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Abstract. The number and types of relationship that members of a social network
establish suggest the profile that each individual develops over time. In this pa-
per, we propose a mining method capable of identifying and recovering social
profiles from topological aspects in temporal networks. The application of this
method allows the identification of persistent profiles and explicit patterns that
suggest relationship models in social networks.

Resumo. A quantidade e os tipos de relacionamento que os membros de uma
rede social estabelecem sugerem o perfil que cada individuo desenvolve ao
longo do tempo. Neste artigo, propomos um método de mineracdo capaz de
identificar e recuperar perfis sociais a partir de aspectos topologicos em redes
temporais. A aplicacdo desse método permite identificar perfis persistentes e
explicitar padroes que sugerem modelos de relacionamento em redes sociais.

1. Introducao

Uma rede social pode ser definida como uma estrutura composta de entidades em que o
conjunto de interacdes entre os pares caracterizam algum tipo de relagdo. Tais redes po-
dem ser modeladas por meio de um grafo, no qual os vértices representam as entidades e
as arestas as interacdes ocorridas entre elas ao longo do tempo. Apesar do grande volume
de dados existentes sobre redes sociais, eles geralmente sdo subutilizados em razdo do
pouco aproveitamento de suas propriedades temporais. Embora seja um desafio conside-
rar a dimensao temporal, a topologia de uma rede social pode ser analisada em intervalos
de tempo. Tal andlise revela como cada entidade se relaciona, possibilitando determinar
a sua tendéncia de interacio ou perfis de relacionamento social. Nesse contexto, as infor-
macoes topoldgicas e temporais de uma rede permitem responder a questdao fundamental
sobre qual seria o perfil social de seus nodos.

O estudo sobre perfis sociais € motivado pela escassez de abordagens para caracte-
rizacdo dos membros de uma rede social considerando apenas os seus aspectos topologi-
cos e temporais. A obtencao de perfis sociais contribui para a quantificagdo do seu capital
social', bem como permite caracterizar e distinguir diferentes redes sociais. Assim, sao
contribui¢des deste trabalho duas técnicas de mineracdo de redes sociais que atuam so-
bre classes de relagdes para obter o perfil social de relacionamento de cada um de seus

'O capital social de uma rede é definido como sendo os recursos a ela incorporados que podem ser uti-
lizados para obter melhorias como aumento do fluxo de informag@o, identificacdo de posicdes estratégicas
na rede e elevagdo da credencial social de seus individuos [Lin 1999].
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membros, e que foram avaliadas em redes sociais reais com diferentes caracteristicas e de
dominios distintos.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma. A Sec¢do 2 descreve
trabalhos relacionados. A Secdo 3 apresenta a metodologia adotada e uma breve caracteri-
zacdo das redes sociais utilizadas, introduzindo também a técnica adotada para classificar
os seus relacionamentos. A seguir, a Secdo 4 descreve as técnicas propostas para obtengao
de perfis a partir das relagdes classificadas e a Secao S discute os resultados experimentais
obtidos. Finalmente, a Secdo 6 apresenta conclusdes e comenta sobre trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Propriedades e padrdes topoldgicos podem ser explorados para medir e distinguir tipos
de relacionamento em redes sociais. Nesse contexto, David et al. [2010] analisam as
fungdes que as arestas de uma rede desempenham em sua estrutura. Além disso, Grano-
vetter [1973] define a for¢a dos relacionamentos sociais a partir da estrutura topologica
de uma rede. Tal conceito € utilizado por Alves et al. [2016] para medir a forca dos re-
lacionamentos em redes sociais de desenvolvedores e por Ledo et al. [2017] para filtrar
ruido informacional causado pela aleatoriedade em relagdes sociais.

