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Observagao

Este relatério corresponde a Primeira Etapa do projeto de pesquisa original, isto é,
aos itens 3.3.1 — Desenho de nova estratégia de aplicacdo de Andlise de Rede (AR)
ao Filtro Colaborativo (CF) e 3.3.2 — Criacdo de um algoritmo escaldvel para a
implementacdo da nova estratégia, conforme planejamento de realizar o projeto em
duas fases.

RELATORIO DE PESQUISA N° 16/2004



FGV-EAESP/GVPESQUISA 2/158

Resumo

Tendo como motivacdo o desenvolvimento de uma representacdo grafica de redes
com grande numero de vértices, util para aplicagdes de Filtro Colaborativo, este
trabalho propGe a utilizagdo de superficies de coesdo sobre uma base temaética
multidimensionalmente escalonada. Para isso, utiliza uma combinagcdo de
Escalonamento Multidimensional Classico e Andlise de Procrustes, em algoritmo
iterativo que encaminha solucdes parciais, depois combinadas numa solucdo global.
Aplicado a um exemplo de transacbes de empréstimo de livros pela Biblioteca Karl
A. Boedecker, o algoritmo proposto produz saidas interpretaveis e coerentes
tematicamente, e apresenta um stress menor que a solucdo por Escalonamento
Cléassico.
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Abstract

In this dissertation, a graphical representation of large networks based on the use of
cohesion surfaces over a multidimensionally scaled thematic base is proposed as a
tool for Collaborative Filtering. For its development Classic Multidimensional
Scaling and Procrustes Analysis are combined in an iterative algorithm, which
consolidates partial solutions into an overall continuous representation. Tested on a
set of book lending trasactions at the Karl A. Boedecker Library, the algorithm
produces an output that is thematically interpretable and consistent, with a stress
measure smaller than Classic MDS solutions.
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Data Mining por Meio de Anélise de Redes, no Contexto de Filtro Colaborativo
Francisco José Espdsito Aranha Filho

Primeira Parte: Informacdes Preliminares

1. ORGANIZACAO DO TRABALHO

O presente trabalho esta organizado em quatro partes. Na primeira, apresentamos o
problema do ponto de vista da aplicacdo e do contexto em que ele surgiu; na
segunda, fixamos notacdo e algumas defini¢cdes e revisamos sucintamente duas
técnicas estatisticas (MDS Classico e Procrustes Analysis) utilizadas na solucéo.

Em seguida, na terceira parte encaminhamos a solugcdo computacional; e na
guarta, apresentamos nossas conclusdes, limitagcbes do trabalho e possiveis
desdobramentos.
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2. INTRODUCAO

Com o avanco da informética e das telecomunicacdes, o volume de informacdes
disponiveis sobre todos os aspectos da atividade humana, e em todos 0s ramos da
ciéncia, passou a crescer a taxas vertiginosas:

“Nos ultimos trinta anos, produziu-se um volume de informagdes novas
maior do que [0 volume produzido] nos cinco mil anos precedentes.
Cerca de mil livros sdo publicados no mundo por dia, e o total do
conhecimento impresso duplica a cada oito anos.” (LARGE, 1984)

2.1. Sobrecarga de Informacéo

O aumento da capacidade de se analisarem estes dados ndo é proporcional ao
crescimento da oferta. A possibilidade de acesso dos usuarios aos dados é limitada,
quando ndo por outros motivos, ao menos pela finitude do tempo disponivel para
examina-los; assim, a maior parte do contetdo disponivel permanece sem utilizacao,
e mesmo quando as informagbes chegam a ser escrutinadas, encontram uma
capacidade humana de absorcao e entendimento também restrita. Uma estimativa
eloquente indica, por exemplo, que o leitor contemporadneo de um jornal de
qualidade recebe mais informacdo em um Unico domingo do que um cidadao
vivendo na Inglaterra do século XVII recebia ao longo de toda a sua vida
(WURMAN, 1991). No mesmo periodo a expectativa de vida de um inglés passou
de cerca de 45 para cerca de 80 anos.

Como resposta ao desafio apresentado pela sobrecarga de dados, o ser humano
aplica suas habilidades cognitivas, linglisticas e sociais no desenvolvimento de
estratégias para fazer avaliacdes rapidas de relevancia e escopo: cotidianamente, por
exemplo, julgam-se livros pela capa, artigos pelo abstract e filmes pelo trailer. Os
jornais de domingo sdo lidos apenas muito “na diagonal”. Em Marketing, sabe-se
que, como parte do processo decisorio de compra de produtos, o consumidor
envolve-se numa coleta de informacdes limitada e seletiva, apoiando sua decisdo
final em uma fracdo pequena do total de informacdes disponiveis (NEWMAN e
STAELIN, 1972; MIDGLEY, 1983; BEATTY e SMITH, 1987). Estas sdo todas
estratégias racionais, em que se troca eficacia por eficiéncia, a taxas amplamente
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vantajosas. Ademais, diversas formas de inteligéncia artificial tém sido
desenvolvidas e utilizadas no tratamento destes dados.

2.2. Respostas Tecnoldgicas a Sobrecarga de Dados

Ha trés tipos de tecnologia usualmente empregados para minorar os efeitos da
sobrecarga de dados (GOOD, SCHAFER e OUTROS, 1999), cada um focalizado
num conjunto distinto de aspectos do problema. A Recuperacdo de Informacéo
(IR, Information Retrieval) atende interesses efémeros, respondendo a consultas ad
hoc, do tipo “quantos clientes compraram sabdo em p6 em nossas lojas da zona sul
nos ultimos trés meses?” O Filtro Informativo (IF, Information Filtering) trata de
tarefas ligadas a classificagdo de novos fluxos de conteddo em categorias pré-
definidas (“Sobre qual assunto versa este novo livro do acervo?”) e ligadas a
comparagdo do ajuste destes conteudos ao perfil de interesse dos usuarios ou
consumidores (“Quem se interessa por livros deste assunto?”). Finalmente, o Filtro
Colaborativo (CF, Collaborative Filtering) dedica-se a produzir indicadores da
relevancia localizada de itens de informacdo, com base na analise da manipulagdo
destes itens por grupos de usuarios com interesses especializados (“Que usuérios
tomam emprestados muitos livros em comum? Apresentemos a cada um no grupo 0s
livros ndo consultados por ele, mas presente no acervo do grupo”. A Tabela 1, a
seguir, resume as principais caracteristicas destas trés técnicas; nas subse¢fes 2.2.1
e 2.2.2 as tecnicas sdo discutidas (com excecdo das caracteristicas da IR, que nao
sdo de interesse neste trabalho).
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Tabela 1 — Principais Caracteristicas das Técnicas de IR, IF e CF

Técnica Participacéo do Principais Tragos Distintivos
Usuario Procedimentos
Ativa, na Indexacéo de N&o captura
Information formulacéo das documentos preferéncias do
Retrieval (IR) consultas segundo varias usuario
chaves
Geralmente ativa, Analise e O numero de
na criacdo de perfil | classificagdo de usurios é

de interesses ou conteldos; irrelevante; eficaz

necessidades comparacéo do na circulacdo de

Information . . .
. perfil do contetdo novos itens de

Filtering (I1F) - . .
com o perfil do informacao;

usuario ineficaz na diversi-
ficacdo do

conteddo sugerido

Passiva, 0s Andlise e Exige um namero

grande de usuérios;
nao analisa o
contetido dos itens;
lento na circulagéo
de novos itens de

classificacédo do
comportamento dos
usuarios;
consolidacdo de
listas de itens com
relevancia local

usuarios do sistema
ndo precisam

fornecer inputs; o

sistema, encarrega-
se de obter os

Collaborative
Filtering (CF)

inputs a partir da
observacgéo do
comportamento dos

informacéo; eficaz
na diversificacdo
de conteudos

usuarios

221
O IF, também chamado de Filtro de Contetdo, € uma das técnicas ja tradicionais na
selecdo de informacdes relevantes dentro de um conjunto volumoso de dados
disponiveis (SMYTH e COTTER, 2000). Seu sucesso apoia-se na habilidade de

Filtro Informativo (IF)

e representar acuradamente cada item de informacdo no acervo, com base em um

subconjunto de suas caracteristicas, principalmente seu enquadramento em uma tipologia
temética; e de

representar o interesse do usuario através de um perfil baseado ho mesmo subconjunto
de caracteristicas extraidas dos itens.
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Neste contexto, a relevancia de um item para um usuério é proporcional a
similaridade do perfil do item ao perfil do usuério; os itens selecionados para
serem submetidos & atencdo do usuério sdo os mais parecidos com o seu perfil de
interesse.

