaliado o Mean Average Precision
(MAP) e o Normalized Discounted Cumulative Gain (nDCG) [35], que revelam a eficacia
do sistema para diversas buscas.

O conjunto de dados para o experimento é o mesmo descrito no Capitulo 3, o grafo
de citagao, que possui 122.774 artigos e 523.699 arestas de citacao. Deste grafo, sao
feitas quatro amostras, pelo algoritmo ForestFire (veja Se¢ao 3.2). A Tabela 5.6 revela o
tamanho de cada amostra. Entao, é calculado o MAP e o nDCG para cada medida de
similaridade para todas amostras.
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5.5.1.1 MAP

MAP é definido da seguinte forma:

E(?:l AveP (g)

MAP =
Q
AveP(q) = > -y Precisao (k, q)
n
k .
T
Precisao (k,q) = M

Em que 7, (j) = {0,1}, 1 se o artigo retornado na posigao j é relevante para a busca ¢, 0
caso contrario, isto é, irrelevante. Em outras palavras, para uma tinica busca ¢, podemos
definir Precisao como:

niimero de artigos relevantes retornados

Precisao = - -
ntmero de artigos retornados

Sendo assim, AveP (q) é, para uma unica busca ¢, a média/expectativa da Precisao
considerando cada um dos n artigos retornados, neste caso, n < 20. Portanto, o MAP
de um sistema de busca ¢ a média de AveP para todas () buscas realizadas no sistema,
no caso @ = 0,15 |V (Gamostra)|- Quanto maior o MAP, 0 < MAP < 1, mais eficaz ¢ o
sistema de busca.

5.5.1.2 nDCG

nDCG ¢é definido da seguinte forma:

> nDCG (q)

nDCG = Q
DCG(q)
nDCG(q) DCG Ideal(q)
min(20,n) el
2% —1
DCG(q) = log, (1+14)

Em que DCG Ideal(g) é o valor maximo de DCG que se pode calcular com os resultados
retornados da busca e rel; é o grau de relevancia de um resultado de busca na posicao
1. Sao cinco graus de relevancia, definidos de acordo com o parentesco, na classificacao
hierarquica da ACM, entre o artigo de busca e o artigo retornado na posigao ¢, Segao 5.1.1:
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Parentesco ‘ rel;
Mesma Classe 4
Irmaos 3
Primos-1 2
Primos-2 1
Nao Relacionados | 0

Para nosso experimento, consideramos nDCG (¢) = 0 se n = 0, isto ¢, quando nao
h& um resultado para uma busca. Outra possibilidade seria considerar nDCG (¢q) = 1,
contudo, acreditamos que apesar do sistema nao retornar nenhum resultado para uma
busca provavelmente exista um artigo relevante, isto €, o sistema nao foi capaz de encontra-
lo.

A medida de eficicia entao é a média do nDCG para todas () buscas realizadas no
sistema, no caso @ = 0,15 |V (Gamostra)|- Quanto maior o nDCG, 0 < nDCG < 1, mais
eficaz ¢ o sistema de busca.

5.5.2 Eficacia do Baseline

Adotamos o0 mesmo baseline de medidas de similaridade do Capitulo 5, Secao 5.4.1. Isto é:
Jaccard, Adamic/Adar, Katz e SimRank”. A Figura 5.15 mostra a eficacia, em termos de
MAP, de cada medida de similaridade do baseline, para cada amostra do grafo de citacao
na tarefa de Query by Example. Desta figura, nota-se que a melhor eficicia é obtida
pelas medidas Jaccard e Adamic/Adar para a configuragao de vizinhanga nao direcionada.
Ainda, percebe-se que os métodos configurados para vizinhanca nao direcionada obtiveram
maior MAP, seguido por aqueles configurados para vizinhanca dos sucessores e, por fim, os
piores resultados, configurados para a vizinhanga dos predecessores. A Figura 5.16 mostra
a eficacia, em termos de nDCG, para as mesmas medidas de similaridade. Os resultados
sao bem parecidos se comparados com a avaliacao do MAP, contudo, percebe-se que o
SimRank, pelo nDCG, supera o Jaccard e Adamic/Adar.

Apesar deste resultado concordar com o Capitulo 5, para as medidas Jaccard e Ada-
mic/Adar, nota-se uma completa discordancia em termos da relacao entre eficacia e a
configuracao de vizinhanca das medidas de similaridade. Naquele capitulo, constatou
exatamente o contrario, que o melhor resultado se obtém na vizinhanca dos predecesso-
res, seguido pelos resultados considerando a vizinhanga dos sucessores e, por fim, para o
caso nao direcionado. Contudo, deve-se alertar que a natureza destas avaliacoes sao bem
distintas. A do Capitulo 5 confronta cada medida de similaridade com o gabarito para um