O perfil social dos individuos de uma rede pode ser aplicado na obtengdo de ca-
pital social mesmo quando os atributos desses individuos nio estdo acessiveis. Estudos
em diferentes dreas propdem o uso das propriedades topoldgicas em aplicagdes distin-
tas. Burt et al. [1995] argumentam que € util se concentrar no padrdo de relagdes entre
pessoas. Podolny & Baron [1977] complementam o argumento de Burt et al. [1995] e
apoiam-se também na teoria do capital social em que redes com alto fechamento (closure)
e coeréncia (structural holes) sdo propicias a criacdo de uma identidade social que explica
as expectativas por trds do seu papel.

Este trabalho baseia-se na for¢a dos lacos definida por Granovetter [1973] que
pode ser obtida em redes temporais utilizando-se a técnica de classificacdo de relagdes
proposta por Vaz de Melo et al. [2015]. Para isso, perfis sociais sdo definidos por meio da
representatividade e importancia dos relacionamentos para responder ao questionamento
deixado por David et al. [2010] em relacdo aos papéis que diferentes nds desempenham na
rede. Dessa forma, este trabalho propde uma abordagem conjunta de meios j4 utilizados
para estudo do capital social [Cohen et al. 2014; David et al. 2010] e revela informagdes
ainda nao observadas na literatura sobre os perfis sociais.

3. Metodologia

Dado um grafo ndo direcionado G = (V, E), no qual V = {vy,...,v,} é o conjunto de
vértices e £ = {ey, ..., e, } € 0 conjunto de arestas que representam as interagdes entre
dois vértices, cada grafo temporal G;(V;, E;) em G representa a agregacao das interagdes
em periodos discretos de tempo t. Assim, para um dado valor de ¢, V; inclui todos os
vértices que interagem no periodo de tempo ¢. Analogamente, as arestas do conjunto F}
representam as interagdes entre os pares de vértices (v;, v;) durante o periodo de tempo ¢.

Esse modelo de grafo temporal foi aplicado a redes de colaboracdo cientifica de-
rivadas de dados da APS, DBLP e PubMed?, a redes WiFi de mobilidade em campi

2APS (http://www.aps.org/), PubMed (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed) e
DBLP (http://dblp.org/)
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Figura 1: Caracteristicas das redes sociais temporais.

Tabela 1: Classe atribuida quando as métricas estdo acima (+) ou abaixo (-) do limiar /.
Fonte (adaptado): [Vaz de Melo et al. 2015].

Métrica Comparada Classe Amizade Classe Conhecido Classe Ponte Classe Aleatdrio
com limiar [/ (Forte e Persistente) (Forte e Rara) (Fraca e Persistente) (Fraca e Rara)
Neighborhood Overlap (NO) + + - -
Persistence (P) + - + -

universitarios (Dartmouth e USC) e a uma rede de comunicacao de e-mails entre funcio-
narios da Enron® entre 1999 e 2003. A Figura 1 apresenta as caracteristicas dessas redes,
onde os nds representam, respectivamente, pesquisadores, usudrios do sistema e funcio-
ndrios, € as arestas coautorias, pontos de acesso de rede sem fio e e-mails individuais.

O problema de classificacdo de relagcdes em redes sociais consiste em atribuir um
rétulo do conjunto R = {7y, 79, ...,7;} a cada par de vértices 7(v;,v;). Assim, sdo con-
siderados aspectos topoldgicos e temporais para determinar qual rétulo serd atribuido a
relacdo [Vaz de Melo et al. 2015]. De fato, estudos socioldgicos revelam que a topologia
em que pares (¢, j) de individuos estdo envolvidos sugere o tipo ou classe de relagio entre
eles [David et al. 2010; Granovetter 1973]. Neste trabalho, a classificacdo € obtida pela
métrica neighborhood overlap (NO) [David et al. 2010] que considera os /N vizinhos de
um nodo (Equacgdo 1) e pela métrica de persisténcia P dos relacionamentos que é dada
pelo somatdrio dos intervalos de tempo em que ocorrem alguma interagdo entre os pares
1 e 7 (Equacdo 2).

