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Resumo da Dissertacao apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos
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Neste trabalho, utilizamos o conceito de homofilia intrinseco a muitas redes para
propor um modelo matematico que determina a probabilidade de um vértice nao ex-
plorado possuir uma determinada caracteristica em uma rede desconhecida a priori.
O modelo utiliza as caracteristicas dos vértices vizinhos explorados e parametros
globais da rede. As probabilidades atribuidas pelo modelo guiam um algoritmo
de busca informada, que a cada passo faz uma escolha gulosa. Avaliamos o algo-
ritmo em quatro redes reais buscando diferentes caracteristicas por meio de variagoes
do nosso modelo e comparando com outros algoritmos de busca informados e de-
sinformados. Os resultados empiricos indicam que nenhum método considerado é

consistentemente mais eficiente que os demais.
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In this work, we use the homophily of the networks to propose a mathematical
model that determines the probability of an unexplored vertex to have the feature.
This model uses the features of the neighbor vertices already explored and global
parameters of the network. The probabilities assigned by the model are used to
guide an informed search, which at each step makes a greedy choice. We evaluated
the algorithm in four networks looking for different features using variations of the
model and comparing with others informed and uninformed search algorithms. The
empirical results show that none of considered methods is consistently more efficient
than the others.
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Capitulo 1

Introducao

Redes sao usadas para representar objetos - vértices - e o relacionamento - arestas -
entre eles. Por sua vez, objetos podem possuir caracteristicas que os personalizam.
E comum nos perfis em redes sociais informarem caracteristicas como nacionali-
dade, profissao e idade. Ja em uma rede de informacao, idioma, tema e ano da
publicacao de um documento podem caracteriza-lo. Porém, por razoes como falta
de espaco para armazenamento, politicas de seguranca e privacidade, raramente as
caracteristicas dos vértices, assim como pesos das arestas e topologia da rede, estao
disponiveis para serem acessadas de forma imediata. O que s6 ocorria se pudessemos
baixar todos os dados de um tnico ponto central. Como nao é o caso, precisamos de
um processo de mineragao para coletar esses dados da rede inicialmente desconhe-
cida. Por exemplo, paginas da web podem ser coletadas navegando pelos hiperlinks,
perfis de usuarios do Twitter podem ser coletados através das redes de seguidores,
uma rede de colaboragao pode ser descoberta iterativamente a partir de um ou mais
autores. Atualmente, o método mais empregado para esse tipo de coleta é o de cra-
wling, onde sao consultados os vizinhos de um vértice ja anteriormente consultado,
sucessivamente, a fim de descobrir parcela da (ou mesmo toda) informacao da rede.

Neste contexto, surge o seguinte problema: como coletar eficientemente vértices
de uma rede que possuam uma determinada caracteristica? [I] Para ilustrar o pro-
blema, considere a rede da Figura Nela, vértices rotulados por T' e N possuem
ou nao determinada caracteristica, respectivamente. Imagine agora que a rede é
inicialmente desconhecida, mas que pode ser descoberta iterativamente a partir de
um vértice inicial dado. Consequentemente, nao é possivel dar saltos na parte des-
conhecida da rede. Imagine ainda que estejamos interessados somente em vértices
com a caracteristica, e que a nossa capacidade de coleta de vértices seja limitada.
Logo, o que queremos é um processo eficiente de mineracao de vértices que maximize
o numero de vértices T encontrados ao explorar a rede.

O problema de minerar uma rede em busca de vértices com determinadas ca-

racteristicas encontra aplicagbes em diversas dreas, como (i) campanhas de mar-



Figura 1.1: Rede com vértices que possuem (7') ou nao (N) determinada carac-
teristica.

keting personalizadas, (ii) sistemas de recomendagao, (iii) investigagao de fraudes
mobilidrias e (iv) identificacdo de alunos envolvidos em desonestidades académicas
[2]. Dada a enormidade das redes que temos hoje em dia, resolver este problema
de forma eficiente é fundamental. Considere que voceé trabalhe na area de marke-
ting de uma empresa de surfwear e que sua tarefa atual seja divulgar seus produtos
para moradores da cidade de Armacao dos Buizios. Como meio, utiliza a rede do
Facebook e inicia sua busca por moradores de Buzios a partir de um perfil que lhe é
dado. Provavelmente, voce ira verificar se o perfil que lhe foi dado é de um morador,
depois passard para um amigo desse perfil, fard a mesma verificacao, e assim suces-
sivamente. S6 que Buzios possui menos de 10° habitantes [3] e a rede do Facebook
tem mais de 10° pessoas [4]. Entao, como identificar eficientemente essas pessoas?

Rede reais exibem frequentemente o principio da homofilia, que diz que similari-
dade tende a cria conexao [5]. Isso se manifesta quando, para certas caracteristicas,
vértices similares se relacionam mais do que vértices diferentes em uma rede. Por
exemplo, vértices com graus parecidos tendem a se conhecerem em uma rede (degree-
homophily) [6], ¢ mais provavel que pessoas de mesma nacionalidade sejam amigas
no Facebook, paginas na web tendem a ter hyperlinks para paginas do mesmo idioma,
blogs de politica tendem a referenciar blogs de mesma posicao politica. Dito isso,
uma heuristica para guiar a busca informada pode explorar essa questao da homofi-
lia das redes. Naturalmente, considerando que a chance de um vértice possuir uma
caracteristica é proporcional ao nimero de vizinhos com a caracteristica.

Neste trabalho, propomos um modelo matematico baseado em homofilia. O mo-
delo determina a probabilidade de um vértice possuir uma caracteristica em funcao
de seus vizinhos conhecidos e de parametros globais da rede. Apresentamos trés

variagoes do modelo que sao utilizadas para guiar uma busca informada pela rede.



Testamos também a dependéncia do nosso modelo em relacao aos parametros, subs-
tituindo esses parametros por valores arbitrarios e analisando a sua performance.
Uma outra abordagem foi fazer a busca aprender esses parametros iterativamente.
Para todos os casos, experimentamos o modelo em quatro redes reais para diferentes
caracteristicas, e comparamos com duas buscas desinformadas e um algoritmo infor-
mado recentemente proposto para este problema. Duas dessas redes foram coletadas
das redes sociais Facebook e Google Plus [T]. A outra rede representa hyperlinks en-
tre blogs politicos durante uma eleigdo presidencial americana [§]. E a tltima é
uma rede de colaboracao extraida do dataset do DBLP [9], cujas caracteristicas
dos vértices sao as conferéncias em quais os autores publicaram. Nossos resulta-
dos finais mostram que nenhum algoritmo testado é consistentemente superior aos
outros, sendo o desempenho relativo fortemente dependente do caso: densidade de
positivos, fragoes de arestas, tamanho da rede, entre outras propriedades. O que

indica a dificuldade de uma solucao generalizada.

1.1 Organizacao do Texto

O restante deste trabalho encontra-se dividido da seguinte forma: no Capitulo
apresentamos alguns trabalhos relacionados; no Capitulo |3| apresentamos o modelo
matemédtico proposto e o algoritmo desenvolvido; no Capitulo [4] discorremos a res-
peito dos algoritmos escolhidos para comparagao com o nosso modelo; no Capitulo
apresentamos as rede reais utilizadas e a avaliacao comparativa dos diferentes

algoritmos; e finalmente, no Capitulo [6] apresentamos as conclusoes.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

As buscas propostas na literatura podem ser divididas em dois grandes grupos, em
relacao ao seu conhecimento a respeito de informacoes da rede: Busca Desinformadas

e Buscas Informadas.

2.1 Buscas Desinformadas

Buscas desinformadas recebem esse nome pois nao utilizam nenhuma informagao
sobre as caracteristicas ou estrutura da rede para guiar o processo de busca. Logo,
espera-se que seus algoritmos nao consigam demonstrar bom desempenho na busca
por vértices com uma caracteristica especifica, no sentido de explorarem muitos
vértices que nao possuem essa caracteristica. Mas, quando isso nao é um pro-
blema, pode-se utilizar os algoritmos de busca classicos pertencentes a esse grupo,
como Busca em Largura (BFS) [10], Busca em Profundidade (DFS) [11] e Passeios
Aleatérios (RW) [12] para realizar uma busca exaustiva pela rede. Sao algoritmos
amplamente difundidos e estudados na literatura, de facil implementagao, e podem

ser implementados em qualquer rede.