"Nao foi possivel calcular as medidas SimRank e Katz para o caso ndo direcionado para a maior
amostra do grafo. Param implementagao, precisava-se além dos 48GB de memoria principal disponivel.
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conjunto aleatorio de posicoes da matriz de similaridade. Estas posi¢oes podem referen-
ciar pares de artigos tanto similares quanto pouco similares, sendo que aquela avaliagao
se concentra em quao boa é a ordenagao de similaridade em relagao ao gabarito. Agora,
todavia, estamos concentrando em obter, para cada busca, uma lista dos 20 artigos mais
similares, isto é, estamos lidando com pares de artigos bastante similares apenas e ava-
liamos se cada artigo retornado é relevante ou nao para a busca. Portanto, nenhum dos
resultados invalida o outro, na verdade sao complementares: enquanto o primeiro é uma
avaliacao mais ampla, que verifica o quao boa é uma ordenacao de similaridade, tanto
para elementos similares quanto os dissimilares, ja o segundo método de avaliacao é uma
verificacao mais fina na regiao dos artigos considerados mais similares de acordo com uma
medida de similaridade.
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Query by Example
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Figura 5.15: Desempenho (MAP) do baseline na tarefa de Query by Example.

79



80

Normalized Discounted Cumulative Gain (nDCG)

Capitulo 5. Avaliacao das medidas de similaridade
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Figura 5.16: Desempenho (nDCG) do baseline na tarefa de Query by Ezample.
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5.5.3 Medidas recursivas de similaridade

Esta secao tem como objetivo analisar o comportamento das medidas recursivas para
diferentes valores de parametros e configuracoes de vizinhanca do vértices no grafo dire-
cionado.

5.5.3.1 Melhor parametro

As medidas recursivas, considerando a diregao das arestas do grafo de citagao, possuem
um parametro A que define o peso relativo entre a importancia da vizinhanca de predeces-
sores e de sucessores de um vértice, conforme definicoes da Secao 4.1. A fim de estudar o
comportamento destas medidas de similaridade para diferentes valores de A, na aplicacao
de Query by Example, calculamos a eficaicia MAP (Mean Average Precision) destas medi-
das variando A. A Figura 5.17 mostra como o valor do MAP varia de acordo com \ para
as medidas RecursiveJaccard e RecursiveAdamicAdar. O grafico (A) mostra A € [0, 1],
enquanto o grafico (B) mostra A € (0,1). A ideia do grafico (B) é mostrar em detalhes o
que ocorre fora das bordas, quando A # {0,1} (lembrando que A = 0, é considerada ape-
nas a vizinhanga dos sucessores e A = 1 apenas os sucessores). No grafico (A), percebe-se
que nas bordas, foi obtido a pior eficicia, isto é, para a vizinhanca dos predecessores e
sucessores. Para a medida RecursiveAdamicAdar, o parametro proximo da borda também
tem pior eficicia. Ja para RecursiveJaccard, quando A\ — 1 ¢ obtida a maior eficacia. O
grafico (B) mostra melhor o comportamento estavel da eficacia de ambas as medidas de
similaridade quando A € (0, 1;0,9), mas aponta também um valor maximo do MAP para
a medida RecursiveAdamicAdar quando A = 0,5. Portanto, os melhores parametros, no
caso direcionado, sdo: RecursiveJaccard: X — 1 (mas nao A = 1); RecursiveAdamicAdar:
A=0,5.

Todavia, de acordo com a Secao 5.5.3.2, para estas medidas recursivas o melhor MAP,
para a tarefa de Query by Example, é obtido para o caso do grafo nao direcionado, sendo
portanto de pouca utilidade este parametro A\. Note que na avaliacao do Capitulo 5,
que comparava a ordenagao gerada por uma medida de similaridade e o ground truth, o
parametro A foi relevante.
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Figura 5.17:
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Query by Example
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Qualidade da similaridade pelo parametro do RecursiveJaccard.



5.5. Avaliacdo segundo uma aplicacao de Query by Example 83

5.5.3.2 Direcao da vizinhanga dos vértices

Assim como ocorreu na avaliacao de eficacia da ordenacao de similaridade, Se¢ao 5.4.2.2,
consideramos avaliar a hipotese de que a direcao das arestas influencia a eficacia na
aplicacao de Query by Frample usando as medidas de similaridade propostas. Assim,
as medidas recursivas sao avaliadas em suas configuracoes de vizinhanca direcionada ou
ndo. No caso nao direcionado, nao ha parametro A\. A Figura 5.18 mostra a eficacia,
medida pelo MAP (Mean Average Precision), dos resultados de busca usando os métodos
recursivos como medida de similaridade considerando diferentes configuracoes da direcao
das arestas do grafo de citacao. Para o caso direcionado, considera-se o parametro A = 1
(vizinhanga dos predecessores) e A = 0 (vizinhanca dos sucessores). Nesta figura, nota-
se que para ambas as medidas recursivas, a direcao das arestas influencia os resultados,
contudo, negativamente. Isto é, as medidas RecursiveJaccard e RecursiweAdamicAdar
obtém desempenho bem superior se for desconsiderada a direcao das arestas, para esta
aplicacao de Query by Frample. FenoOmeno similar observou-se na avaliacao das medidas
de similaridade do baseline, Secao 5.5.2.