O problema da utilizacdo de Filtros Informativos é justamente a necessidade de se
caracterizarem o0s itens e o interesse dos usuérios: esta atividade é complexa,
onerosa, e requer conhecimento especializado sobre cada campo do conhecimento
humano. Numa biblioteca, por exemplo, a caracterizagdo dos itens corresponde ao
processo de classificacdo, indexacdo e catalogacdo dos novos livros ou periodicos.
Para usufruir do sistema de IF, o usuario também necessita informar ativamente, e
com precisdo, o perfil do seu interesse.

Mesmo concluida com sucesso a etapa de caracterizacdo dos itens e do perfil do
usuario, as recomendacg6es por meio de IF terdo sempre um escopo limitado, uma
vez que esta tecnica somente seleciona itens em que as duas caracterizagbes se
aproximam. Como o perfil do usuario é explicitamente construido num ponto fixo
do tempo (e raramente atualizado), ou inferido com base no registro de escolhas
anteriores, um subespaco tematico tende a ser reforcado, principalmente no caso
de usuarios novos para o sistema. Os itens recomendados podem ser relevantes, mas
nem de longe correspondem a amplitude total dos interesses do usuario. Por estes
motivos, 0 sistema tampouco permite descobertas serendipitosas (serendipitous),
isto é, descobertas que se fazem sem que se procure pelo item encontrado.

222 Filtro Colaborativo (CF)

Em contraposicdo ao Filtro Informativo, as técnicas de Filtro Colaborativo movem-
se para além da experiéncia de cada usuario isolado: procuram valer-se das
experiéncias de grupos de usuarios. Em vez de identificar a semelhanca entre
usuarios e itens, busca localizar usuarios parecidos entre si. Sendo parecidos 0s
membros de um grupo, o que se descobre pelo monitoramento de seu
comportamento no sistema, infere-se que os itens de interesse para um membro do
grupo também serdo de interesse para 0os demais membros.
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A grande vantagem desta estratégia € ndo ser necessario entrar no mérito do
contetdo dos itens. O grande problema é que itens novos, conhecidos por poucos
usuarios, demoram a aparecer como sugestfes, isto é, novos itens tém um longo
periodo de laténcia. Assim, por exemplo, um grande f& de Woody Allen teria que
esperar até um novo filme deste diretor ter sido assistido por muitos membros de seu
grupo, para s6 entdo o filme surgir como recomendacdo. Um sistema de Filtro
Informativo detectaria a proximidade de perfis (filme de Woody Allen/gosto por
filmes de Woody Allen) imediatamente, fazendo a recomendacao
independentemente do filme ja ter sido muito assistido.

Também fora do dominio da criacdo de sistemas de recomendacdo, vérias iniciativas
de implementacdo de Filtro Colaborativo foram documentadas recentemente.
PAYTON (1998) procurou facilitar o contato entre pessoas com interesses comuns,
explicitando seu padrdo de navegacdo na Internet. KAUTZ, SELMAN e SHAH
(1997a, 1997b) caracterizaram redes de pesquisadores que mantinham vinculos
sociais, analisando a co-ocorréncia de nomes em documentos publicos na Internet.
SCHWARTZ e WOOD (1993) identificaram colaboradores potenciais pela anélise
do trafego de emails em pontos selecionados da rede. SWANSON e SMALHEISER
(2000) desenvolveram o software Arrowsmith para identificar relacdes pouco
evidentes entre achados cientificos na area de biomédicas.

Caminhando em direcdo oposta, isto €, perseguindo o objetivo de dificultar a
cooperagdo, foram publicados varios trabalhos na area de deteccdo de fraudes contra
companhias seguradoras e de saude (CABENA e OUTROS, 1997) combate a
lavagem de dinheiro e combate ao crime organizado em geral (JENSEN, 1999;
HANN 1998).
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3. PESQUISAS ANTERIORES

O problema de pesquisa a ser abordado neste trabalho materializou-se no decorrer
de dois projetos de Filtro Colaborativo anteriormente realizados. Para esclarecer-lhe
0 contexto, convém reportar brevemente o0s projetos precedentes.

3.1. Projeto 1: Colaboracédo Indireta na Biblioteca Karl A. Boedecker (ARANHA,
2001a)

No esforco de reagir a perda da posi¢do de fornecedor privilegiado de informacdes,
decorrente do avanco de fontes alternativas como a Internet, as bibliotecas precisam
reformular seu papel e seus objetivos (CARSON e OUTROS, 1997). Dentre as
mudancas necessarias, destacam-se (Stephen Abram, segundo MILLER, 1998):

e 0 reposicionamento da biblioteca como mapeadora e auditora de contetdos internos e
externos a organizagao, e ndo como mera gerenciadora do acervo; e

e a transferéncia do foco das operacOes para o usuario e seu comportamento; esta
mudanca se manifesta através do cultivo de relacionamentos pro-ativos e personalizados
com 0s usuarios, segundo os principios do marketing um-a-um (PEPPERS e ROGERS,
1999).

Interessada em investigar as possibilidades concretas de iniciativas imbuidas deste
espirito de reformulacdo, a Biblioteca Karl A. Boedecker (KAB) apoiou, ao longo
de 1999, a realizacdo de um projeto piloto de Sistema de Recomendac®es de titulos
aos usudrios. A idéia bésica era de que o sistema deveria pro-ativamente chamar a
atencdo do usudrio para itens que inferisse serem do seu interesse.

Para o teste do prototipo do sistema foram analisadas 22.500 transacdes de
empréstimo ocorridas entre 01/03 e 19/07/1999 e selecionados 410 usuérios entre
professores e alunos de pos-graduacdo para a geracao de recomendagdes. SANTOS
(2000) desenhou e implementou o necessario data mart das transacdes.

O protétipo resultante do Projeto 1 foi organizado em torno de duas funcionalidades
criticas (ARANHA, 2000):
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e aidentificacdo de Assuntos Significativos (AS), que séo grandes categorias tematicas dos
itens do acervo; e

e aformacdo de Subgrupos Especializados (SGE), de usuarios com interesses semelhantes.

Estes dois nucleos funcionais foram implementados, respectivamente, por meio de
técnicas de Andlise de Cestas (BERRY e LINOFF, 1997 e 2000) e de Analise de
Agrupamentos (BUSSAB, MIAZAKI e ANDRADE, 1990; HAIR, TATHAM e
OUTROS, 1991; JOHNSON e WICHERN, 2002).

3.2. Projeto 2: Anélise de Redes no Sistema de Recomendacfes (ARANHA, 2001b)

No periodo de abril a dezembro de 2000, foi realizado um segundo projeto de
pesquisa ligado ao Sistema de Recomendacdes da Biblioteca KAB, com objetivo de
substituir as técnicas de Analise de Agrupamentos empregadas no “motor” da
funcionalidade de criacdo dos Subgrupos Especializados por técnicas de Analise de
Redes, conforme sugerido na bibliografia de Filtro Colaborativo (por exemplo, em
SCHWARTZ e WOOD, 1993).