N; N N; A
NOUJ) = iy B Pa)= Yl Es] @

Para classificar as relacdes foi utilizado o algoritmo RECAST (Random Relati-
onship Classifier Strategy) que € uma técnica de classificacdo de arestas em redes tem-
porais [Vaz de Melo et al. 2015]. O RECAST baseia-se nas duas caracteristicas que
estdo sempre presentes nas relagdes sociais: a persisténcia (P) das interacdes € o com-
partilhamento de vizinhos entre pares (NO) para atribuir a cada relacdo uma das classes,
conforme comparagdo dos valores dessas métricas com um limiar [ (Tabela 1).

3Enron email dataset: https://www.cs.cmu.edu/~./enron/
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Figura 2: Perfis que caracterizam o maior grupo de individuos em cada rede.

4. Técnicas de Mineracao de Perfis

O perfil social de um dado nodo de uma rede € caracterizado pela quantidade de rela-
coes que possui em cada classe e pode ser interpretado como a probabilidade que o nodo
tem de estabelecer cada tipo de relagdo social. Dado o conjunto de todos os relacio-
namentos R; = {ry,79,...,7,} de um individuo i e sendo R;. € R; um subconjunto
contendo todas as suas relagdes da classe ¢, definimos a representatividade das relacdes
da classe ¢ para o perfil do individuo i pela equacdo Rep(i,c) = |R;.|/|R;|. A importan-
cia Imp(i, c) do conjunto de relacionamentos R;. € relativa ao nodo j que possui maior
nimero de relacionamentos da classe ¢ na rede. Essa importancia € obtida pela equacao
Imp(i,c) = |Ri|/|Rjc|. Finalmente, o perfil de um individuo ¢ € o conjunto formado
pelas representatividades das quatro classes de relacionamentos.

Neste trabalho, propomos duas técnicas de recuperacdo de perfis. A primeira téc-
nica permite identificar perfis existentes na rede através do agrupamento de seus nds pela
representatividade de seus relacionamentos calculada por Rep(i,c). A segunda técnica
proposta se baseia no uso da métrica de importancia de relacionamentos (Imp(i, ¢)) para
obtencdo de uma ordenacdo por classe para cada membro da rede. Assim, torna-se pos-
sivel recuperar perfis relevantes a partir de uma consulta onde sdo especificados os niveis
de importancia de cada classe de relacionamento. Por exemplo, para elaborar uma con-
sulta (); que recupere os perfis com relacionamentos mais importantes da classe c, basta
especificar um nivel de importancia alto para a classe ¢ e baixo para as demais classes.

5. Resultados Experimentais

Os principais resultados deste trabalho sdo apresentados em dois segmentos de aplicagdo
das técnicas propostas para mineracdo de perfis sociais: mineragao de perfis similares e
recuperacdo dos perfis com os relacionamentos mais importantes da rede. Em cada uma
dessas aplica¢des, sdo analisadas também as caracteristicas das redes utilizadas.

Mineracao de Perfis Sociais Similares. A técnica de mineracdo de perfis sociais si-
milares objetiva identificar os principais perfis sociais assumidos por membros de redes
sociais com base nas classes de relacionamentos que possuem. Para isso € considerada a
semelhanga na representatividade de seus relacionamentos em cada classe.

Assim, para cada rede foram obtidos 10 agrupamentos de perfis dos quais os mai-
ores (aqueles que possuem maior percentual C'S de individuos da rede) sdo apresentados
na Figura 2. E possivel observar que nas redes DBLP, USC e Enron os maiores perfis
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Figura 3: Subgrafo da rede PubMed com os individuos com perfis mais extremos.