Este resultado é bastante interessante em termos praticos, ja que em uma biblioteca
digital de artigos académicos, a informacao de arestas predecessoras do grafo de citacao,
isto é, os artigos citantes, nao esta disponivel imediatamente quando um artigo é recém
publicado. Ou seja, se um sistema de busca dependesse principalmente destas arestas, os
artigos recentemente publicados dificilmente estariam bem ranqueados em uma busca da
aplicacao Query by Example, em outras palavras, seria um limitador de como esta busca
poderia ser usada em um sistema real. Portanto, com este resultado, pode-se esperar em
um ranqueamento de similaridade também artigos académicos recentemente publicados,
além daqueles publicados h& mais tempo.
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Query by Example
Direcao das Arestas
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Figura 5.18: Eficicia (MAP) das medidas de similaridade “Recursive” dependendo da
configuragao de vizinhanca dos vértices, na aplicacao Query by Example.
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5.5.4 Comparacao do método recursivo contra as medidas locais
Jaccard e AdamicAdar

O objetivo aqui é comparar as duas melhores medidas de similaridade do baseline, Jaccard
e AdamicAdar, contra as medidas recursivas propostas na aplicacao de Query by Example.
Esta comparacao avalia o comportamento das medidas de similaridade para diferentes
configuragoes de direcao das arestas na vizinhanca dos vértices.

5.5.4.1 Vizinhanca dos sucessores

Considerando o grafo de citacao direcionado, sao comparadas as medidas de similaridade
recursivas contra sua versao nao recursiva, calculadas apenas para a vizinhanca dos suces-
sores de um vértice. A Figura 5.19 mostra a eficicia, medida pelo MAP (Mean Average
Precision), das medidas Jaccard, AdamicAdar e suas versoes recursivas para a aplicagao
de Query by Example. Nesta figura, percebe-se que as versoes recursivas superam bastante
suas correspondentes do baseline para todas amostras consideradas.

5.5.4.2 Vizinhanga dos predecessores

Considerando o grafo de citacao direcionado, sao comparadas as medidas de similaridade
recursivas contra sua versao nao recursiva, calculadas apenas para a vizinhanca dos prede-
cessores de um vértice. A Figura 5.20 mostra a eficacia, medida pelo MAP (Mean Average
Precision), das medidas Jaccard, AdamicAdar e suas versoes recursivas para a aplicagao
de Query by Example. Nesta figura, percebe-se que as versoes recursivas superam bastante
suas correspondentes do baseline para todas amostras consideradas.

5.5.4.3 Vizinhanc¢a nao direcionada

Considerando o grafo de citagao nao direcionado, sdo comparadas as medidas de simila-
ridade recursivas contra sua versao nao recursiva, calculadas para toda adjacéncia de um
vértice. A Figura 5.21 mostra a eficacia, medida pelo MAP (Mean Average Precision),
das medidas Jaccard, AdamicAdar e suas versdes recursivas para a aplicacao de Query
by Ezxample. Nesta figura, percebe-se que a medida recursiva RecursiveAdamicAdar su-
pera bastante as demais. Mais ainda, esta é a configuracao de vizinhanca que o baseline
apresenta os melhores resultados e portanto, o método recursivo baseado na medida Ada-
micAdar supera todas outras avaliadas, para todas possiveis configuracao de vizinhanca,
seja direcionada ou nao. A Figura 5.22 apresenta o mesmo resultado, mostrando as demais
medidas de similaridade do baseline em suas melhores configuracoes.
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Query by Example (Baseline x Recursivo)
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Figura 5.19: Eficacia (MAP) das medidas recursivas, para a vizinhanca dos sucessores,
comparadas com a versao nao recursiva do baseline na aplicagao de Query by Example.
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Figura 5.20: Eficacia (MAP) das medidas recursivas, para a vizinhanga dos predecessores,
comparadas com a versao nao recursiva do baseline na aplicacao de Query by Example.
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Query by Example (Baseline x Recursivo)
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Figura 5.21: Eficacia (MAP) das medidas recursivas, para grafo nao direcionado, compa-
radas com a versao nao recursiva do baseline na aplicacao de Query by Example.

5.5.4.4 Confrontando cada medida de similaridade em sua melhor configura-
cao

As Figuras 5.22 e 5.23 e as Tabelas 5.7 e 5.8 mostram as eficidcias, medidas respectiva-

mente pelo MAP e nDCG, das medidas de similaridade em suas melhores configuragoes,

isto é, todas configuradas para considerar o grafo de citacao nao direcionado, ou seja, toda

adjacéncia de um vértice é considerada no calculo de similaridade. Como pode ser obser-

vado, a versao recursiva do algoritmo Adamic|Adar supera todos algoritmos, contudo, o
mesmo nao acontece com a versao recursiva da medida Jaccard.