Na abordagem por Anélise de Redes, a movimentacdo de consultas ao acervo da
biblioteca é representada graficamente por meio de um diagrama de rede, em que
livros e usuérios sdo representados por nds (ou veértices) e as transacbes de
empréstimo, por arestas. Alternativamente, a rede pode ser representada por uma
matriz de adjacéncia em que linhas e colunas sdo nos (livros e usuérios), e as arestas
(transacdes de empréstimo) sdo representadas por nimeros nas caselas da matriz.
Por hora, basta saber que veértices e arestas sdo 0s objetos por meio dos quais
estruturas de dados de interesse na aplicacdo de Filtro Colaborativo podem ser
representados. O leitor ndo familiarizado com os conceitos de grafo ou rede talvez
deseje folhear a secdo 5, onde o tema de redes é tratado em maior detalhe. Ali, a
Figura 4, na pagina 40, traz um exemplo de rede e a Figura 7, na pagina 47, traz um
exemplo de matriz de adjacéncia.

No segundo projeto da biblioteca KAB, uma medida de distancia temaética
(ARANHA, 2001b), inicialmente desenvolvida para varidveis dicotémicas, foi
generalizada e aplicada a matrizes de co-ocorréncias (ARANHA, 2001b),
permitindo o aproveitamento de toda a informacdo disponivel sobre o
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comportamento dos usuérios com relacdo aos itens consultados. O célculo das
distancias tematicas foi realizado por meio de rotinas escritas no software S-Plus,
suficientes para o processamento de lotes de ate (estimados) 10.000 usuérios.

Como resultado das alteracGes no Sistema de Recomendacdes, os usuarios foram
reclassificados em novos Subgrupos Especializados, para os quais Listas-Base e
Listas Personalizadas (ARANHA, 2001b) foram geradas segundo o procedimento
definido no projeto anterior.

Por um lado, o “motor” da funcionalidade de geracdo de SGE foi considerado um
avanco com relacdo ao mecanismo anterior, e suficiente para as necessidades da
KAB, uma vez que a biblioteca tem cerca de 6.000 usuarios ativos. Por outro lado
identificou-se na estratégia adotada uma fragilidade: o tamanho maximo do grupo de
usuarios passivel de andlise (10.000 usuarios) era relativamente pequeno,
principalmente quando se consideram os volumes tipicos de usuarios de aplicacdes
para a Internet. O limite decorria do fato de que a necessidade de arquivo e memoria
RAM para processamento das rotinas do “motor” de SGE aumentava
exponencialmente conforme crescia 0 namero de usuarios em anélise.

No final de 2000, com o aparecimento da oportunidade de aplicacdo do Sistema de
Recomendacdes desenvolvido nos Projetos 1 e 2 aos clientes de uma grande livraria
virtual brasileira, o limite de processamento foi rapidamente atingido e mostrou-se
uma restricdo inaceitavel em situacao real de mercado. O sistema comprovou-se nédo
escalavel, tornando invidvel sua utilizagdo com 0s recursos computacionais
disponiveis, quando o namero de clientes processados se aproximou dos previstos
10.000 usuarios.
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4. OBJETIVO DESTE TRABALHO

O objetivo deste trabalho € propor e testar uma nova estratégia de utilizagcao de
Analise de Redes (AR) como técnica de Filtro Colaborativo, oferecendo
alternativas para superar 0s problemas de explosdo combinatoéria enfrentados na
sua aplicacdo a grafos com elevado nimero de vértices.

Em particular, pretendemos:

e utilizar medidas caracterizadoras dos nés de uma rede (em termos de
conectividade em sua vizinhanga e de proximidade tematica com outros nos)
para criar uma representacdo continua da rede (subsecdo 4.1, a seguir); e

e desenvolver um algoritmo que permita realizar o escalonamento
multidimensional de um grande nimero de vértices, procedimento necessario a
implementacdo da subsecdo anterior (veja discussdo em 4.2, a seguir).

4.1. Superficie de Coesdo sobre Base Multidimensionalmente Escalonada

O estudo da Teoria dos Grafos (veja secdo 5) e a experiéncia adquirida nas
pesquisas descritas na secdo 3, sugerem a conveniéncia da utilizacdo conjunta de
duas medidas de Andlise de Redes na implementacdo do motor do modulo de
Subgrupos Especializados (SGE). Estas medidas, definidas com maior detalhe na
secdo 5, sdo:

e d, isto é, a distancia (tematica) entre dois usuarios; e

e v isto é, a coesdo na vizinhanca do vertice i.

A distancia tematica dj; sera utilizada para posicionar, através de Escalonamento
Multidimensional (MDS, veja secdo 6), os usuarios num plano chamado de “espaco
de semelhancas tematicas”. Ou seja, a partir do conhecimento da distancia entre os
vértices, procurar-se-a recompor o “mapa” que revela a sua posicdo relativa. A
Figura 1 exemplifica um espago temético hipotético para 5 usuarios de uma
biblioteca, considerando-se como nds da rede os usuarios e os livros do acervo; e,
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como arestas, a ocorréncia de uma transacdo de emprestimo, pela qual o usuario

num extremo da aresta retirou o livro no outro extremo.

30

Sucesso no Casamenta hdaria

(_____——-"/_)
Jazé
Hamy Potter 0 Retomo da hilmia ﬁ
0 (timo Teorema de Fermat
// / /Poliana
fﬁbﬂ ~
- Agebra Linear .
ui\\ Ana
Marco ﬁ
Data hdning

Figural - Espaco Tematico.

A outra medida, y; sera utilizada para formar uma superficie de coesdo sobre a base
tematica. O exemplo hipotético na Figura 2, a seguir, apresenta uma rede em que
somente os usuarios de uma biblioteca sdo representados: a cada né observado da
rede (isto é, a cada usuario em anélise, cujas coordenadas no “espaco tematico”
nesta etapa do algoritmo ja serdo conhecidas) serd associada uma “altura”
correspondente ao seu y;. Os pontos do espago tematico para os quais ndo foram

observados vértices terdo suas alturas estimadas por interpolagéo.
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Figura2 - Relevo de Subgrupos Especializados.

4.2. Criacéo de um Algoritmo Escalavel para a Implementacédo da Nova Estratégia

O calculo de djj e da aplicagdo de MDS caracterizam-se por serem pouco escalaveis,
isto €, um aumento no nimero de nds a serem analisados leva a uma explosdo no
numero de célculos necessarios, tornando-os inviaveis em termos de capacidade
computacional e tempo de processamento. Assim, sera necessario propor um
algoritmo cujo consumo de recursos cres¢a de forma viavel com relagdo ao
aumento do namero de usuérios a serem analisados.

Para isso, utilizaremos a estratégia de programacdo de “dividir para conquistar”
(veja, por exemplo, AHO, HOPCROFT e ULLMAN, 1974), e particularidades do
tipo de rede de interesse para o problema de Filtro Colaborativo (principalmente o
fato da matiz de adajcéncia ser escassa e da distribuicdo de distancias ter muita
massa a direita — veja subsecéo 8.2).
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Segunda Parte: Definigdes e Técnicas Estatisticas

5. REDES

Muitas estruturas do mundo real podem ser representadas por pontos (também
chamados nés ou vértices) e linhas (elos ou arestas). Uma abstracdo matematica
destas estruturas leva ao conceito de grafos ou redes. TRUDEAU (1993) e
WILSON (1996), entre outros, produziram textos de introducdo ao assunto.
BOLLOBAS (1998) apresenta uma excelente sintese da teoria dos grafos, numa
abordagem matematicamente mais formal; e em outro trabalho (BOLLOBAS, 1985),
sistematiza a teoria dos grafos aleatorios, inicialmente desenvolvida por Solomonoff
e Rapoport em 1951 (BARABASI 2002) e por Erdos e Renyi em oito famosos
artigos publicados entre 1959 e 1968 (GRAHAM e NESETRIL, 1997; CLUNG e
GRAHAM 1998). BALAKRISHNAN (1997) produziu um resumo da teoria, do qual
adaptamos a notacdo e as definicdes que se seguem (em BALAKRISHNAN,
freqlientemente as definicbes sdo mais gerais do que é util para o problema em
analise; nestes casos, foram adotadas definicdes mais restritivas — e mais simples).