2.2 Buscas Informadas

Do outro lado, temos os algoritmos de busca informados que utilizam algum conhe-
cimento especifico da rede como parte do processo de busca [13]. Esse conhecimento
é geralmente transformado em uma prioridade por uma funcao heuristica que é
entao utilizada para guiar a busca. Esta abordagem pode ser bem mais eficiente
para o problema de busca em redes, exatamente como foi apresentado no Capitulo
(com descoberta gradual da rede e buscando por vértices com caracteristicas es-
pecificas), uma vez que prioriza a exploragao de vértices que potencialmente possuem

a caracteristica. Por conta disso, o algoritmo proposto neste trabalho se enquadra



justamente nesse grupo.
A seguir apresentamos alguns trabalhos que propéem (ou exploram) buscas in-
formadas, tanto para solucionar problemas com redes desconhecidas a priori quanto

para problemas com redes com a topologia conhecida a priori.

Selective Harvesting

O problema de busca em redes, com descoberta gradual da rede e buscando por
vértices com caracteristicas especificas, foi formulado e tratado recentemente em [2],
recebendo o nome de Selective Harvesting. Neste trabalho, métodos desenvolvidos
para problemas similares de busca em redes (Mazimum Observed Degree [14], Active
Search [15], Active Sampling [16] e Social Network UCB1 [17]) foram usados direta-
mente ou adaptados para o problema em questao. Com uma abordagem alternativa
(data-driven), também foram usados modelos estatiticos comumente aplicados em
Aprendizado de Méquina, como EWLS (Ezponentially Weighted Least Squares) e
SVR (Support Vector Regression). A seguir, para uma leitura mais facil do texto,
nos referiremos aos métodos existentes e aos modelos estatisticos genericamente
como classificadores. As simulagoes, em [2], mostraram que além de nao exis-
tir um classificador predominantemente melhor, o melhor em uma rede pode ser o
pior em outra. Entao, considerou-se escolher um conjuto de classificadores dentre
os que tiveram as melhores performances, e propor uma politica para alternar o
classificador empregado ao longo do processo de busca. Esperava-se assim mitigar
um efeito caracteristico de classificadores aplicados no modo standalondy, chamado
tunnel vision: sem qualquer recurso para amostragem independente, o impulso de
explorar somente os vértices com determinada caracteristica forca os classificado-
res a coletar dados de treinamento enviesados, comprometendo significantemente o
seu resultado final. Realmente, para as redes testadas, os resultados revelaram o
aumento de vértices alvos explorados ao ser empregada a politica de permutagao
de classificadores proposta no trabalho, chamada D3T'S. Sendo ela desenvolvida a

partir da politica Dynamic Thompson Sampling de aplicacao em problemas Multi-

Armed Bandit?l

Active Search

Outros trabalhos na literatura, que se aproximam do problema aqui explorado, fo-

ram concebidos voltados para o problema de Active Search. Apesar do objetivo de

'Modo em qual um tnico classificador é empregado do inicio ao fim da busca.

2 Multi-Armed Bandit é um problema em que um apostador em uma fileira de caca niqueis tem
que se decidir pelas maquinas em que jogar, quantas vezes jogar em cada maquina e em que ordem
jogar. Quando jogada, cada maquina oferece um prémio segundo uma distribuigao de probabilidade
especifica da méquina. O objetivo é maximizar a soma de prémios recebida pelo apostador.



Active Search [15],18-20] também ser o de maximizar a quantidade de vértices explo-
rados pertencentes a uma determinada classe, assume-se que a rede € inteiramente
conhecida e que por consequéncia qualquer vértice pode ser explorado a qualquer
instante do processo de busca. Ou seja, os vértices candidatos a exploracao nao sao
apenas os vizinhos dos vértices ja explorados. Entretanto, alguns métodos propos-
tos para Active Search podem ser adaptados para o problema aqui explorado. Por
exemplo, o método para Active Search foi adaptado em [2] para considerar apenas
a rede conhecida até o presente momento da busca ao tentar estimar os rétulos

desconhecidos através de sua funcao smooth sobre as arestas da rede.

Active Surveying

Um outro problema de calssificacao bindria assim com active search é o active sur-
veying. Enquanto no primeiro o objetivo é descobrir ativamente a maior quantidade
possivel de vértices pertencentes a uma classe, no active surveying, o objetivo é
consultar ativamente vértices para conseguir prever a proporcao de uma determi-
nada classe na rede. Estimar a intensao de voto em uma campanha presidencial
seria um problema no mundo real. Este problema foi introduzido e tratado em [19].
O método proposto em [19] utiliza a teoria Bayesiana de decisdo, um abordagem

estatitica para classificacao de padroes [21].

Active Sampling

Active Sampling é um problema de dominio especifico de busca em que os rétulos e
as arestas das instancias (vértices) sdo adquiridas através de um processo iterativo
para que se possa prever os réotulos de uma amostra de instancias em uma rede.
Quebrando assim, um pressuposto muito comum a um classificador de instancias
em um domino relacional, o de que as relagoes entre instancias sao facilmente ob-
servaveis. Em dominios em que as relagoes nao podem se tornar ptblicas esssa
abordagem se encaixa perfeitamente. P.e., dado que foi pego um aluno em um caso
de desonetidade académica, seria antiético ter acesso a e-mails entre todos os es-
tudantes na universidade para aumentar a investigacao, uma vez que nao se tém
evidéncias para envolver esses outros alunos. O nosso problema generaliza active
sampling, que considera as caracteristicas dos vértices nao observaveis. Para mais
informagoes recomendamos a leitura de [16]. Um exemplo de método proposto para
esse problema é o PNB [16]. PNB estima um valor de recompensa y, usando uma
média ponderada das recompensas dos vértices observados a dois saltos de distancia

de v, onde os pesos sao os nimeros de vizinhos comuns com v.



Mazximum Observed Degree

Outro método da literatura adaptavel ao problema em questao é o Mazximum Ob-
served Degree [14]. MOD é um algoritmo de busca miope que propoe maximizar
o numero de vértices descobertos. Ele é uma simplificacio do MEUD (Mazimum
Ezpected Uncovered Degree), ambos propostos no mesmo trabalho. Ao contrério
do MEUD que requer a distribuicao de grau da rede, o MOD, assim como BF'S,
DFS e RW, nao requer essa distribuicao nem qualquer outra informacao prévia da
rede. Para redes que seguem uma lei de poténcia com coeficiente de distribuicao
de grau igual a um ou dois, MOD aproxima MEUD. A cada passo do MOD ¢ ex-
plorado aquele vértice com maior grau observado. Intuitivamente, o MOD pode ser
adaptado simplesmente priorizando os vértices a serem explorados de acordo com o
nimero de vizinhos ja explorados que possuem a caracteristica buscada. De fato,

esta adaptagao foi também sugerida em [2] e serd explorada neste trabalho.



Capitulo 3

O Algoritmo

3.1 Solucao Genérica

A estrutura de qualquer rede em que estivermos interessado em realizar uma busca
pode ser representada por um grafo ndo-direcionado G = (V, F), onde V' é o conjunto
de vértices da rede e E é o conjunto de arestas. Em um determinado instante
da busca, um vértice do grafo s pode pertencer a apenas um dos trés conjuntos:
explorados (O), descobertos (D), e desconhecidos (V'\ (OUD)). Na Figura[3.1] eles
sao ilustrados, respectivamente, pelas cores preta, cinza e branca.

Partindo da premissa de que a rede ¢ inicialmente desconhecida, o algoritmo
genérico s6 é capaz de saber quais vértices pertencem ao conjunto de explorados e
quais vértices pertencem ao conjunto de descobertos. Dessa forma, para explorar a

rede, basta que o algoritmo siga os seguintes passos:

1. Um vértice inicial v é dado (O =0 e D = {v})

2. Escolhe o proximo vértice dentro do conjunto de descobertos e o explora:
- Descobre se o vértice tem a caracteristica ou nao
- Inclui todos os seus vizinhos nao explorados no conjunto de descobertos

- Inclui o vértice no conjunto de explorados

3. Volta ao passo 2

A iteracao do algoritmo termina quando se atinge um nimero maximo de vértices
que podem ser explorados. A esse limitante daremos o nome de orgamento.