Intervalo de confianca Com o objetivo de avaliar estatisticamente se a eficicia do
método recursivo é diferente da sua versdao nao recursiva (baseline) nesta avaliacdo de
Query by Example, a Figura 5.24 mostra os intervalos de confianca de 95% para os valores
do MAP e nDCG para as medidas de similaridade Adamic/Adar e Jaccard. Nota-se
que no caso do Adamic/Adar a versao recursiva é significamente superior a versao nao
recursiva, por outro lado, a diferenca numérica da eficacia do Jaccard recursivo nao é
significativa se comparada com a versao nao recursiva.
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Amostra AdamicAdar Jaccard Katz SimRank
nao dir. nao dir. ndo dir. (8 =0,15) | ndo direc. (C = 0,80)
F##Arestas | #Vértices

Baseline | Recursivo | Baseline | Recursivo Baseline Baseline
41568 18417 0,5170 0,5314 0,5204 0,5182 0,5214 0,5398
88286 36833 0,5444 0,5588 0,5522 0,5496 0,5118 0,5459
158506 61387 0,5557 0,5744 0,5592 0,5593 0,5118 0,5471

E3 E3

253355 85942 0,5600 0,5750 0,5594 0,5561

* Para a implementacéo, precisava-se além dos 48GB de memoria principal disponivel.

Tabela 5.7: Eficacia, Mean Average Precision, da melhor configuracdo de cada medida de
similaridade na tarefa de Query by Frample para diferentes amostras do grafo de citacao.
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—r— Katz-undirected (8=0.15) —»— Recursive-AdamicAdar-original
—»— Recursive-Jaccard —r¢— Simrank-undirected (C=0.8)

Figura 5.22: Eficacia (MAP) da melhor configuragdo de cada medida de similaridade na
tarefa de Query by Example.
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Amostra AdamicAdar Jaccard Katz SimRank
néo dir. néao dir. néo dir. (8 =0,15) | ndo direc. (C = 0,80)
#Arestas | #Veértices
Baseline | Recursivo | Baseline | Recursivo Baseline BND CGaseline
41568 18417 0,6907 0,7044 0,6942 0,6926 0,7428 0,7524
88286 36833 0,7176 0,7313 0,7253 0,7241 0,7245 0,7452
158506 61387 0,7344 0,7543 0,7379 0,7430 0,7278 0,7467
E3 E3

253355 85942 0,7447 0,7562 0,7452 0,7435

* Para a implementacio, precisava-se além dos 48GB de memoria principal disponivel.

Tabela 5.8: Eficicia, nDCG, da melhor configuracao de cada medida de similaridade na
tarefa de Query by Frample para diferentes amostras do grafo de citacao.
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Figura 5.23: Eficacia (nDCG) da melhor configuracao de cada medida de similaridade na
tarefa de Query by Frample.
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Figura 5.24: Intervalo de confianga da eficicia da versao local e recursiva do Adamic/Adar
e Jaccard.



Capitulo 6

Conclusoes

6.1 Contribuicoes e discussao dos resultados

Neste trabalho, foi realizado um estudo comparativo de diversas medidas de similaridades
de Link Analysis. No Capitulo 2, estudamos a formulagdo de diferentes medidas de
similaridade e, no Capitulo 5, realizamos experimentos para descobrir a eficacia de cada
medida em um conjunto de dados de bibliografia académica. No Capitulo 3, modelamos o
conjunto de dados como um grafo, construido a partir dos metadados obtidos da biblioteca
digital da Association for Computer Machinery (ACM) [21] fornecidos da empresa Odysci
8]

Com o objetivo de calcular a similaridade entre artigos académicos a partir do grafo
de citacao, desenvolvemos um protocolo experimental em duas partes: a primeira avaliava
quao bem uma matriz de similaridade calculada, cujos elementos é o valor da similaridade
entre dois artigos, segue uma ordenacao parcial de similaridade de um gabarito calculado.
Este gabarito que deriva da classificacao hierarquica dos artigos no sistema de classificagao
de 1998 da ACM'? [16], que é realizada pelos proprios autores dos artigos no momento
da publicacao. Este gabarito cria uma nocao de similaridade tal que dois artigos sao
mais similares na medida em que sao classificados em classes similares, isto é, que estao
em classes hierarquicamente proximas. J& a segunda parte foi dedicada a avaliacao dos
algoritmos em uma tarefa de busca, Query by Fxample, avaliando se um ranqueamento dos
resultados pela similaridade retornavam artigos relevantes ou nao dado um outro artigo
de busca.

Dada a complexidade de tempo e, principalmente, de espaco dos algoritmos de si-
milaridade selecionados, tornou-se inviavel a execugao em todo grafo de citacao. Desta
forma, abordamos o problema de escala reduzindo o tamanho do grafo, com técnicas de

Thttp://www.acm.org/about/class/how-to-use — Acessado em Julho de 2012.
2http://www.acm.org/about/class/1998 — Acessado em 1998
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amostragem. Assim, na Secao 3.2, estudamos diferentes formas de se criar amostras de
um grafo que mantém as propriedades do grafo original.