5.1. Definicdes e Notacéo

Um grafo G consiste em um conjunto V de vértices e uma colegdo E de pares (néo
ordenados e com elementos distintos) de veértices chamados de arestas. Neste
trabalho, V e E sdo considerados finitos. A ordem, #(V), de um grafo é o seu
numero de vértices e seu tamanho, #(E), é o seu numero de arestas.

Se 0s vértices u e v sdo unidos pela aresta e, dizemos que a aresta e incide sobre u e
V; e que 0s Vértices u e v incidem sobre a aresta e.

Dois grafos G e G’ sdo considerados idénticos se V = V' e E = E’. E séo
considerados isomorficos se existe uma correspondéncia biunivoca f de V em V’,
chamada isomorfismo, tal que exista uma aresta entre f(u) e f(v) em G’ se, e
somente se, existir uma aresta entre u e v em G. Para todos os efeitos praticos, dois
grafos isomdrficos podem ser considerados como um mesmo grafo.

O grafo H = (W, F) é um subgrafo de G = (V, E) se W é subconjunto de Ve F é
subconjunto de E.

RELATORIO DE PESQUISA N° 16/2004



FGV-EAESP/GVPESQUISA

23/158

Lembrando que a definicdo adotada de grafo exclui a possibilidade de existéncia de
uma al¢a fechada (loop), isto € uma aresta cujos dois extremos incidam no mesmo
vértice, define-se grau de um vértice como o nimero de arestas nele incidentes.

Se G = (V, E) é um grafo em que V = {1, 2, ..., n}, a matriz de adjacéncia A do
grafo e a matriz n x n A = [a;j], onde a;;, assume o valor 1 se os vertices i,j sdo
ligados por uma aresta (diz-se: séo vizinhos, ou séo adjacentes); e aj; assume o valor
0, caso contrario; como ndo existem loops, a diagonal de A é formada por zeros.

Define-se T'y, vizinhanca do vértice v pertencente a G, como o subgrafo de G que
contéem todos os vértices adjacentes a v e todas as arestas existentes entre estes; note
que o préprio v ndo faz parte de sua vizinhanca (WATTS, 1999, pag 31). A coeséo
da vizinhanca de v (chamada de coeficiente de agrupamento, clustering coefficient,
por Watts), representada por vy,, € dada pelo niumero de arestas existentes na
vizinhan¢a dividido pelo numero de arestas possiveis na vizinhanca, ou seja, a
proporcéo das arestas possiveis que €, de fato, observada (WATTS, 1999, pag.33).

Finalmente, entende-se por dj, distancia (tematica) entre dois vértices de G, a
quantidade 1- [#(I'i n I;)/#( I'i U Tj)], conceito adaptado de SCHWARTZ e WOOD
(1993).

5.2. Analise de Redes Sociais (Social Network Analysis)

As técnicas de Analise de Redes (veja, por exemplo, KNOKE e KUKLINSKY,
1982; WASSERMAN e FAUST, 1994; WASSERMAN e GALASKEWICZ, 1994)
caracterizam um objeto de interesse pelas suas relacdes com os demais objetos
em estudo, em vez de 0s caracterizar por seus atributos individuais. Na area de
Ciéncias Sociais, redes de relacionamentos podem ser especificadas por amizade,
dominancia, comunicacéo, etc. (KNOKE e KUKLINSKI, 1982).

A literatura de Analise de Redes tem grande superposicdo com a Matemaética e a
Estatistica quando tratam da Teoria dos Grafos. O segmento ndo coincidente diz
respeito as aplicacdes da Teoria dos Grafos e a sua interpretacdo, no contexto das
Ciéncias Sociais.

RELATORIO DE PESQUISA N° 16/2004



FGV-EAESP/GVPESQUISA

24/158

5.3. Problemas Classicos e Contemporaneos com Estrutura de Rede

Indmeros problemas praticos podem ser representados por meio de redes e
enderecados com ferramentas de Teoria dos Grafos ou de Link Analysis. A titulo de
exemplo, destacamos dois problemas classicos, com papel importante no
desenvolvimento tedrico dos respectivos campos de conhecimento (difusdo de
inovacBes e procura de empregos), e dois problemas contemporaneos, de grande
impacto social e econémico (acessibilidade de documentos na Internet e geracao de
conhecimento por cooperacdo indireta).

531 Difuséo de Inovaces

A difusdo de inovacdes (ROGERS, 1995) é um processo de comunicagdo especial
pelo qual idéias, conhecimento e tecnologias percebidas como novas séo
transmitidos ao longo do tempo entre os membros de um sistema social. Justamente
em decorréncia da novidade do conteddo comunicado, o processo de difusdo vem
associado a um nivel de incerteza que é reduzido pelo compartilhamento de
informacao.

Os canais de comunicacdo através dos quais mensagens passam de um individuo
para outro formam uma rede social cuja estrutura tem forte impacto na velocidade e
na taxa de adogdo da inovacdo; a intensidade de comunicagdes homofilicas, isto &,
entre nds semelhantes (GRANOVETTER, 1973; ROGERS, 1995) ou coesos, versus
a intensidade de comunicacdes heterofilicas, isto &, entre nds dessemelhantes ou
pouco coesos, também impacta fortemente o ritmo e as consequéncias do processo
de adocéo.

Exemplos de processos de difusdo cujos fatores proeminentes de sucesso ou fracasso
envolvem caracteristicas da rede social subjacente sdo abundantes no classico
trabalho de ROGERS (1995); destacamos os de ado¢do de: uso de agua fervida por
moradores de uma vila no Peru; computadores pela alta administracdo de empresas
em Pittsburgh; mecanizacdo agricola em uma comunidade holandesa; novos
métodos de ensino de mateméatica em escolas do condado de Allegheny,
Pennsylvania; novo antibidtico por uma comunidade de médicos. Todos eles, e 0s
demais no livro de Rogers, sdo muito estimulantes de idéias para novas pesquisas.
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5.3.1.1 Desdobramento Recente: The Tipping Point

Os modelos de difusdo de inovacdo tém grande semelhanca com modelos de
disseminacdo de epidemias. Tanto assim que um dos exemplos apresentados por
ROGERS (1995) no capitulo sobre redes de difusdo (de inovacdo) é o caso do
“Paciente Zero e Redes Sexuais no Inicio da Disseminacédo de AIDS”.

GLADWELL (2000), em seu best seller internacional The Tipping Point, faz o
caminho inverso e utiliza o modelo epidémico para analisar o processo pelo qual
idéias, modismos e comportamentos sociais disseminam-se por populages,
principalmente nos casos em que o0 “contagio” atinge grandes proporcdes.

O objetivo de Gladwell é identificar os fatores que, convergindo, fazem um sistema
social desequilibrar-se para além do limiar cujo trespasse garante a epidemia massa
critica suficiente para atingir um crescimento exponencial; e também, inversamente,
€ enumerar os motivos pelos quais a grande maioria das novas ideias, condutas ou
produtos “ndo pegam”, isto €, falham no processo de adocdo, ndo atingem o limiar
necessario. Neste esforco, destaca a importancia de certos nds especiais da rede
social; e do contexto fornecido pela rede aos noés individuais. Para consubstanciar
sua andlise, apresenta, entre outros, os casos da epidemia de sifilis em Baltimore nos
anos 90, do programa infantil Vila Sésamo, de uma empresa de alta tecnologia de
Delaware e do fim da onda de crimes no metrd de Nova York. Trata-se de um
trabalho extremamente provocante e relevante para profissionais envolvidos com
comunicacdo, marketing, acdo social, e todas as pessoas que se interessam por
propagar produtos ou idéias.