O desempenho do algoritmo esta ligado diretamente ao quao boa é a heuristica
empregada para escolher o proximo vértice a se explorar. A seguir, abordaremos
justamente as heuristicas proposta neste trabalho que sao fundamentadas em um

modelo probabilistico que atribui aos vértices valores que representam a chance



Figura 3.1: Snapshots da busca realizada em um grafo até t = 5 passos. Vértices e
arestas solidas representa o subgrafo conhecido. Os vértices pretos representam os
vértices explorados. Vértices descobertos sao marcados por ‘7.

deles terem determinada caracteristica. Resumindo o nosso algoritmo a uma busca
gulosa por aquele vértice com maior valor atribuido pela heuristica escolhida em um

determinado instante da busca.

3.2 Modelo Probabilistico

A principio, para o nosso modelo precisamos de informagoes a respeito da distri-
buicao global dos tipos de arestas da rede. Dada uma aresta qualquer do grafo
que ja tenha os seus dois vértices adjacentes explorados, ela pode ser de um dos
trés tipos: aresta entre vértices com a caracterisitica (7'T), aresta entre um vértice
com e outro sem a caracterisitica (7T'N') ou aresta entre vértices sem a caracteristica
(NN). Chamaremos de Pr a fragdo de arestas do tipo 7T, de Pp a fragdo de
arestas do tipo T'N, e de Py a fracao de arestas do tipo NN. Idealmente, esses
valores devem ter sido, em algum momento, calculados sobre toda a rede. Pois eles
servirao de base para o calculo dos parametros do nosso modelo como veremos a
seguir. Entao podemos imaginar que um oraculo é responsavel por nos informar
esses valores, que essencialmente é uma informagao muito rasa para afirmaramos
que connhecemos a rede. Mas eles também podem ser estimados por um humano
dada a sua experiéncia acumulada ao trabalhar com redes parecidas, por exemplo.
Além de serem constantes, esses valores devem somar 1 obrigatoriamente. O mais

importante é que essas fragoes nos passam implicitamente a intensidade da homofilia



na rede especificamente para a caracteristica em questao.

A outra informacao da qual o nosso modelo se utiliza é o nimero de vizinhos a
um vértice v € D que possuem a caracteristica e o nimero dos que nao possuem.
Chamaremos esses valores de kr e ky, respectivamente. Diferentemente de Pr, Pp
e Py, esses valores sao calculados ao decorrer do processo de busca e estao sujeitos a
atualizagoes a cada passo. No fim, o que queremos modelar é a probabilidade de um
vértice ter a caracteristica dado que o mesmo possui ky vizinhos com a caracteristica
e ky vizinhos sem a caracteristica, ou seja P(A|kr, ky), onde A é o evento ‘ter a
caracteristica’. Para tal, assumimos que a influéncia de cada um dos vizinhos é
idéntica e ocorre de forma independente. Aqui quando falamos de influéncia, é no
sentido do quanto uma pessoa que tem certa caracteristica influéncia um amigo a

também ter essa caracteristica.

O TT o
>0 (-
O Pr o

Figura 3.2: Ilustracao do modelo probabilistico. Nesse exemplo, as probabilidades
estao dispostas de forma que o seu produtério nos diz a probabilidade do evento ‘ter
a caracteristica’ ocorrer em todas as arestas.

A aproximacao que nosso modelo faz estd em replicar o vértice em que estamos
interessados em calcular a chance de ter a caracteristica kp + ky vezes, e entao tra-
tarmos cada aresta incidente no cenario real com uma aresta independente conforme
pode ser visto na Figura [3.2] Portanto, o evento A pode ser desmembrado em um
evento para cada aresta. A probabilidade condicional, P(A|kr, ky), entdo, pode ser
representada por P(T" = k|kr, ky), onde T é uma varidvel aleatéria que indica o
nimero de realizagoes do evento A. E T € [0, ..., kr + kn|.

Nao sao especificamente as fracoes de arestas Pr, Pp e Py que utilizamos no
nosso modelo, e sim, probabilidades condicionais derivadas dessas fragoes. Para o
algoritmo s6 interessa arestas em que ja é conhecido o rétulo de um dos vértices
(Figura . Portanto, usaremos as probabilidades condicionais chamadas, Py e
Pp. Pr se trata da probabilidade de ocorrer o evento A em um vértice da aresta
dado que adjacente a ele temos um vértice T. Pp é a probabilidade de ocorrer o
evento A em um vértice da aresta dado que adjacente a ele temos um vértice N. As

formulas dessas probabilidades sao descritas a seguir:
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Pr = Pr/(1 - Py) (3.1)

Pp=Pp/(1— Pr) (3.2)

Uma vez que ja sabemos os parametros do nosso modelo resta apresentarmos
o modelo em si. A seguir demostramos o passo-a-passo do raciocinio légico para
construcao do nosso modelo probabilistico:

Para k = 0, ndo temos nenhuma realizacao do evento A, i.e., em todas as arestas

deve ocorre N para o vértice analisado.
P(T = Olkr, ky) = (1 — Pp)* (1 — Pp)*™ (3.3a)

Para k = 1, temos que deve ocorrer exatamente uma realizacao do evento A, seja
em alguma das arestas em que o vértice conhecido é T' ou em alguma das arestas

em que o vértice conhecido é N.

P(T = 1|kp, ky) = (le)FT(l — Pr)kr=i(1 = Pp)v 4
(3.3b)
- (k1N>FD(1 — Pp)™ (1= Pr)'

Para k = 2, temos que devem ocorrer duas realizacoes do evento A. Existem
trés formas possivies disso acontecer. A primeira é que as duas ocorram em duas
quaisquer arestas em que o vértice conhecido é T', a segunda é que as duas ocorram
em duas quaisquer arestas em que o vértice conhecido é N, e a terceira, e tltima
forma, é que uma ocorra em alguma das arestas em que o vértice conhecido é T e a

outra em alguma das arestas em que o vértice conhecido é N.

kr\ — — _
P(T = 2|kr, ky) = ( 2T) Po(1 — Pp)bt=2(1 — Pp)kv 4

+ (’“;V )T%(l — Pp)™=*(1— Pr)"+ (3.3¢)
i (kf ) <kiv ) Pr(1—Pr) = Pp(1 — Pp)™~~

Observando as equagoes acima (Equagoes|3.3a} [3.3b]e [3.3¢]), fica facil notar que as

probabilidades calculadas seguem duas distribui¢oes binomiais, uma com parametros

Pr e kr e outra com parametros Pp e ky. Sendo assim, para um valor k£ qualquer
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temos que:

min(kp,k)

kr\ =i — (kN O\ —=k—i — .
P(T = klkr, kn) = Z ( ZT> Po(1— Pp)fr— (k N )p’; (1= Pp)w—0=

—1
i=maz(0,k—kn)

(3.4)

Desse nosso modelo (Equacao surgem as trés heuristicas utilizadas no traba-
lho. Que encontram-se em ordem decrescente de rigidez. A primeira para calcular
a probabilidade de um vértice ter a caracteristica considera que o evento A tem que
ocorrer nas kr + ky arestas (Equacao ; a segunda (mais intuitiva) calcula a
mesma probabilidade mas considerando o evento A ocorrer na maioria das arestas
(Equagao ; e a terceira baseia o seu célculo do vértice ter a caracteristica na

ocorréncia do evento A em pelo menos uma das arestas (Equacao |3.7)).

Hy =P(T = ky + kylkr, ky) = Pr'" Pp™ (3.5)
kr+kNn
Hy= Y P(T=k) (3.6)
e
H3=1-P(T =0)=1—(1—Pp)fr(1 — Pp)k~ (3.7)

Aplicando qualquer uma das heuristicas (H;, ¢ = 1,2, 3) separadamente no algo-
ritmo genérico anteriormente apresentado na Segao [3, o algoritmo se comporta da

seguinte forma:
1. Um vértice inicial v é dado (O =0 e D = {v})

2. Atualiza k7 e ky e (re)calcula H; para todos os vértices no conjunto de des-
cobertos. Escolhe o vértice com maior H; para explorar:
- Descobre se o vértice tem a caracteristica ou nao

- Inclui todos os seus vizinhos nao explorados no conjunto de descobertos

- Inclui o vértice no conjunto de explorados

3. Volta ao passo 2

Esse processo se repete até se atingir o orcamento e o algoritmo retorna o con-
junto de explorados. Quanto mais vértices com a caracteristica retornados melhor

¢é a heuristica.
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3.2.1 Estimando P; e Pp

Ao invés de passarmos os valores das probabilidades condicionais, Py e Pp, como
entrada do nosso algoritmo, uma outra abordagem é aprender esses valores a medida
que o algoritmo vai descobrindo a rede. Para isso, o algoritmo deve atualizar os
valores de seus dois estimadores (um para Pr e um para Pp) a cada passo com as
informagoes descobertas até aquele momento. Podemos estimar essas probabilidades

da seguinte forma:

Pr(t) = Pr(t)/(1 - Py(1)) (3.8)

Pp(t) = Pp(t)/(1 — Pr(t)) (3.9)

, onde Pr(t), Pp(t) e Py(t) sdo respectivamente as fragoes de arestas TT, TN e
NN no instante ¢.