Ao estudar as técnicas de Link Analysis, entendemos que para o calculo de similari-
dade entre objetos a partir da anélise de um grafo em que se organizam, ha algoritmos
que se baseiam em diferentes estratégias: i) na analise dos caminhos formados entre ob-
jetos (Katz e Weighted Paths); ii) na analise da vizinhanga local (Common Neighbors,
Adamic/Adar, Jaccard e Preferential Attachment); iii) passeios aleatorios (SimRank, Hit-
ting Time, Commute Time, Rooted PageRank e PropFlow); iv) outros métodos, como
exemplo aqueles que se baseiam na fatoragao da matriz de adjacéncia (Low-rank approzi-
mation). Selecionamos algumas destas medidas de similaridade de diferentes estratégias
e observamos a partir de experimentos que aquelas que analisam a vizinhanca local, além
da simplicidade de implementagao, obtém resultados excelentes em termos de eficacia e
eficiéncia. Neste sentido, destacam-se as medidas Jaccard e Adamic/Adar que em ambos
experimentos (avaliacdo da ordenagdo de similaridade e o de busca) conseguiram obter a
melhor eficacia dentre as medidas de similaridade selecionadas.

Dada a natureza direcionada do grafo de citacao, percebemos que poderiamos rees-
crever estas medidas de similaridade para considerar a direcao das arestas. Com isto,
percebemos que a direcao das arestas influencia bastante nos resultados de eficacia. Por
exemplo, na avaliacao da ordenacao de similaridade, a eficicia aumentou consideravel-
mente se usassemos apenas a vizinhanca dos predecessores dos vértices. Ja na avaliacao
de busca por artigos similares, as medidas de similaridade configuradas para considerar
apenas a vizinhanca dos sucessores conseguiram os melhores resultados.

Nosso protocolo experimental (Capitulo 5), inspirado nas ideias de Haveliawala et
al. [32], permite a avaliacao da eficacia dos métodos objetivamente e de forma reproduzivel,
isto é, sem a necessidades de atividades manuais para julgar a similaridade entre artigos
(no nosso ponto de vista é laboriosa e subjetiva). De fato, produzimos um gabarito
utilizando dados que derivam de uma anotagdo humana (a classificacdo em categorias
hierarquicas [16]), mas que é uma atividade obrigatéria para a publicagdo e organizagao
de um artigo na biblioteca digital da ACM [16,21]. Isto é, com o tempo, nosso gabarito
continuara sendo enriquecido sem nossa intervencao manual, fornecendo um ambiente de
experimentacao, que por construgao, ird evoluir.

Ao lidar com o volume de dados, percebemos que varias técnicas nao escalavam, pois
tinham complexidade O (]V|2) de espaco e pelo menos O (|V|3) de tempo, em que V é
o conjunto de vértices do grafo de citagao (lembrando que |V| = 122.774). Ha varias es-
tratégias para resolver este desafio: processamento distribuido (como feito em [5] usando
o MapReduce [19]), otimizacao de algoritmos (realizado em [49]), algoritmos de aproxi-
magao e probabilisticos (como em [23-25,43|). Contudo, tomamos uma via ndo tomada
antes para este problema, pelo menos ao que sabemos. Decidimos reescalar o conjunto de
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dados e manter os algoritmos como foram propostos. Assim, no Capitulo 3.2 avaliamos
vérias técnicas de amostrar o grafo de citagdo, verificando se as amostras conservavam
propriedades do grafo original. Percebemos que o método ForestFire [41] foi o que mais
se destacou em termos de eficicia comparado a outros métodos da literatura. Ainda,
derivamos um novo algoritmo do ForestFire, denominado RankedForestFire, que cria um
viés na amostragem de acordo com um ranqueamento de artigos. Este novo algoritmo
proposto obteve melhor eficicia que o ForestFire e, dado o tipo de viés que cria, acredi-
tamos que seja ideal na amostragem de grafos de bibliotecas digitais e do grafo da Web,
aquele formado por hiperlinks entre paginas.

Além desta contribuicao, propomos uma melhoria para as técnicas existentes do cal-
culo de similaridade. Assim, no Secao 4, propomos uma nova meta-funcao de similaridade
que transforma medidas locais, como Jaccard e Adamic/Adar, em medidas recursivas, cuja
similaridade depende recursivamente da similaridade de outros artigos relacionados, ex-
plorando a ideia de que dois artigos sao mais similares na medida em que estao associados
a artigos que também sao similares. Esta ideia foi inspirada nas justificativas do desen-
volvimento do SimRank [36]. Nosso novo algoritmo foi aplicado para duas medidas de
similaridade existes, o Adamic/Adar e Jaccard, assim produzimos outras duas medidas
de similaridade: RecursiveAdamicAdar e RecursiveJaccard. Nos experimentos conduzidos
no Capitulo 5, a primeira conseguiu a melhor eficacia que todos métodos avaliados nos
dois experimentos que executamos. Ja a segunda, RecursiveJaccard, conseguiu eficacia
superior a sua correspondente nao recursiva, Jaccard, para o experimento de ordenacao
de similaridade, contudo, no experimento de busca, nao superou o Jaccard, obtendo resul-
tado similar. Este resultado continuou consistente ao avaliar estas medidas para diferentes
configuragoes de vizinhanga dos vértices, isto é, levando-se em conta a direcao das arestas
do grafo de citagdo. Portanto, a medida de similaridade mais eficaz avaliada foi a nossa
proposta RecursiveAdamicAdar. Este método recursivo é implementado por um algoritmo
iterativo e que se mostrou convergir para o nosso conjunto de dados.