53.2 Busca de Empregos

Um bom exemplo do papel de um tipo particular de né na rede social, chamado por
GLADWELL (2000) de “Conector” e caracterizado por apresentar um grau muito
elevado, é relatado no tradicional e amplamente citado (ROGERS 1995; WATTS,
1999; BARABASI, 2002) estudo de GRANOVETTER (1973) sobre a forma como
profissionais liberais e técnicos, moradores de Newton, suburbio de Boston,
encontram emprego.
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Granovetter realizou algumas centenas de entrevistas, detalhando o historico
profissional dos entrevistados. Constatou que 56% deles encontraram emprego
através de um contato pessoal; destes, apenas 17% encontravam freqlentemente o
contato; na maioria dos casos, 0 contato era apenas superficial e esporadico,
caracterizando a “forca das ligacdes fracas” (GRANOVETTER, 1973).

A justificativa para este fendmeno esta em que ha pouca informacdo nova a ser
compartilhada por pessoas cujos vinculos sdo estreitos: por circularem no mesmo
grupo social, o que uma sabe a outra também sabe. J& pessoas mais distantes, que
frequentam grupos basicamente distintos, tém mais informacédo nova para trocar.

5.3.3 Internet

A Internet j& foi considerada a materializagdo melhor acabada da liberdade de
expressdo. Qualquer pessoa com acesso a um provedor e recursos econdmicos e
técnicos modestos pode publicar um documento. Para o bem ou para 0 mal, uma vez
“no ar”, uma pagina de Internet torna-se instantaneamente disponivel para o0 mundo
e é dificil de censurar.

Isso ndo significa, no entanto que ela sera lida.

Para ser lida, antes de mais nada, ela deve, evidentemente, poder ser encontrada
entre os hoje mais de um bilh&o de documentos disponiveis na web (Lawrence e
Giles conforme BARABASI, 2002). E para ser encontrada, ela precisa ser “visivel”.

Uma boa medida de visibilidade de um documento na Internet € o nidmero de links
que apontam para ele. Se todas as paginas da Internet apontassem para a sua
pagina, em pouco tempo todos os internautas a teriam visitado. No entanto, as
paginas ttm em média seis links, cada um apontando para apenas um documento
dentre os um bilhdo de documentos existentes. Isso faz com que a probabilidade de
um particular documento apontar para a sua pagina seja proxima de zero
(BARABASI, 2002).

Diante dessa problematica, perguntas de pesquisa quanto ao niumero de documentos
e de links disponiveis na Internet; diametro da rede; distribuicdo do grau dos nos;
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distribuicdo da coesdo e distancia tematica dos documentos; e discricdo da topologia
da rede sdo extremamente relevantes para todos os pesquisadores que se preocupam
com a acessibilidade de informacao na web.

534 Cooperacao Indireta: Clientes de Uma Livraria Virtual

O varejo tem liderado a implementacdo de Sistemas de Recomendagbes (com
potencial de aplicacdo em variadas outras areas de atividade) que ajudam
consumidores a encontrar rapidamente itens relevantes dentre o conjunto de
produtos e servigos oferecidos. Segundo Jeff Bezos, criador da Amazon.com, o
principal motivo pelo qual clientes voltam a uma particular livraria virtual é
justamente o grau de ajuda ativa que o site oferece na localizacdo de titulos de
interesse para o cliente (RAMO, 1999). A Figura 3 mostra a interface principal do
Sistema de Recomendag6es da Amazon.com.

/3 Amazon.com Hecommendations - Microsoft Internet Explorer = W|x|%|%|@|ﬁ||lﬁl [_[=]x]
J Arquive  Editar  Exibir  Favortos  Feramentas  Ajuda
A M 3 B 4 ?
Walkar Awangar Parar Atualizar  Pagina inicial Peszquisar Favaritaz Histérico Carreio Irprirnir
J Endereca I@ hitp:d Ay, amazon. com/exec/obidos/ta/ storesrecs/instant-recs/-/books/ 79/107- 737 36 7E-B866352 j @Ir “ Links
-
amazoncom. & VIEW CART | WISHLIST | (YOURACCOUNT) | HELP
~ TODAY'S FEATURED STORES —
DI;E%‘P{ERY YOUR RECS | Books | | eectRomics || vipes | mwsic || TOOLSE
RECOMMENDATIONS YOUR IMPROVE YOUR THE PAGE
PLOR COLLECTION RECOMMENDATIONS YOU MADE R LU HE
Search all Products: ¥ Use Recs Explorer Browse: |Books QD
—
m Books
Harme . Recommendations
Books Francisco, here are our recommendations for you,
Music -
Titles | Authors Science = @
Yideo . . .
- In a hurry? Click here to edit your recommendations.
ovD
T 1. Numerical Linear Algebra
Lloyd M. Trefethen, David Bau
Electronics Average Customer Rating:  Foioioinr
Software
Book News, Inc.
Toys & Games This intro duction to the field of numerical linear aleebra is designed for use x|
3] ’_,_‘O Internet

Figura3 - Interface Principal do Sistema de Recomendacdes da Amazon.com.
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5.3.4.1 Outros exemplos de varejo

Na area de telecomunicacdes e na industria cinematografica, observam-se mais
exemplos impulsionados pela Internet e ligados ao consumo:

e aprogramacédo de TVs por assinatura é tdo extensa em numero de canais e de opgles de
conteido que, freqlientemente, o assinante sequer toma conhecimento da disponibilidade
de programas de seu interesse; em conseqiéncia, comegam a prosperar Servigos como o
Personalized Television (SMYTH e COTTER, 2000), o qual disponibiliza sugestdes
personalizadas de programas de TV para 20.000 usuérios da Inglaterra e da Irlanda;

e na mesma linha, o sistema Movie Lens mantido como ambiente de pesquisa pela
Universidade de Minessota, (http://movielens.umn.edu) atualmente oferece sugestdes de
filmes para cerca de 80.000 usuarios, com base em mais de 3 milhdes de avaliacGes
individuais.
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6. ESCALONAMENTO MULTIDIMENSIONAL (MULTIDIMENSIONAL
SCALING - MDS)

Suponha que um conjunto de objetos esta sendo analisado e que para cada par de
objetos (r,s) hd uma medida Ors de “dissimilaridade” entre eles. Uma definicéo
estreita de Escalonamento Multidimensional é o conjunto de técnicas utilizadas na
busca de um espaco de baixa dimensionalidade, usualmente Euclidiano, no qual os
objetos sd@o representados por pontos, numa configuracdo tal que as distancias entre
0S pontos no espago, {drs}, correspondam, da melhor maneira possivel, as
dissimilaridades originais, {ars} (COX e COX, 2001).

6.1. Tipos de Dados

Varios tipos de dados prestam-se a analise por MDS; no entanto, tipos diferentes
exigem/possibilitam o uso de diferentes técnicas e abordagens.

As principais caracteristicas relevantes para a especificacao da técnica adequada sdo
(COX e COX, 2001): escala de medidas, modos e direcdes (ways).

6.1.1 Escala de Medida

Dados podem ser classificados quanto a escala de medida utilizada na sua geragéo.
Séo quatro: nominal, ordinal, intervalar ou racional.

6.1.2 NUmero de Modos

Cada conjunto de objetos subjacente aos dados ¢ chamado de um modo. Assim as
dissimilaridades {‘3rs} entre livros e usuarios da biblioteca apresentados no exemplo
da Figura 1 caracterizam-se por serem dados de modo dois. Ja as dissimilaridades
apenas entre usuarios apresentados na base da Figura 2, caracterizam-se por serem
de modo um.