Porém, sabe-se que:

Pr(t) = (3.10)

_ np(t)
Folt) = nr(t) + np(t) + ny(t) (3:11)

nN(t)

Pl = e T () T i)

(3.12)

, onde nr(t), np(t) e ny(t) sdo respectivamente os nimeros de arestas 77T, T'N e
NN no instante t.
Substituindo [3.10} B.11]e[3.12] em [3.§ ¢ [3.9] chegamos as férmulas finais de nossos

estimadores:

Pr(t) = np(t)/(nr(t) + np(t)) (3.13)

Pp(t) =np(t)/(np(t) +nn(t)) (3.14)

Ainda é preciso determinar um valor inicial para ny, np e ny. Em nossa avaliacao
testamos nr(0) = np(0) = ny(0) = 1.

3.3 Complexidade

Para cada vizinho de um vértice explorado o algoritmo paga um custo O(1) para

atualizar os valores k7 ou ky mais o custo O(H;) para calcular H;. Entao, para
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cada vértice explorado temos um custo O(g - H;), onde g é o grau do vértice. Apds
essas atualizagoes, é preciso encontrar o vértice com o maior valor para a funcao
heuristica no conjunto D. Essa ultima operagao custa O(n), onde n é o total de
vértices no grafo. Logo, para apenas um vértice explorado a complexidade é O(g -
H; + n). Considerando que o nimero de vértices explorados é no maximo igual a
um or¢amento b, a complexidade do algoritmo é O(b - (gmax - Hi + 1)), onde gnaz €

o maior grau no grafo.

3.3.1 Complexidade de H; e H;3

Tanto para o calculo de H; quanto para o célculo de H3 temos um custo O(1). Logo,

para essas heuristicas, a complexidade do algoritmo é O(b - (gmaz + 1)) = O(b - n).

3.3.2 Complexidade de H,

Para H, temos um custo O(g2,,). Isso ocorre pois na equagio de Hy o somatério
interno (Equagao [3.4) tem min(kr, k) — max(0,k — ky) + 1 parcelas. Se k < kr
e k > ky, teremos exatamente ky + 1 parcelas. Se k < ky e k < ky, teremos
exatamente k+ 1 parcelas. Se k > kp e k > ky, teremos exatamente kr— (k—ky)+1
parcelas. Para todos os casos, teremos até kr + 1 parcelas, que é da ordem do maior
grau, O(gmaz).- No somatério externo (Equagao , no pior caso, teremos metade
do maior grau parcelas, que também é O(gaz). O que nos dd, O(g2,,)- Logo, a

complexidade do algoritmo para Hy é O(b- (g2 .. +n)).

3.4 Exemplo

Consideremos o grafo da Figura[l.1} As fragdes dos tipos de aresta nesse grafo valem
Pr = % =0,48, Pp = % =0,32e Py = % = 0,2. Usando as Equa(;f)ese,
temos que Pp = (10_’;‘6?2) =0,6e Pp= % ~ 0,61.

Assumimos que apés 5 passos da busca, a configuragao do grafo é igual a repre-
sentada na Figura (3.3

Se considerarmos a nossa outra abordagem em que Pr e Pp sdo calculados
dinamicamente, e que ny(0) = np(0) = ny(0) = 1, entdo temos que np(4) =
1+2=3npd) =1+3=4eny(4) =1+1=2. E a partir da substituigao
desses valores em nossos estimadores (Equagoes e ¢é possivel chegar a

Pr(4) = 325 = 0,43 e Pp(4) = 515 = 0,67.
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Figura 3.3: Snapshot de busca em um grafo apds t = 5 passos. Os préximos vértices
que podem ser explorados estao indicados pelas letras a-f.

3.4.1 H

Aplicando a heuristica H; (Equacao a cada um dos vértices de a a f na Figura
[3.3] temos que:

Hy(a) = Hi(c) = Hi(d) = Hi(e) = 0,6" - 0,61° = 0,6

H,(b) =0,6%-0,61°= 0,36

H,(f)=10,6"-0,61' =0,61

O vértice f obteve o maior valor para essa heuristica. Portanto, ele deve
ser escolhido como o proximo vértice a se explorar. Observe que o vértice em
questao possui apenas um vizinho explorado e que esse vizinho nao possui a
caracteristica. Assim o cédlculo de seu H; se resume a probabilidade de um vértice
ter a caracterftica dado que o seu tnico vizinho néo tem, ou seja, Pp.

Usando os valores estimados para Pr e Pp, temos que:

Hi(a) = Hy(c) = H(d) = Hy(e) = 0,43" - 0,67° = 0,43

Hy(b) =0,43%-0,67° ~ 0,18

H,(f)=0,43"-0,67" = 0,67
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O vértice com o maior valor permanece sendo o f. E importante notar que se
P fosse maior que Pp o vértice escolhido seria qualquer um dentre a, ¢, d e e. O

mesmo vale para Pr e Pp estimados.

3.4.2 H,

Aplicando a heuristica Hy (Equacao [3.6]) a cada um dos vértices de a a f na Figura

[3-3] temos que:

Hy(a) = Hy(c) = Ho(d) = Hae) = P(T = 1|ky = 1,ky = 0) = Pr = 0,6

Hy(b) = P(T = 1|kp = 2, ky = 0)+P(T = 2|kp = 2, ky = 0) = 2Pp(1—Pp)+Pr" = 0, 84

Hy(f) =P®(T =1k =0,ky = 1) = Pp = 0,61

Para essa heuristica, o vértice b obteve o maior valor. Logo, ele sera o escolhido
para exploragao. Esse vértice é o tinico com mais de um vizinho explorado, além
disso os seus dois vizinhos explorados tem a caracteristica. Assim, o H, desse
vértice é a probabilidade do vértice ter a caracteristica por pelo menos uma das

duas arestas. Exatamente o que faz Hj.
Usando os valores estimados para P e Pp, temos que:

Hy(a) = Ho(c) = Hy(d) = Hy(e) = Pr(4) = 0,43

Hy(b) = P(T = 1|kr = 2, ky = 0)+P(T = 2|ky = 2, ky = 0) = 2P1(4)(1—Pp(4))+Pr(4)° ~ 0.675

Hy(f) =P(T =1k = 0,ky = 1) = Pp(4) = 0,67

O vértice b novamente apresenta o maior valor para a heuristica, s6 que com

uma diferenca bem pequena para o vértice f.
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3.4.3 Hs

Aplicando a heuristica H3 (Equacao [3.7]) a cada um dos vértices de a a f na Figura
[3-3] temos que:

Hs(a) = Hs(c) = Hs(d) = Hy(e) =1 — (1 —10,6)'(1 — 0,61)° = 0,6

H3(b)=1-(1-0,6)*(1-0,61)"=0,84

Hs(f)=1-(1-10,6)"(1-0,61)" =0,61

Por conta do vértice b ter obtido o maior valor para essa heuristica, ele sera o

préximo explorado.

Usando os valores estimados para Pr e Pp, temos que:

Hj(a) = Hs(c) = H3(d) = Hz(e) =1 — (1 —0,43)"(1 — 0,67)° = 0,43

H3(b) =1—(1—0,43)*(1 —0,67)° = 0,675

H3(f) =1—(1-0,43)°(1 - 0,67)' = 0,67

Nesse caso, o vértice escolhido continua sendo o b.