Ainda, dada a atencao que a literatura na area da ao método SimRank, ficamos sur-
presos com a baixa eficacia deste método em nossos experimentos. Este conseguiu eficécia
comparavel aos métodos recursivos apenas no experimento de busca, Query by Example,
quando configurada para desconsiderar a direcao das arestas de citacao. Todavia, no ou-
tro experimento de ordenacao de similaridade, o SimRank obteve a pior eficicia dentre
os métodos avaliados.

Varias ideias e hipoteses foram levantadas durante o desenvolvimento deste trabalho,
contudo, estavam a margem do escopo deste mestrado. Entretanto, na Secao 6.2 a seguir,
levantamos as principais ideias e hipoteses para que possam ser exploradas em trabalhos
futuros. Em destaque, algumas ideias podem contribuir ainda mais na eficacia no calculo
de similaridade como por exemplo: i) considerar pesos na arestas do grafo de citagao,
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ponderando a importancia de uma aresta de acordo com sua idade; ii) a combinacao de
varias medidas de similaridade existentes para compor outra talvez melhor.

Por fim, acreditamos que alcancamos todos objetivos levantados na Secao 1.5, prin-
cipalmente porque usamos dados bem estruturados e de qualidade, desenvolvemos um
protocolo de experimentacao objetivo, reescalamos os grafos de citacao com técnicas de
amostragem e propomos novos algoritmos de similaridade que melhoram a eficicia dos
métodos existentes selecionados.

6.2 Trabalhos futuros

Muitos assuntos relacionados e igualmente interessantes/promissores, todavia, além do
que se prop6s com este trabalho foram estudados. Destacamos aqui o que julgamos
importante para serem tratados em trabalhos futuros.

6.2.1 Aplicacoes

Diversas aplicagoes que poderiam usar a similaridade entre entidades organizadas em um
grafo e se beneficiar das técnicas pesquisadas nesta dissertacao:

e Agrupamento e Classificacao de artigos: Nesta atividade, o conjunto de da-
dos explorado neste trabalho e o gabarito produzido contém informagoes suficientes
para o desenvolvimento e avaliacao experimental de algoritmos de agrupamento
(clustering). Por exemplo, um algoritmo poderia explorar as arestas de autoria
e de publicagao de um artigo, ver Capitulo &, para construir um vetor de carac-
teristica e entdo aplicar técnicas existentes de agrupamento, como K-means [34].
Nao é incomum que um mesmo autor publique artigos de assuntos relacionados.
Ainda, percebe-se que conferéncias em geral estdo relacionadas a temas de pesquisa
especificos, isto é, artigos publicados em uma mesma conferéncia podem tratar de
assuntos relacionados. Portanto, explorar estas arestas pode ser promissor para
algoritmos de agrupamento de artigos, quando quer se agrupar artigos de temas re-
lacionados. Note o potencial deste agrupamento, que possivelmente ird explorar um
relacionamento semantico entre os artigos, possivelmente mais interessante que a
similaridade apenas léxica de algoritmos que se baseiam do contetido textual destes
artigos. No caso de classificacao de artigos, além destas caracteristicas que também
podem ser usadas, existe um gabarito para avaliagao experimental, isto é, o sistema
de classificacao da ACM de 1998 [16].

e Agrupamento e Classificagao de autores: Andlogo ao caso da aplicacdo para
artigos, podem-se clusterizar ou classificar autores. Observar arestas de autoria,
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tanto no caminho entre autores que determina uma coautoria, quanto correferéncia e
co-citagao. Coautoria ¢ um caminho no grafo da biblioteca digital entre dois autores
quando estes publicaram um artigo em comum, isto é derivado da aresta de autoria.
Correferéncia é quando dois autores foram referenciados em um mesmo artigo, isto é,
deriva-se esta informagao das arestas de citacao. Co-citacao é o caso analogo, quando
dois autores citam um mesmo artigo. Estas relagoes, coautoria, correferéncia e co-
citacao, mostram a relagao entre autores usando como “pivot” um artigo. Podem-se
criar outras possiveis relagoes trocando o objeto “pivot”, como usar uma conferéncia,
isto é, explorando o quao relacionados estao dois autores de acordo com o padrao
de onde publicam seus artigos. Mais uma vez, estas relagoes extraidas do grafo da
biblioteca digital podem ser consideradas para computar vetores de caracteristicas
e serem usados em atividades de agrupamento e classificacdo de autores. FEstas
relacoes citadas podem, inclusive, produzir matrizes que cruzam Atores x Artigos e
Autores x Conferéncias e técnicas de fatoragao de matrizes, como Latent Semantic
Analysis (LSA) |22], poderiam ser abordadas. Um possivel gabarito para a terefa
de classificacao seria a informacao de afiliacao dos autores que, infelizmente, nao
esta contida em nosso conjunto de dados.