6.1.3 NUmero de Direcdes

Cada indice numa medida entre objetos € chamada de dire¢do. Portanto, o s dos

exemplos acima apresenta duas direcdes. Se cada usuério i avaliasse a semelhanca
entre o contetdo de pares de livros (r,s), os dados Ors; teriam trés dimensoes.
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6.2. Modelos de Escalonamento Multidimensional

Existem varios modelos de MDS (COX e COX, 2001). O ponto de partida é um
conjunto de dados medido em escala intervalar, uni-modal e bi-direcional de
medidas de dissimilaridade.

6.2.1 Escalonamento Classico

Se as distancias na configuracdo forem Euclidianas e

d,=0

rs

r,s=1..,n

rs

de tal maneira que as dissimilaridades também sdo precisamente Euclidianas, entdo
é possivel encontrar uma configuracdo de pontos que garanta a igualdade acima.

O escalonamento classico trata as dissimilaridades {ars} diretamente como
Euclidianas e faz uso da decomposicdo espectral de uma matriz de dissimilaridades
duplamente centrada.

6.2.2 Escalonamento Métrico por Minimos Quadrados

Métodos de escalonamento métrico por Minimos Quadrados fazem corresponder as
distancias {drs} a dissimilaridades transformadas {f(ars)}, onde f é uma funcéo
monoténica continua. Uma configuracdo € procurada de tal maneira que {drs} se
ajuste por Minimos Quadrados as dissimilaridades transformadas {f(ars)}, por

exemplo, minimizando-se a funcao de perda

Zrzs(drs - (0( + ﬁﬁrs))2
Zr Zs drsz

onde a. e # sdo constantes que devem ser encontradas.

O escalonamento classico e o escalonamento por MQ sdo exemplos de
escalonamentos metricos, onde “métrico” diz respeito ao tipo de transformacao das
dissimilaridades e ndo ao tipo de espaco onde se procura a configuracao.
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6.2.3 Escalonamento Nao-Métrico

Se a natureza métrica da transformacéo das dissimilaridades ¢ abandonada, chega-se
ao escalonamento ndo-métrico. A transformacdo f pode agora ser arbitraria, mas
deve obedecer a restricdo monotdnica, que preserva a ordem das dissimilaridades
transformadas:

Op <0pg = 1(0,5) < (0,4) para todo 1<r,s,r',s'sn

6.2.4 Andlise Procrustes

Suponha que um escalonamento multidimensional tenha sido realizado em dados de
dissimilaridade por meio de dois métodos diferentes, dando origem a duas
configuracdes distintas que representam 0 mesmo conjunto de objetos. A anélise
Procrustes dilata, translada, espelha e rotaciona uma das configuracdes para que 0s
pontos se ajustem, da melhor maneira possivel, a outra, permitindo a comparagdo
dos resultados.

6.2.5 Outros Modelos

Outros modelos de MDS, como escalonamento unidimensional, biplots, unfolding,
analise de correspondéncia e modelo de diferencas individuais ndo sdo de interesse
para este trabalho.

RELATORIO DE PESQUISA N° 16/2004



FGV-EAESP/GVPESQUISA 32/158

7. ALGUNS DETALHES SOBRE MDS CLASSICO E PROCRUSTES

A solugdo encaminhada neste trabalho utiliza repetidas vezes os algoritmos
convencionais de MDS classico e Procrustes. Apresentamos a seguir alguns detalhes
de algoritmos para sua implementacéo.

7.1. MDS Cléassico

Um algoritmo préatico para o calculo do MDS Classico é sugerido por COX e COX
(2001) como:

a) Obtenha as dissimilaridades {ars}.
b) Calcule a matriz A = {—%6@}_
c) Calcule a matriz B = HAH = fa.-a -a,+ a“}, onde
H é a matriz centralizadora | - n™117,
| é a matriz identidade,
1 é uma matriz coluna com valor 1 em todas as linhas,

—_172
ars_ zars’

a, =n"y a, |

-1
a.S =N r aI'S e

a=n’> >.a,

d) Calcule de B os autovalores A4, ..., An-1 € autovetores associados vy, ..., Vo1, COM
autovetores normalizados de forma que v;' vi = A,
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e) Escolha um numero p de dimensBes apropriado. (No caso deste trabalho o
numero de dimensdes é 2.)

f) As coordenadas dos n pontos nas p dimensbes do espaco Euclidiano sdo dadas
por Xi=vVvi(r=1,..,n;i=1 .., p).

7.11 Implementacdo da Fun¢do cmdscale no R

No ambiente de processamento do R (veja 13.1), o escalonamento multidimensional
classico esta implementado através de uma funcdo disponivel na biblioteca mva
(multivariate analysis). O codigo da funcéo € o seguinte:

cmdscale<- function (d, k = 2, eig = FALSE)
{
if (any(is.na(d)))
stop(""NA values not allowed in d")
if (is.null(n <- attr(d, "Size"))) {
X <- as.matrix(d"2)
if (n <- nrow(x)) != ncol(x))
stop(*"Distances must be result of dist or a square matrix')
}

else {
X <- matrix(0, n, n)
X[row(x) > col(x)] <- d"2
X <- X + t(X)
}
storage.mode(x) <- "double"
Tmat <- -0.5* .C("dblcen", x, as.integer(n), PACKAGE = "mva")[[1]]
e <- eigen(Tmat, symmetric = TRUE)
ev <- e$values[1:k]
points <- e$vectors|, 1:k] %*% diag(sqrt(ev))
dimnames(points) <- list(dimnames(d)[[1]], NULL)
if (eig)
list(points = points, eig = ev)
else points

onde

HEHHHHHHRHHHA . omdscale ST
Parametros de entrada:
d = matriz de distancias ou objeto dist de distancias
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k = numero de dimensoes desejadas para a solucéo (default = 2)

eig = valor l6gico que indica se a decomposicao deve ou ndo constar da saida da
funcéo.

Variaveis:

X recebe as distancias ao quadrado;

Tmat recebe HAH, calculada por meio de uma funcéo implementada em C;

e recebe a decomposicéo espectral de Tmat;

ev recebe os autovalores de €;

points recebe as colunas de autovalores relevantes.

Retorna:

points contendo as coordenadas procuradas

eig contendo a decomposicéo espectral, dependendo do pardmetro

I6gico passado para a funcéo.

7.2. Procrustes

E comum a necessidade de comparar uma configuracio de pontos num espaco
Euclidiano com outra configuracdo que mantém com a primeira um mapeamento
um-a-um. Se elas ndo coincidem, assume-se que 0 espaco em que uma delas esta
representada sofreu uma deformacdo. As técnicas de Anélise de Procrustes
permitem identificar quais foram as deformacbes e, “desmanchando-as”, fazer
coincidir as duas configuragdes. Permitem, também, calcular uma medida do ajuste
apoés as correcoes.

A solucdo teorica (COX e COX, 2001) supBe que uma configuragdo de n pontos em
um espaco Euclidiano g-dimensional, com coordenadas dadas pela matriz X(nxq>,
precisa ser ajustada otimamente a outra configuragdo Y dos mesmos n pontos em um
espaco Euclidiano p-dimensional (p > q). Assume-se que 0 r-ésimo ponto na
primeira configuracdo pode ser mapeado sobre o r-ésimo ponto da segunda.

Inicialmente, p-q colunas de zeros sdo agregadas a matriz X, de forma a que ambas
as matrizes tenham a mesma dimensionalidade.
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A soma das distancias entre os pontos de X e seus correspondentes em Y ¢é dada por
2 . T
R :Z(yr_xr) (yr_xr)
r=1 .