Para esse exemplo simples, todos os valores de Hs foram iguais aos valores de
H,. Isso ocorreu pois todos os vértices de a a f possuem até dois vizinhos explora-
dos. Assim, Hy que considera o evento ‘ter a caracteristica’ ocorrer na maioria das
arestas, acaba sendo equivalente a H3, que considera o evento ocorrer em pelo menos
uma das arestas. Para outros casos em que quantidade de vizinhos explorados for

maior, naturalmente as heuristicas irao divergir.
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Capitulo 4

Métodos Existentes

Diversos problemas envolvendo grafos podem ser resolvidos através de um processo
de busca. Em parte deles é preciso visitar todos os vértices de um grafo, as vezes
basta visitar um subconjunto de vértices. Fazer um percurso exaustivo pelos vértices
pode ser a solucao mais facil mas nao a mais inteligente. A maioria dos trabalhos na
literatura que propoem uma solucao para o encontro de vértices pertencentes a uma
classe consideram que a topologia da rede é conhecida a priori. O que nao é uma pre-
missa do problema tratado neste trabalho. Para poder comparar o desempenho das
nossas heuristicas escolhemos dois algoritmos de busca desinformados largamente
utilizados, a Busca em Largura e a Busca em Profundidade, e também um
algoritmo informado recentemente proposto para o escopo do nosso problema que

surgiu da adaptacao do Maximum Observed Degree [14].

4.1 Busca em Largura

Busca em largura (BFS) [I0] é um método de busca desinformada em grafos. Sua
busca é realizada com o auxilio de uma estrutura de dados chamada fila que com o
seu mecanismo FIFO (First In First Out) garante que nenhum vértice seja explorado
mais de uma vez e que os primeiros vértices a entrarem na fila sejam os primeiros
a sairem. A BFS explora todos os vértices de um certo nivel do grafo antes de
passar a explorar os vértices do nivel imediatamente abaixo. Por exemplo, se a
busca partir de um vértice u, espera-se que todos os vizinhos de u sejam explorados
antes de prosseguir para outros niveis. Esse processo se repete sistematicamente
até a BFS explorar todos os vértices do grafo ou achar o vértice buscado. Na
nossa implementacao adaptamos a busca em largura para parar quando se atinge o

orcamento.
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Figura 4.1: Snapshot da BFS em um grafo apés t = 9 passos.

Exemplo

Consideremos que a BF'S ¢ iniciada no vértice a de um grafo com a mesma topologia
representado na Figura mas com todos os vértices inicialmente desconhecidos.
E que temos um orcamento igual a 9, i.e., metade do total de vértices no grafo. Se
a ordem de escolha das arestas para insercao dos vértices na fila se der da direita
para esquerda, a sequéncia de vértices explorados e a dinamica da fila ocorrem de

forma que seus estados finais sao:

explorados = {a, d, b, e, g, £, j, ¢, h}; fila = {m, i, f, i, 1, k,

r}

Para esse exemplo, a Figura nos revela que a BFS conseguiu explorados 7
vértices com a caracteristica dos 9 permitidos pelo or¢camento, sendo eles os vértices

a7d7€?g’f7jeh'

Complexidade

Para cada vizinho de um vértice explorado temos um custo O(1) para enfileira-
lo. Entao, para cada vértice explorado temos um custo O(g), onde g é o grau do
vértice. Considerando que o ntimero de vértices explorados é no maximo igual a um
orcamento b, a complexidade final da BFS é O(b - gaz), onde gpae é 0 maior grau

na rede.
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4.2 Busca em Profundidade

Busca em profundidade (DFS) é um algoritmo de busca desinformada que percorre
e explora toda extensao do primeiro filho do vértice inicial u da arvore de busca
até se atinigir um vértice folha (i.e, sem filhos) ou obtiver sucesso na busca. Caso
falhe, a busca retrocede (backtrack) e recomega no tltimo vértice a ser explorado
que ainda tiver filhos nao explorados. Para esse backtrack, o algoritmo da DF'S conta
com o auxilio de uma pilha, uma estrutura de dados do tipo LIFO (Last In First
Out). Também adaptamos a busca em profundidade para parar quando se atinge o

orcamento.

Figura 4.2: Snapshot da DFS em um grafo apds t = 9 passos.

Exemplo

Consideremos que a DFS ¢é iniciada no vértice a de um grafo com a mesma topologia
do utilizado na BF'S (Figura e com os vértices incialmente desconhecidos. E que
nosso or¢amento € igual a 9. Dada que a ordem de escolha das arestas para insercgao
dos vértices na pilha é da esquerda para direita, a sequéncia de vértices explorados

e a dinamica da pilha ocorrem de forma que seus estados finais sao:

explorados = {a, d, e, g, h, m, o, n, 1}; pilha = {b, b, £, f, i, n,
k, q, p, f}

Assim como a BFS, a DFS, conforme pode ser visto na Figura [4.2] conseguiu
explorados 7 vértices com a caracteristica dos 9 permitidos pelo or¢camento. Mas

nao os mesmos, e sim os vértices a, d, e, g, h, m e [.
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Complexidade

Para cada vizinho de um vértice explorado temos um custo O(1) para empilhé-
lo. Entao, para cada vértice explorado temos um custo O(g), onde g é o grau do
vértice. Considerando que o ntimero de vértices explorados é no maximo igual a um
orgamento b, a complexidade final da DFS é O(b - gimaz), O gmaz ¢ 0 maior grau na

rede.

4.3 Maximum Observed Degree*

O Mazimum Observed Degree (MOD) é um algoritmo miope que busca maximizar
a cobertura da rede a medida que explora os vértices de um grafo. Para tal, opta
sempre por explorar aquele vértice que tiver o maior grau observado, i.e. o maior
nuamero de vizinhos explorados. Para a nossa avaliacao, adaptamos a heuristica do
MOD para que a cada passo fosse explorado o vértice com o maior niimero de vizi-
nhos com a caracteristica. O que significa o vértice como o maior kr, conforme as
definigoes apresentadas no Capitulo [3] Todo o restante do algoritmo segue exata-
mente a légica introduzida na Se¢ao [3.1} Nos referenciamos a essa variagao do MOD
como MOD*.

Exemplo

Considere que temos um grafo com o estado da busca conforme apresentado na
Figura[3.3] Aplicando a heuristica do MOD* a cada um dos vértices de a a f, temos

que:

kJT(CL) = ]’CT(C) = kT(d) = k?T(t?) =1

O vértice b, por ter obtido o maior valor para essa heuristica, deve ser o proximo

a ser explorado. Uma boa escolha pois b possui a caracteristica (vide Figura [1.1]).

Complexidade

Essa busca segue o mesmo algoritmo genérico das heuristicas propostas neste tra-

balho. Além disso, assim como H; e Hj o calculo de kr também é O(1). Isso nos
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leva a conclusdo de que a complexidade do MOD* também é O(b- (gmar + 1)), onde

b é o orcamento € ¢4, ¢ 0 maior grau no grafo.

22



Capitulo 5
Avaliacao

Para a avaliagao de desempenho do nosso algoritmo selecionamos quatro redes reais
extraidas de datasets disponiveis na web. Sobre essas redes aferimos o numero de
vértices explorados positivos - que possuem a caracteristica - por orcamento. Em
adigao ao nosso algoritmo com as trés heuristicas (Hy, Hy e H3), testamos as buscas
desinformadas, BFS e DFS, e a busca informada MOD*. Como essas trés ultimas
buscas nao utilizam parametros de entrada, também testamos as versoes das nossas
heuristicas em que os parametros sao aprendidos ao decorrer da busca a partir dos
nosso estimadores com inicializacao igual a 1, chamada dy H;.

Ainda testamos uma outra abordagem em que atribuimos o valor arbitrario 0,5
a Pr e Pp (symH;). Para o caso de H; e Hs, essas atribuicdes degeneram as
heuristicas a ponto delas nao levarem mais em consideragao a diferenga de vizinhos
com ou sem a caracteristicas em seus calculos, e sim, apenas a quantidade total de
vizinhos explorados do vértice que se deseja calcular a probabilidade. Mais espe-
cificamente, H; passa a escolher sempre o vértice descoberto com menor nimero
de vizinhos explorados e Hj passa a escolher sempre o vértice com maior ntimero
de vizinhos explorados. J& no caso de Hs, Pr = Pp =05 significa nao consi-
derar a diferenca entre vizinhos 7' e N, e nem o total de vizinhos explorados, i.e,
vértices descobertos com uma quantidade grande de vizinhos tem a mesma chance
de descobertos com uma quantidade pequena de vizinhos.

Nessa avaliacao utilizamos a linguagem de programacao Python com o auxilio
do médulo para manipulagdo e andlise estatistica de grafos chamado graph-
tool[22]. O cédigo-fonte pode ser acessado através do link: https://github.com/

freitaspedro/SearchOverGraphs/disser.