possuem na maioria de suas relacdes interacdes raras (P < [) e pouco similares (NO <
[), sendo, portanto, classificados como aleatorios. Por outro lado, o maior perfil na rede
Dartmouth € extremamente social, pois seus membros mantém, em sua maioria, relacdes
regulares com pessoas com quem compartilham vizinhos na rede (P >l e NO > [). As
redes PubMed e APS, por sua vez, possuem um perfil com propor¢@o consideravel de re-
lacionamentos da classe conhecido. Isto conclui que o maior grupo dessas redes mantém
relacdes de coautoria pouco frequentes com um nimero relativamente grande dos coau-
tores de seus coautores. Grupos que mant€ém relagdes predominantemente de ponte sao
raros em todas as redes utilizadas neste trabalho a ponto de inviabilizar a formacdo de um
grupo proprio utilizando o algoritmo K-means com k£ = 10. Isso confirma que pontes sdo
raras em redes reais com propriedades de Mundo Pequeno [David et al. 2010].

Recuperacio de Perfis Sociais Relevantes. Esta abordagem permite recuperar membros
da rede com perfis relevantes para uma dada consulta definida pelos niveis de importan-
cia de cada classe de relacionamento. Por exemplo, ao consultar niveis de importancia
extremos, sdo selecionados membros com a importancia mais expressiva na rede em cada
classe. Na Figura 3, o resultado dessa consulta sobre a rede PubMed € apresentado como
um subgrafo com grupos de perfis bem definidos e persistentes. Ou seja, para cada classe
de relacionamento, os nds presentes nesse subgrafo sdo os que possuem maior importan-
cia em suas relagdes de amizade (em azul), com conhecido (verde), de ponte (vermelho)
ou aleatdrias (laranja) em toda a rede. Os atributos profissionais de alguns dos membros
das redes de colaboracdo cientifica foram inspecionados individualmente revelando gru-
pos de trabalho com padrdes bem definidos para as diferentes classes de relacionamentos.
Grupos com membros de mesmo perfil apresentam caracteristicas topoldgicas similares
em densidade, grau e coeficiente de agrupamento mesmo considerando sua participagao
em toda a rede. Ademais, é possivel observar na Figura 3 que, no maior componente
conectado, existe um grande grupo de membros altamente socializados (em azul), pois
s@o persistentes e interagem muito e predominantemente com os demais membros desse
grupo. Esses membros possuem caracteristicas topolégicas* muito semelhantes entre si
sugerindo forte influéncia social ou homofilia [David et al. 2010].

6. Conclusoes

A contribui¢do fundamental deste trabalho estd na modelagem da representatividade e da
importancia dos relacionamentos sociais. Por meio da aplicacdo dessas métricas foram
concebidas técnicas para obtengdo de perfis sociais que foram analisados em seis redes
sociais reais. Dentre esses perfis, foram apresentados os que pertencem ao maior nu-

* As métricas topoldgicas locais foram medidas na rede completa. Dentre elas estdo: centralidade, grau,
coeficiente de clusterizagdo e classe de modularidade.
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mero de individuos, demonstrando diferencas no tipo de relacionamento que prevalece
em cada dominio. Ademais, observamos que em redes de colaboracdo cientifica o grupo
com maior numero de individuos possui perfis diferentes, o que permite caracterizar e
distinguir essas redes. Além disso, a técnica de recuperagao de perfis relevantes permite
elaborar consultas e extrair da rede o conjunto de membros com um determinado perfil
de relacionamento. Os resultados também mostram como perfis com caracteristicas mais
extremas também podem ser obtidos para cada uma das classes de relacionamentos. As
propriedades dos membros das redes, como a sua fun¢do profissional, grupo de trabalho
ou drea de atuagdo, foram analisadas permitindo relacionar os papéis reais desses indivi-
duos com o perfil obtido através de caracteristicas puramente topoldgicas. Em trabalhos
futuros, pretendemos verificar se os padrdes dos relacionamentos e as similaridades topo-
l6gicas observados em grupos de individuos com perfis extremos e similares podem ser
explicados pela homofilia ou pela influéncia social.
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