Sejam os pontos no espaco X dilatados, transladados, rotacionados e refletidos para
novas coordenadas Xr onde

X, =pATX, +b
Pode-se demonstrar (COX e COX, 2001) que os movimentos que minimizam R’ séo
p=tr(X"YYX)? /tr(X"X)
A=(XTYYTX) (YTX) " g

n n

b=y,~-pA'X, onde XO:%ZXr e Yo=Y

r=1 r=1

Se de interesse, uma medida de qualidade do ajuste, conhecida como estatistica de
Procrustes, é dada por

R? =1 fr(XT YY) /X ot (v}

721 Algoritmo de Procrustes

COX e COX (2001) sugerem o seguinte algoritmo para a implementacdo de uma
analise de Procrustes em que uma configuracdo Y deve ser ajustada a uma
configuracdo X:

a) Subtraia o respectivo vetor de médias de cada uma das configuracGes de forma a
que os seus centrdides coincidam com a origem;
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b) Encontre a matriz A=(XTYYTX):(YTX)".
¢) Encontre A =tr(X YY" X)*/tr(X"X). ¢

d) Calcule R =1—{tr(XTYYTX)%}2 Hir (X" X)tr (YY)}

A implementacdo desta funcéo encontra-se na subsecdo 13.4.18, a seguir.

RELATORIO DE PESQUISA N° 16/2004



FGV-EAESP/GVPESQUISA

37/158

Terceira Parte: Formulacao do Problema e Encaminhamentos

Nesta terceira parte do trabalho apresentamos trés arquivos de transacdes que seré@o
utilizados como exemplos; encaminhamos o problema de representacdo da rede
propondo a utilizacdo de uma Base Tematica e a substituicdo das arestas por uma
Superficie de Coesdo; finalmente, ressaltamos aspectos do tipo de rede comum nesta
categoria de problema de cooperagdo indireta, que simplificam os algoritmos
propostos para o encaminhamento da solucdo computacional desenvolvida na se¢ao
final do bloco.

8. TRES ARQUIVOS COM DADOS PARA EXEMPLO

Para servir de ilustracdo na discussdo que se segue, uma pequena rede foi criada
arbitrariamente e suas arestas registradas no arquivo de exemplo EX1.dat. Em
seguida, do arquivo DADOS.dat contendo os dados reais da aplicagdo foram
retirados dois subconjuntos de transagfes, nomeados EX2.dat e EX3.dat.

Os trés arquivos tém, antes do pré-processamento, 19, 1.264 e 4.850 registros,
respectivamente. O objetivo ao utiliza-los foi manter os exemplos tdo pequenos
quanto possivel em cada etapa da discussdo, pois isto facilita a apresentacdo de
matrizes, célculos e graficos ilustrativos dos conceitos estudados; foi também
observar como é a tendéncia de aumento na complexidade do problema do ponto de
vista computacional & medida que o numero de veértices da rede cresce.
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8.1. Exemplo 1 — EX1.dat

O primeiro dos arquivos de exemplo, EX1.dat, tem o contetdo a seguir.

RELATORIO DE PESQUISA N° 16/2004



FGV-EAESP/GVPESQUISA

39/158

Saida 1 - Contetdo do Arquivo EX1.dat
109
100
108
100
101
108
101
101
107
107
101
102
106
102
106 2
104 3
105 3
104 4
105 5

WORPROFRPNENPEFPEPNMNNE W

Como todos os arquivos de entrada da aplicagcdo, neste trabalho, trata-se,
basicamente, de um arquivo contendo duas colunas com nomes (identificadores ou
“id”’s) de vertices.

Cada linha representa uma aresta, caracterizada pelo n6 de usuario (primeira coluna)
e pelo nd de livro (segunda coluna).

O primeiro registro poderia, portanto, ser lido da seguinte maneira: “O usuario 109
retirou o livro 3.” O segundo registro pode ser lido como: “O usuario 100 retirou o
livro 1.” E assim por diante.

Depois de devidamente pré-processado (a finalidade e os procedimentos do pré-
processamento serdo discutidos na subsecdo 9.1), o arquivo do Exemplo 1 perdeu
seis linhas e recebeu nome nas linhas e colunas, ficando com o formato abaixo.
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Saida 2 — Arquivo EX1.dat Pré-Processado

usuario livro
100
100
101
101
101
102
102
105
105
10 107
11 107
12 108
13 108

O©CooO~NOoO O~ WN P

NP N R WWR ONRN R

OsnosV ={1,2, 3,5, 100, 101, 102, 105, 107, 108} implicitos na lista acima, e as
arestas E = { e }, i =1, ..., 13, contidas no arquivo formam a rede representada
graficamente a seguir. Note que as “transacbes de empréstimo” do arquivo de
entradas formam a “lista de arestas” da rede.

Figura4 - Representacdo Grafica da Rede do Exemplo 1.

A rede pode ser também representada pela matriz de adjacéncia A, da Saida 3, a
seguir. Como as redes de nosso interesse ndo sdo orientadas, isto é, a aresta (i,j) é a
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mesma aresta que (j,i), resulta que a matriz de adjacéncia é simeétrica. Assim, por
economia, sempre a representaremos apenas na porc¢édo subdiagonal.
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Saida 3 — Matriz de Adjacéncia do Exemplo 1.

A

O© oo ~NOO UL WN

[EEN
o

2 3 456 7809

PRPORFRPPFPFPLPOOOLPR
PP OORFRPEFL OO
OO PFrPFrPrOOOo

OO PFrOr o

OO OoOoo

OO oo

o OO

o o

o

A menos de observagdo em contrario, as linhas das matrizes de adjacéncia
correspondem aos vértices ordenados crescentemente por id (veja na subsecao
13.1.2 comentario sobre a dificuldades trazidas ao algoritmo por conta desta

correspondéncia implicita).

8.2. Resumo Comparativo dos Trés Arquivos de Exemplos

Os arquivos de exemplo EX2.dat e EX3.dat sdo analogos, em termos de estrutura, ao
arquivo EX1.dat discutido na subsecdo anterior. Divergem do primeiro porque sao

conjuntos de transagdes reais e porque apresentam numeros diferentes de transacgdes

e nds, nos diversos estagios preliminares de processamento, conforme Tabela 2, a

seguir.

Tabela 2 — Resumo Comparativo dos Arquivos de Exemplos

. - . . Registros Linhas na Linhas Possiveis
Numero Inicial Registos Apds . o - . .
. . o apos Vértices de  Vértices de Matriz de na Matriz de
Arquivo de Registros Deduplicagédo x . . A A
(TO) (TD) Remocdo de Usuérios (TS) Livros (TS) Distancias Distancias
Cilios (TS) Tematicas Tematicas
TO TD TS Usuarios Livros DT-0 DT-p
EX1.dat 19 18 13 6 4 15 15
EX2.dat 1,264 1,089 175 71 66 147 2,485
EX3.dat 4,850 4,211 2,043 596 702 2,445 177,310

As explicacGes sobre conceitos e notacdo implicitos nas colunas de TO a TS da
tabela acima estdo na subsecdo 9.1 a seguir. O numero de vértices de usuarios
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(analogamente, livros) corresponde ao numero de usuérios (livros) distintos
existentes na matriz de entrada deduplicada e sem cilios.

O ndmero de linhas observado na matriz de Distancias Tematicas (DT-0)
corresponde ao numero de linhas registrado e acompanhado pelo algoritmo, de um
total de caselas de Distancias Tematicas possiveis (DT-p) na matriz de distancias.
As razdes que permitem esta “economia” de recursos e suas implicagfes estdo
discutidas na subsecdo 9.3.2.
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9. FORMULAGAO GERAL DO PROBLEMA

Nesta secdo explicamos as principais idéias utilizadas na implementagdo do
algoritmo e damos exemplos dos calculos realizados em cada etapa.

9.1. Pre-Processamento da Lista de Transacdes

Como vimos na subsecdo 8.1, os dados originais para esta aplicagdo correspondem a
transacdes que ligam Usuéarios a Livros, isto €, sdo transacGes de empréstimo e por
este motivo chamamos a matriz correspondente de TO (Transac¢des Originais). Num
caso geral, os dados de entrada correspondem a Lista de Arestas de uma rede
bimodal (no sentido definido em 6.1.2).