5.1 Datasets

Os dois primeiros datasets adotados neste trabalho surgiram de um estudo sobre

deteccao de circulos sociais [7]. Enquanto um contém parte da rede do Facebook,
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o outro contém parte da rede do Google Plus. Ambos sao formados por um
conjunto de egonetsﬂ Para cada egonet, existe uma lista de caracteristicas em cada
vértice, onde os valores 1 e 0 simbolizam a presenca ou nao da caracteristica. Essa
lista, dependendo da egonet, pode apresentar até 200 caracteristicas. Para cada
egonet, diversas caracteristicas com variados valores para Pr e Pp e quantidade
de positivos foram testadas. Foram testadas as egonets disponiveis nos datasets
com maior quantidade de vértices tanto para Facebook quanto para Google Plus. A
avaliagao foi realizada sobre a maior componente conexa de ambos, que representam
mais de 99% dos vértices das egonets.

O outro dataset utilizado, PolBlogs, é parte de um estudo a respeito do compor-
tamento de blogs politicos durante a eleigao presidencial norte-americana de 2004 [8].
O dataset é composto por hiperlinks entre os blogs, onde um hiperlink se trata da
referéncia de uma pagina a outra. Esse dataset traz como caracteristica a inclinagao
politica dentro do contexto daquele pais. Nos vértices com valor 0, temos os blogs
com inclinagao a esquerda (ou liberais). Nos vértices com valor 1, temos os blogs
com inclina¢ao a direita (ou conservadores). Na nossa avaliagdo buscamos pelos
blogs conservadores trabalhando apenas com a maior componente conexa da rede
que representa cerca de 82% da rede.

O nosso ultimo dataset utilizado, DBLP, é reponsavel por armazenar cerca
de 4 milhoes de publicacoes de quase 2 milhoes de autores na area de Ciéncia da
Computacao. Na rede de colaboracao que montamos a partir desse dataset, os
vértices representam os autores, e a ocorréncia de uma aresta simboliza a ocorréncia
de pelo menos uma publicagdo em conjunto. As caracteristicas extraidas de cada
autor e inserida nos vértices sao as suas participacoes em conferéncias através de
suas publicagoes.

Na montagem, foram considerados apenas autores com publica¢oes do tipo
inproceedings publicadas por meio de conf, em outras palavras, com artigos em
anais de conferéncias. Além disso, houve um processo de filtragem para o descarte
de autores representados pelas expressoes et al. e anonymous. Possiveis incon-
sisténcias em relagao a homonimos nao foram tratadas por acreditarmos nao ser tao
relevante para o objetivo final deste trabalho. Dessa rede construida, amostramos
aleatoriamente 200 mil vértices e extraimos a maior componente conexa - contendo
mais de 60 mil vértices - para rodarmos nossos experimentos.

Outras propriedades a respeito das redes finais testadas podem ser vistas na

Tabela 5.1

1 Egonets sdo redes centradas em um individuo, com suas arestas para seus vizinhos, e as
possiveis arestas entre os vizinhos.
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Dataset Vértices Arestas Grau Médio Diametro Clusterizagao

Global
Facebook 744 60046 161,413 7 0,697
Google Plus 4867 416988 171,353 6 0,248
PolBlogs 1222 19089 31,242 8 0,251
DBLP 63276 102416 3,237 29 0,145

Tabela 5.1: Propriedades das maiores componentes conexas das redes do Facebook,
Google Plus, PolBlogs ¢ DBLP.

5.2 Resultados

Nos nossos experimentos consideramos a média amostral e o desvio padrao da quan-
tidade de vértices positivos explorados em 100 rodadas (50 para DBLP) com ini-
cializacao aleatéria e uniforme. I.e., para cada rodada escolheu-se aleatoriamente
um vértice dentre todos os vértices na rede com iguais chances. O orgamento foi
aumentado gradualmente até que chegasse por volta da metade do total de vértices
da rede testada. Em uma mesma rede, o mesmo conjunto de vértices iniciais es-
colhidos aleatoriamente foi mantido para todos os tipos de busca. Para todos os
experimentos, as quantidades totais de vértices explorados atingiu os or¢amentos

disponiveis.

5.2.1 Facebook

Para a egonet do Facebook, exibimos a seguir os resultados obtidos para as carac-
teristicas com ids ‘119’, ‘917, ‘240’ e ‘219’. Se tratam de caracteristicas anonimas
retiradas do dataset e os seus significados nao sao tao relevantes para o objetivo da
nossa avaliagao.

A distribuicdo dos tipos de arestas, as probabilidades P e Pp usadas como
parametros do nosso modelo e quantidade total de positivos na rede para essas

caracteristicas podem ser vistas na Tabela[5.2]

Caracteristica (id) Pr Pp Py Pr Py Positivos

119 0,047 0,231 0,722 0,060 0,832 63 (8%)

91 0,033 0,073 0,894 0,036 0,686 115 (15%)
240 0,045 0,311 0,644 0,064 0,874 139 (18%)
219 0,133 0,413 0,454 0,226 0,756 216 (29%)

Tabela 5.2: Distribuigao dos tipos de arestas - Facebook.

Na Figura [5.1] temos os desempenhos dos algoritmos de busca para a carac-
teristica ‘119’. Como podemos ver, H; tem desempenho pior até do que a BFS.

Esse baixo desempenho de H; em grande parte é porque a sua equagao (Equagao
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Figura 5.1: Desempenho dos algoritmos de busca para a caracteristica ‘119’ - Face-
book

é muito sensivel ao valores de kr e ky. Conforme esses valores crescem ela
se aproxima rapidamente de 0, até chegar em um momento em que k7 e ky sao
grandes o suficiente para transforma H; em um busca quase aleatéria. E como a
porcentagem de positivos para essa caracteristica é apenas 8%, uma busca aleatéria
nao poderia ter um resultado bom. Para Hj ocorre justamente o oposto, conforme
kr e kx crescem, sua equagao (Equagao se aproxima de 1. Contudo, isso nao
impacta tanto o desempenho de Hs, que a partir de 160 vértices explorados tem um
crescimento significativo, superando as buscas desinformadas. Como esperado a Hs
tem um bom desempenho, mas mesmo assim, em certos pontos, é surpreendente-
mente superado pelo MOD*, que possui uma heuristica muito simpléria. Contudo,
essas duas buscas acabam por convergir a partir dos 280 vértices explorados, que

representa cerca de 37% da rede.
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Figura 5.2: Desempenho de Hy e Hj3 e suas variacoes para a caracteristica ‘119’ -
Facebook
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Na Figura[5.2] temos o gréfico da esquerda com a mesma curva de Hy apresentado
no grafico anterior e a sua variagao em que utilizamos 0,5 como parametro do modelo,
symH,y. J& o grafico da direita replicamos a curva de Hj e plotamos juntamente
as suas variacoes symHsz e dyHz. Em ambos os graficos as heuristicas com os
parametros reais tiveram uma melhor peformance que as heuristicas com parametros
arbitrarios, atestando assim a importancia de utilizarmos os parametros corretos no
nosso modelo para esse cenario. O desempenho de dyH3 ainda nos mostra que nossos
estimadores fazem um bom trabalho, aproximando significativamente dyH3 de Hs.

Para a caracteristica ‘219’, que possui uma porcentagem mais alta de positivos
(29%), os desempenhos das buscas ficam muito mais préximos, conforme podemos
ver no gréifico da Figura[5.3] Isso faz total sentido, pois quanto maior a densidade da

caracteristica na rede, menor a importancia de uma heuristica para guiar a busca.
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Figura 5.3: Desempenho dos algoritmos de busca para a caracteristica ‘219" - Face-
book

Na Figura [5.4] refizemos o mesmo processo da caracteristica ‘119’ para a carac-
teristica ‘219’, s6 que dessa vez dando destaque a Hy e H3. Novamente, os estimado-
res potencializaram as buscas com parametros dinamicos para as duas heuristicas,
atingindo assim o desempenho das heuristicas com parametros globais. Para symH;
observamos uma leve superioridade, mas para symHs nada mudou.

Os resultados obtidos para as demais caracteristicas sao apresentados na Fi-

gura [5.5]
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Figura 5.4: Desempenho de H; e Hj3 e suas variacoes para a caracteristica ‘219’ -
Facebook

5.2.2 Google Plus

A rede do Google Plus também é uma egonet assim como no caso do Facebook e
por isso sao muito parecidas estruturalmente. Porém, contendo quase 7 vezes mais
vértices que a do Facebook, essa rede é importante para vermos como os algoritmos
de busca escalam.