e Predicao de coautoria e citagcao: Nosso conjunto de dados possuem informagoes
da citacao de artigos e a informacao da data de publicacao dos artigos. Por isso,
contém informacao suficiente para avaliar técnicas que tentam predizer se dois auto-
res irao trabalhar juntos no futuro, isto é, se serao coautores, ou entao, tentar prever
quantas citagoes um artigo receberia no futuro. O primeiro caso foi explorado por
Liben-Nowell et al. [45]. O segundo, de prever o nimero futuro de citagoes de um
artigo, poderia ser explorado como uma série temporal, isto é, observando quantas
citacoes um artigo recebe ao longo do tempo. Para explorar as contribuicoes de
Link Analysis neste caso, nao é incomum perceber que citagoes ocorrem entre arti-
gos relacionados, entre grupos de autores relacionados ou entre artigos publicados
em conferéncias relacionadas, portanto, poderiamos reusar a similaridade calculada
entre estas entidades para aumentar a precisao das predi¢oes. Recomenda-se ao
leitor interessado, os artigos |66, 74| relacionados a este tema.

e Recomendacao de artigos: Uma possivel aplicagdo do célculo de similaridade
entre artigos é a recomendacao de artigos relacionados. Se um usuério esta ob-
servando um artigo em uma biblioteca digital, talvez queira ver mais artigos rela-
cionados. Este tipo de abordagem, explorado em nosso experimento de Query by
Example, nao explora os interesses que um usuério pode ter a prior:, nao diferenci-
ando dois autores que estao observando o mesmo artigo. Nos trabalhos de Sugiyama
et al. [64,65], apresentam-se técnicas que exploram a construgao de um perfil de um
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usuario e, ainda, disponibilizam abertamente um conjunto de dados anotados para
outros pesquisadores®. Ainda, recomenda-se ao leitor a leitura de [26] que faz apli-
cacao de técnicas de similaridade de Link Analysis, contudo, usando um conjunto de
dados que relaciona pessoas e filmes, organizados em um grafo bipartido. Supde-se
que o mesmo poderia ser aplicado para o subgrafo induzido da biblioteca digital que
relaciona artigos e autores, também bipartido.

6.2.2 Amostragem na Web

Na nossa proposta de um método de amostragem do grafo de citacao, o RankedForestFire,
mencionamos que seria apropriado sua aplicacao no grafo da Web, aquele formado por
arestas de hyperlinks entre paginas. Assim, fica uma proposta para trabalho futuro ava-
liar esta hipotese e, sugere-se explorar os projetos Snap (Stanford Network Analysis)* e
WebBase (The Stanford WebBase Project) [15], ambos provém acesso a um grafo Web®®.

6.2.3 Escalabilidade

Um sério problema enfrentado nos métodos de Link Analysis é escalar bem em volumes
grandes de dados. Muitos dos métodos, no célculo de similaridade ou outras medidas
de relacionamento em um grafo G(V, E), sofrem de problemas de escalabilidade, pois
sao O (]V|3) em tempo e O (|V\2) de espago |[5,36,71,72]. Para lidar com a questao,
observa-se na literatura a utilizacao de algoritmos probabilisticos e aproximados, como
em [23,24,43]. Outros fazem reducao de dimensionalidade dos dados, isto é, a reducao do
posto da matriz de adjacéncia, como [43,45]. HA mencao de que os algoritmo sdo parale-
lizados no esquema de processamento distribuido MapReduce [19], conforme mencionado
em [5] (mas ndo mostrado o algoritmo). Neste caso, falta na literatura o desenho de algo-
ritmos de Link Analysis nesse framework de MapReduce, sendo uma lacuna interessante
a se preencher. Quanto a complexidade de espaco, h& dois problemas: o da representacao
do grafo de relagoes entre os objetos, normalmente esparso, e a representacao da matriz
de similaridade entre os objetos. Quanto & representacao de grafos, foram observados
estudos relevantes na literatura. Muitos confirmam que grafos do mundo real, que re-
presentam interacoes sociais, nao sO sao extremamente esparsos como apresentam uma
distribuigao “power-law” nos graus de saida dos nés [54]. Barabasi |7] cria um modelo
teorico baseado na intuicao de “preferential attachment” para explicar essa distribuicao.

3http:/ /www.comp.nus.edu.sg/~sugiyama/SchPaperRecData.html — Acessado em Julho de 2012.

*http:/ /snap.stanford.edu/index.html — Acessado em Julho de 2012.

Shttp://dbpubs.stanford.edu:8091/~testbed/doc2/WebBase/webbase-pages.html- Acessado em Julho
de 2012.

Chttp://snap.stanford.edu/data/web-Google.html- Acessado em Julho de 2012.
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Algumas técnicas de representacao de grafos foram desenvolvidas de forma a capturar tais
propriedades, como no projeto WebGraph [10]. Esta pesquisa, na linha de teoria da infor-
magao, cria um c6digo instantaneo para compactacao de grafos que tira proveito de uma
distribuicao empirica observada dos “gaps” entre no6s em uma lista de adjacéncia. Aplicam
o esquema em grafos reais da WEB e, em seus benchmarks, gastam de 2 a 4 bits apenas
para representar cada aresta. Isto é um grande feito, ainda mais porque o acesso é tanto
sequencial quanto randomico. O WebGraph oferece abertamente a biblioteca com codigo
fonte aberto, inclusive, com varios algoritmos implementados para o processamento, como
por exemplo o PageRank que é de grande relevancia para este mestrado.