A distribuicdo dos tipos de arestas, as probabilidades P e Pp usadas como
parametros do nosso modelo e quantidade total de positivos na rede para as carac-

teristicas buscadas podem ser vistas na Tabela [5.3|

Caracteristica (¢d) Pr Pp Py Pr Pp Positivos

798 0,006 0,102 0,892 0,007 0,935 247 (5%)
862 0,007 0,127 0,866 0,007 0,949 367 (7%)
0 0,595 0,341 0,064 0,903 0,364 3522 (72%)

Tabela 5.3: Distribuicao dos tipos de arestas - Google Plus.

No gréfico da Figura temos os desempenhos dos algoritmos de busca para
a caracteristica ‘862’ que ocorre em aproximadamente 7% dos vértices na rede do
Google Plus. Assim como na caracteristica ‘119’ do Facebook, a melhor das nossas
heuristicas é a H,. As nossas outras duas heuristicas se misturam as buscas desinfor-
madas, que de certa forma nao ficam tao longe das com melhores desempenho. Isso
mostra a dificuldade de nossas heuristicas encontrarem vértices com a caracteristica
em redes em que a fracdo de arestas do tipo 7T é extremamente pequena (Pr =
0,006).

No grafico da esquerda, na Figura [5.7], tracamos um comparativo entre Hs e a
sua variacao symH,. Como pode ser observado, essa heuristica com os parémetros

iguais a 0,5, resultou em um melhor desempenho nessa rede. Ou seja, uma busca com
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Figura 5.5: Resultados para as caracteristicas ‘91" e ‘240" - Facebook

uma heuristica que nao difere entre vértices com mais ou menos vizinhos explorados
tem um desempenho tao bom quanto o MOD* (Figura|5.6). Com isso, sé6 podemos
concluir que para essa rede as légicas por tras das nossas heuristicas nao conseguem

extrair a esséncia necessaria para melhor guiar a busca. Isso fica claro também ao
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Figura 5.7: Desempenho de Hy e Hj3 e suas variacoes para a caracteristica ‘862" -
Google Plus

olharmos os desempenhos de Hs, symHs e dyHs praticamente iguais no gréafico a
direita na Figura 5.7

Propositalmente, pegamos uma outra caracteristica com as propriedades (dis-
tribuicao dos tipos de arestas, Py, Pp e positivos) bem préximas da caracterfstica
anterior. O objetivo era mostrar a coeréncia do nosso modelo. O grafico, na Fi-
gura[5.8| evidencia que os desempenhos relativos das nossas heuristicas se mantém os
mesmos do grafico da caracteristica ‘862’. Indicando assim que as nossas heuristicas
ao se depararem com caracteristicas parecidas (em suas propriedades) obtém os
mesmos desempenhos na busca.

Os graficos com as variacaos de Hs e Hjs, na Figura [5.9, reforcam a ideia de
que nosso modelo é coerente. Inclusive, para as duas caracteristicas é interessante

observar que as symH, supera o desmepenho do MOD¥*.
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Figura 5.9: Desempenho de H; e Hj e suas variagoes para a caracteristica ‘798’ -
Google Plus

O fenomeno de buscas com desempenhos iguais para caracteristicas abundantes
fica mais evidente para a caracteristica ‘0’ (Figura [5.10)
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Figura 5.10: Resultados para a caracteristica ‘0’ - Google Plus

5.2.3 PolBlogs

Como dito anteriormente, PolBlogs apresenta apenas uma caracteristica, represen-
tando a inclinagao politica de um blog. A busca foi realizada sobre os blogs con-
servadores, que sao um pouco mais que a metade de todos os blogs na rede. Os
resultados nessa rede sao importantes pois confirmam o impacto da distribuicao dos
tipos de arestas em nosso modelo. Indicando principalmente que uma das nossas
heuristicas consegue tomar decisoes acertadas quando os valores de Pr e Py sao
altos comparados a Pp. Outro motivo para apresentarmos os resultados dessa rede
é que ela é mais “rica” que as anteriores, no sentido de que ela nao é centrada em
apenas um individuo.

A distribuicdo dos tipos de arestas, as probabilidades Pr e Pp usadas como
parametros do nosso modelo e quantidade total de positivos na rede pela carac-

teristica ‘conservadores’ podem ser vistas na Tabela

Caracteristica Pr Pp Py Pr Pp Positivos

Conservadores 0,471 0,089 0,440 0,516 0,158 636 (52%)

Tabela 5.4: Distribuicao dos tipos de arestas - PolBlogs.

Nessa rede, os diversos algoritmos buscando por blogs conservadores - que repre-

sentam 52% da rede - conseguem manter um certo padrao a medida que o or¢amento
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Figura 5.11: Desempenho dos algoritmos de busca - PolBlogs

¢ aumentado. Com excecao da Hs que, apds um inicio promissor, tem uma queda
acentuada de rendimento na exploracao de vértices positivos a partir dos 300 vértices
explorados. Contudo, a nossa outra heuristica, a Hs, consegue manter um aprovei-
tamento em média de 70%. O fato dessa rede ser formada por dois grandes clusters
- um com os blogs liberais e outro com os blogs conservadores - e a busca ser feita
em cima dos blogs conservadores, nos dao dicas do porqué desse comportamento.
Relembrando, a Hj para calcular a probabilidade de um vértice ter a caracteristica
considera que o evento ‘ter a caracteristica’ tem que ocorrer em pelo menos uma
das arestas. Hj se encaixa bem nessa rede em que a correlagao entre a presenca
da caracteristica e a presenca de uma aresta é alta - uma vez dentro do cluster dos
blogs conservadores ¢ dificil sair. H, é mais rigida e considera a maioria das arestas,
isso pode ser um problema quando o algoritmo percorre os vértices nos extremos

dos clusters, por isso o mau desempenho.
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Figura 5.12: Desempenho de H; e Hj e suas variagoes - PolBlogs
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Nos graficos da Figura , destacamos H; e suas variantes (dyH; e symH;) e
a direita Hj e suas variantes (dyHs e symHs). Neles é mostrado um empate entre
as duas heurfsticas e suas variacoes em que sdo utilizados Pr e Pp iguais a 0,5.
Mas quando olhamos para as versoes em que é aprendido esses parametros ha uma
inversao de desempenhos de uma heuristica para a outra. De qualquer forma, em
ambos o0s casos, ocorre uma boa aproximagao com as heuristicas com os parametros

globais corretos.

5.2.4 DBLP

A rede do DBLP sobre a qual performamos os algoritmos de busca é significati-
vamente maior que as outras redes deste trabalho. Tanto em relacao ao numero
de vértices quanto a variedade de caracteristicas dos vértices presentes nessa rede.
Uma consequéncia direta disso é a baixissima densidade de positivos para a maioria
das caracteristicas na rede. Consideramos como caracteristica a participacao dos
autores em alguns congresso, que pudessem apresentar grandes diferencas na quan-
tidade de autores. Sendo a primeira caracteristica responsavel por sinalizar aqueles
autores com publicacoes no “Workshop on Graph-based Methods for Natural Lan-
guage Processing (TextGraphs)”, a segunda representando aqueles que publicaram
em “IEEE International Conference on Peer-to-Peer Computing (P2P)”, a terceira
no “IEEE Wireless Communications and Networking Conference (WCNC)”, para

as duas ultimas consideramos unides de diferentes conferéncias que tivessem alguma

intersegao (Tabela e Tabela [5.6).

Caracteristica Positivos

IEEE International Conference on Acoustics, Speech, and Signal 3120 (4,9%)
Processing (ICASSP)

IEEE International Conference on Image Processing (ICIP) 2433 (3,8%)
International Conference on Multimedia Computing and Systems 1632 (2,5%)
(ICMCS)

Conference of the International Speech Communication Association 1530 (2,4%)
(INTERSPEECH)

International Conference on Human-Computer Interaction (HCI) 1657 (2,6%)
International Conference on Human Factors in Computing Systems 1764 (2,7%)
(CHI)

International Conference on Computer Graphics and Interactive 1062 (1,6%)
Techniques (SIGGRAPH)

Grupo 1 9767 (15,4%)

Tabela 5.5: Conferéncias pertencentes ao Grupo 1.

A distribuicdo dos tipos de arestas, as probabilidades P e Pp usadas como

parametros do nosso modelo e quantidade total de positivos na rede para as carac-
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Caracteristica Positivos

IEEE International Symposium on Circuits and Systems (ISCAS) 2174 (3,4%)
IEEE International Conference on Robotics and Automation 2124 (3,3%)
(ICRA)

IEEE/RJS International Conference on Intelligent RObots and Sys- 2132 (3,3%)
tems (IROS)

IEEE International Conference on Systems, Man and Cybernetics 1528 (2,4%)

(SMC)

IEEE Vehicular Technology Conference (VTC) 1849 (2,9%)
European Signal Processing Conference (EUSIPCO) 1248 (1,9%)
Grupo 2 8757 (13,8%)

Tabela 5.6: Conferéncias pertencentes ao Grupo 2.

teristicas escolhidas podem ser vistas na Tabela [5.7]

Caracteristica Pr Pp Py Pr Pp Positivos
TextGraphs 1,95 x 107° 0,001 0,999 1,95 x 107> 0,976 18 (0,02%)
P2P 0,001 0,012 0,987 0,001 0,937 135 (0,2%)
WCNC 0,017 0,097 0,886 0,019 0,847 1483 (2%)
Grupo 2 0,113 0,267 0,620 0,153 0,703 8757 (13%)
Grupo 1 0,135 0,279 0,586 0,187 0,673 9767 (15%)

Tabela 5.7: Distribuigao dos tipos de arestas - DBLP.

Como pode ser visto no grafico da Figura [5.13] para a primeira caracteristica,
TextGraphs, com presenca extremamente baixa a Hj se destacou de todas as outras
buscas. I um resultado interessante pois como Pr e Pp sdo também extremamente
pequenos a equagao dessa heuristica (Equacao acaba nao atribuindo valores
tao diferentes assim aos vértices descobertos, de qualquer forma essas diferencas
sutis sao capazes de melhor guiar a busca. O que ja nao é verdade para as nossas
outras heuristicas que tém desempenhos equivalentes as buscas desinformadas e ao
MOD*. Esse ultimo revela ter muitas dificuldades em encontrar vértices com uma
caracteristica rara na rede mesmo com uma quantidade muito grande de vértices
explorados.

Na Figura destacamos a Hj e as duas variagoes a fim de tentar elucidar o
porqué dela conseguir esse desempenho. Imediatamente, podemos ver que ela tem
um comportamento muito parecido com a sua versao que nao difere entre vértices
com mais ou menos vizinhos na hora de atribuir uma probabilidade (symHs3). Isso
revela uma natureza quase aleatoria que também poderia se aplicar as nossas duas
outras heuristicas, mas que por algum motivo nao trivial, os desempenhos delas nao

sao nem de longe tao bons quanto o da Hj.
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Figura 5.14: Desempenho de Hj e suas variagoes - TextGraphs/DBLP

Com quase 100 vezes mais positivos que o TextGraphs, em WCNC (Figura a
Hj ja consegue obter um bom desempenho, ficando abaixo das buscas desinformadas
assim como a nossa H,. Por outro lado, a H, consegue aproveitar melhor a rede
descoberta para encontrar os positivos, obtendo assim o segundo melhor desempenho
dentre todos os algoritmos de busca.

Destacamos a melhor das nossas heuristicas nesse cenario no grafico da Fi-
gura [5.16, comparamos com a symHs; e o que podemos observar foi que os seus

desempenhos sao equivalentes.
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A Figura [5.17) refor¢a a hipdtese ja observada para a caracteristica anterior,
de que, para essa rede, as nossa heuristicas nao tiram proveito suficiente da rede
descoberta quando temos uma quantidade grande de positivos. O que nos leva a
crer que a aproximacao realizada pela modelagem matematica parece nao ser boa,
e por isso as nossas heuristicas falham.

H, quando comparada as suas variagoes (Figura , observa-se que ao empre-
garmos os parametros simétricos (Py = Pp = 0,5) essa heuristica tem uma melhora
signicativa, se equiparando & Hy (melhor das nossas heuristicas) e as buscas desin-

formadas.
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Os comportamentos das buscas para P2P e as conferéncias no Grupo 2, na

Figura [5.19, sao analogos ao que ja vimos nas outras caracteristicas.
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5.2.5 Resumo

A seguir, na Tabela [5.8] apresentamos um ranqueamento dos desempenhos das bus-
cas para cada caracteristica de cada uma das redes experimentadas. A par do que
vimos anteriormente, para classificar o desempenho de uma busca olhou-se nao s
para a quantidade de vértices positivos encontrados com o orcamento final, mas
também o aproveitamento para todos os diferentes or¢amentos. Para certas carac-

teristicas, que se encontram assinaladas, nao obtivemos os resultados para dyHs,

devido ao alto tempo de processamento.

Rede/Caracteristica Positivos 12 22 32
1191 63 (8%)  MOD* H, H,
Facebook 91 115 (15%)  symHy MOD* symH,
2401 139 (18%) symH, MOD* H,
219 216 (20%) MOD* Hs BFS
7087 215 (5%)  symH, MOD* M,
Google Plus 8627 367 (7%) symHy, MOD* H,
of 3522 (72%) BFS  Hj dyHs
PolBlogs Conservadores 636 (52%) MOD* Hj symHs
TextGraphs' 18 (0,02%) symHs Hs dyH;
p2p! 135 (0.2%) symH; MOD* H,
DBLP WCNC! 1483 (2%) MOD* H, symH,
Grupo 2f 8757 (13%) MOD* H, DFS
Grupo 1f 9767 (15%) MOD* BFS  H,

Tabela 5.8: Ranqueamento das buscas nas redes do Facebook, Google Plus, PolBlogs

e DBLP. T caracteristicas sem resultados para dyHs.
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Capitulo 6
Conclusoes

Neste trabalho apresentamos um modelo probabilistico que utiliza a homofilia da
rede para determinar a probabilidade de um vértice possuir uma determinada ca-
racteristica em funcao das caracteristicas do seus vizinhos conhecidos e da distri-
buicao dos tipos de arestas da rede. Apresentamos trés variacoes do modelo que
sao utilizadas para guiar uma busca informada pela rede. Onde o objetivo do al-
goritmo de busca ¢ encontrar o maior nimero de vértices com uma determinada
caracteristica dentro de um nimero limitado de vértices que possam ser explorados.
Testamos a dependéncia do nosso modelo em relagao aos parametros, substituindo
esses parametros por valores arbitrarios e analisando a sua performance. Uma outra
abordagem foi fazer a busca aprender esses parametros iterativamente.

A avaliagao do algoritmo em quatro redes reais - buscando em cada uma delas
caracteristicas diferentes - e a comparacao do desempenho com outros algoritmos, in-
dicam o potencial e a fragilidade da metodologia proposta. Em particular, nenhuma
abordagem testada se mostrou consistentemente superior, considerando todos os
cenarios avaliados. O desempenho do algoritmo MOD*, cuja heuristica é simples e
pode ser calculada rapidamente, foi melhor nas egonets de redes sociais e na rede
DBLP para caracteristicas mais presentes, ocupando os primeiros e segundos luga-
res. Mas a nossa Hs, seja na sua versao original ou através de sua variacao simétrica,
também desempenhou um bom papel nas redes sociais. Ja na rede do DBLP, para
caracteristicas muito escassas, uma das varia¢oes do modelo proposto (symHs) teve
desempenho bem superior as demais buscas, cendrio no qual MOD* tem desempe-
nho equivalente a das buscas desinformadas. Ocorreram casos ainda em que diversos
algoritmos de busca empataram.

Os resultados empiricos mostraram que as nossas heuristicas apesar de ter uma
fundamentagao matematica podem ter abstraido informagoes importantes no passo
em que realizam a aproximagao do cendrio real para um cendrio com eventos inde-
pendentes. Em alguns casos, as heuristicas acabaram tendo desempenho inferior as

suas proprias versoes com escolha quase aleatoria.
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Por fim, concluimos que o problema de encontrar vértices com determinadas ca-
racteristicas em redes nao tem facil solugao que possa ser generalizada, apresentando
bom desempenho em todos os casos. De fato, esta observacao também foi feita em
um recente trabalho, que mistura diversos métodos distintos em uma tinica proposta
[2].

Deixamos como trabalho futuro o melhor entendimento de caracteristicas da
rede que possam ser exploradas para montar um modelo mais condizente com a rea-
lidade a fim de elucidar um algoritmo generalizado que possa maximizar os vértices

positivos encontrados.
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