No nosso trabalho, abordamos esta questao realizando amostragem no grafo de citagao,
contudo, trabalhos futuros poderiam focar na implementacao de algoritmos distribuidos
de Link Analysis, representacoes compactas e eficientes do grafo de citagao e a otimizagao
de algoritmos existentes, bem como algoritmos de aproximacao e probabilisticos.

6.2.4 Similaridade

Aqui sugerimos trabalhos futuros relacionados a melhoria da eficicia das medidas de
similaridades.

6.2.4.1 Composicao

Estudar o quanto uma medida de similaridade esta correlacionada com outra, como feito
em [45]. Disto podemos entender se estratégias relacionadas de medidas de similaridade
produzem ou nao algoritmos cujos resultados estao correlacionados. Por exemplo, es-
tariam correlacionados todos algoritmos que consideram apenas a vizinhanca local dos
vértices? Estariam correlacionados aqueles baseados em caminhos do grafo? E os ba-
seados em Random Walk? O que se pode dizer da correlacao dos algoritmos que tém
estrategias distintas?

Estas informacoes podem permitir a especificacao de métodos combinados, isto é,
permitir combinar duas ou mais medidas de similaridade para produzir uma outra mais
eficaz. Uma possibilidade seria usar algoritmos de aprendizado de maquina para encontrar
fungoes que combinam as medidas de similaridade existentes.

6.2.4.2 OQOutros dados no grafo

Outra possibilidade para melhorar a eficacia dos métodos de similaridade seria explorar
outras informacoes contidas no grafo que representa a biblioteca digital.

Por exemplo, usar pesos nas arestas do grafo: Uma possibilidade seria considerar tanto
a diferenca temporal entre vértices dado uma aresta, quanto a idade da aresta. Isto é,
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quando um autor publica um artigo ou um artigo é citado, sabemos quando isto ocorreu,
pelo ano de publicacdo de um artigo. Ou seja, sabemos a idade de uma aresta. Ainda, no
caso da citacao, podemos extrair a diferenca de anos de publicacao entre os dois artigos
nesta aresta. Ambas informacoes poderiam ser usadas para criar pesos nas arestas para
informar o quao relevante ela é atualmente. Poderiamos levantar a hipotese que arestas
antigas nao sao tao importantes quanto as mais jovens ao se calcular a similaridade entre
os vértices. Outra possibilidade consiste em considerar que arestas de artigos jovens para
artigos mais antigos revelam importantes arestas, pois, supoe-se que revelariam a base
de um estudo. Para ambas hipdteses, poderiamos definir funcoes de pesos para aresta
que consideram estas propriedades temporais e observar se isto influenciaria a eficacia dos
métodos de similaridade.

Outra possibilidade seria julgar que certas aresta sao mais importantes que outras
a depender da semantica que tém. Por exemplo, de acordo com a Figura 3.3, seriam
arestas de citacao mais importantes que arestas de autoria ou de publicacao? Sendo
assim, podem-se explorar pesos entre arestas que dependem do tipo da relagao e avaliar
os algoritmos de similaridade considerando todo grafo da biblioteca digital. Note que
neste trabalho foi considerado apenas arestas de citagao.

Neste sentido de considerar todas arestas do grafo da biblioteca digital, mesmo que
de seméantica distinta, um recente estudo de Sun et al. [66] exploram a ideia de Meta-
Caminhos, isto ¢, alguns caminhos do grafo colapsado, Figura 3.3, podem produzir relacoes
importantes para se considerar em algoritmos de Link Analysis. Por exemplo, o Meta-
Caminho Autor-Artigo—Autor estabelece uma relagao de coautoria entre dois autores, ja
o Meta-Caminho Autor-Artigo—Venue-Artigo—Autor revelam as conferéncias/periodicos
que dois autores publicaram em comum. Estes autores propoem técnicas para converter
estes Meta-Caminhos entre entidades em caracteristicas e aplicam na tarefa de predizer
links ou interacoes entre estas no futuro. Acreditamos que este tipo de abordagem pode
contribuir para o cdlculo de similaridade entre artigos, pois explora de forma genérica,
varias possibilidades de relacoes existentes no grafo de uma biblioteca digital.

6.2.5 Complexidade

Fica como proposta de trabalho futuro o entendimento da complexidade de tempo e espago
para algoritmos de Link Analysis aplicados para grafos reais, em especial, o de citagao.
Apesar de se saber a complexidade teoérica de varios algoritmos, algumas propriedades
particulares do grafo de citacdo pode permitir encontrar funcoes assintoticas mais jus-
tas. No caso de citagao, trata-se de um grafo muito esparso, livre de escala e com uma
distribuigao “Power-law” de arestas de entrada [3|. Estas propriedades devem influen-
ciar bastante na analise de complexidade destes algoritmos. Em especial, o estudo mais
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detalhado destas caracteristicas deve facilitar o célculo da complexidade dos algoritmos
propostos RecursiveAdamicAdar e RecursiveJaccard.
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