Como as transacdes podem estar duplicadas, isto €, um usuario pode haver retirado
0 mesmo livro vérias vezes, e como esta informacdo ndo é de interesse no nosso
problema, os registros redundantes sdo descartados e o resultado é armazenado
numa matriz batizada de TD (Transacdes Deduplicadas).

Finalmente, as transacbes em TD caracterizam uma rede em cuja periferia
tipicamente ha muitos veértices tenuemente vinculados a rede, isto é, ligados a rede
por apenas uma aresta. Também freqlentemente, estes mesmos vértices “quase
soltos” encadeiam-se em longos filamentos, como na Figura 5. Estes “filamentos”
ndo tém posicdo definida no espaco tematico; sua inclusdo no problema apenas
inflaciona a necessidade de recursos computacionais, sem resultar em entendimento
adicional da configuracdo temaética. Por este motivo, uma funcao foi incluida no
algoritmo para remover os “cilios” conservando para analise apenas o0 “nucleo
firme” da rede. O resultado é armazenado na matriz TS (Transagbes Sem Cilios).
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Figura5 - Exemplo de Remocéo de Cilio
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O fluxograma da etapa de Pré-Processamento esté incluido na Figura 6.

as.matrix(read.table( )) f.deduplique f.remova.cilios

EX2.dat TO ™
—P

TS

|

Figura6 - Fluxograma do Pré-Processamento

9.2. Redes Bimodais e Redes Monomodais

Os dados originais da aplicacdo sob consideracdo caracterizam-se por serem
bimodais, isto €, terem modo 2. Em outras palavras, subjacentes aos dados, ha dois
tipos de objetos: usuérios e livros. No entanto, neste trabalho, estamos
principalmente interessados nas relacGes dos usuarios entre si, ou seja, em Varios
momentos desejamos representar uma rede monomodal (isto é, de modo 1).
Felizmente, podemos passar de uma situacdo a outra por meio de uma operagédo
muito simples: a partir da matriz de adjacéncia A, construimos a matriz de
adjacéncia em (exatamente) dois passos AZ.

A matriz A> mostra as ligacdes em (exatamente) dois passos que ocorrem na rede
original, isto é, mostra se dois usuarios sdo ligados entre si (atraves de um livro); e
mostra também se dois livros estdo ligados entre si (através de um usuéario). Este
altimo caso, da ligagdo entre livros, ndo é de interesse neste trabalho, mas tem muito
interesse mercadologico para sugestdes de venda cruzada.

A matriz A% é, de fato, o quadrado da matriz A, com os valores diferentes de 0
substituidos por 1 (o resultado antes da substituicdo indica de quantas maneiras
diferentes podemos passar de um nd a outro através da rede). Dela, no momento,
interessa-nos apenas a particdo Usuario-Usuario, conforme a Figura 7.
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A A2
Livro Usuério Livro Usuario
1 234567809 1 2 3 456 7 89
o 2[o0 o 21
S 3|00 S 3|10
- 4|0 00 - 4fl1 1 1
5(1 1 00 5[0 0 0 O
o 6|1 1 0 1]0 o 6|0 0 0 0f1
5 7112 01 0]00 5 7/0 0 0 0f1 1
2 8/0 01 1l0 00 2 8/0 0 0 0J]O 1 1
> 9(1100/0000 ® 9/o 0001110
10/1 1 0 0|0 0 0 0 O 1000 0 0 0|1 1 1 0 1

Figura7 — Matrizes de Adjacéncia A e A* do Exemplo 1,
Particionadas segundo o Modo dos Vértices.

Note, na Figura 7, que nas particdes Usuario-Usuario e Livro-Livro s6 contém zeros
em A. Nesta altura, as ligacGes estdo todas na particdo Usudrio-Livro. Isto,
evidentemente, decorre de que apenas usuarios podem tomar livros emprestados.

Ja em A? a situacdo se inverte; ndo héa ligacdes entre usuarios e livros, em dois
passos. Por meio de exatamente duas arestas, livros ligam-se a livros e usuérios a
usuarios.

A representacdo gréfica de A? (na particdo Usuario-Usuério) é apresentada na Figura
8, a sequir.
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Figura8 - Representacdo Grafica da Rede de Usuarios do Exemplo 1.

9.3. Célculo e Armazenamento das Distancias Tematicas

De posse das informacgdes de usuérios, e para evitar a montagem da matriz de
adjacéncia, podemos organiza-las como uma Lista de Vizinhos de cada vértice.

A Lista de Vizinhos (LV) do Exemplo 1 tem a forma apresentada na Saida 4. Ela é
divida em dois blocos: Vizinhos em (exatamente) 1 Passo (LV$V1) e Vizinhos em
(exatamente) 2 Passos (LV$V2). Em LV$V1, para cada usuario séo listados o0s
livros que ele retirou; por exemplo, o usuario com id = 100 retirou os livros com id
=1e 2. Em LV$V2, para cada usuario sdo listados os usudrios que retiram 0s
mesmos livros que ele. Assim, aprendemos que os usuarios 101, 102 107 e 108
retiraram livros também retirados pelo usuario 100. Confronte a Saida 4 com a
Figura 4 e a Figura 8 para confirmar o entendimento da LV.
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Saida 4 - Lista de Vizinhos dos Nos de Usuérios no Exemplo 1.
LV # Lista de Vizinhos

$V1 # Vizinhos de Usuérios em 1 passo, portanto, Livros

$V1[[1]] #id = 100

12

$V1[[2]] #id =101
125

$V1[[3]] #id = 102
13

$V1[[4]] #id = 105
35

$V[[5]] #id = 107
12

$V1[[6]] #id = 108
12

$V2 # Vizinhos de Usuérios em 2 passos, portanto, Usuarios
$V2[[1]] #id = 100
[1] 101 102 107 108

$V2[[2]] # id = 101
[1] 100 102 107 108 105

$V2[[3]] #id = 102
[1] 100 101 107 108 105

$V2[[4]] #id = 105
[1] 102 101

$V2[[5]] #id = 107
[1] 100 101 102 108

$V2[[6]] # id = 108
[1] 100 101 102 107
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931 Calculo

De posse da Lista de Vizinhos fica facil calcular a Distancia Temaética.

Para evitar perda de informacdo, neste ponto é util considerar a vizinhanga em dois
passos (também chamada de vizinhanca expandida) de cada vértice. Vejamos, por
exemplo, o caso dos vértices 102 e 105.

A vizinhanca em exatamente um passo de vig, € Loz ={1, 3}; e de vip5 €
r105,1 = {3, 5}.

A vizinhanca em exatamente dois passos de vigp, € Dz = {100, 101, 105, 107,
108} e de vigs € 11052 = £101, 102}

A vizinhanca expandida (isto €, em ate dois passos) de vip, é D = {1, 3, 100, 101,
105, 107, 108}; e de vios € Tios = {3, 5, 101, 102}.

A unido entre ambas as vizinhancas expandidas é {1, 3, 5, 100, 101, 102, 105, 107,
108}, e a interseccdo é {3, 101}. Assim, a distancia tematica entre estes dois nos e

1- [#(Flozﬁ FlOS)/#( | ETYAY Flos)] =1- [2/9] =0.778.

No caso do Exemplo 1, a lista completa das Distancias Tematicas € apresentada na
Saida 5, a seguir. No exemplo analisado acima, estamos falando do par de vértices
(102, 105) que, em termos de indices de linhas e colunas da matriz de distancias é o
par (4,3), cuja DT esté assinalada em negrito na matriz da Saida 5.
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Saida 5 - Distancias Tematicas entre Usuérios do Exemplo 1
1 2 3 4 5
2 0.4444444
3 0.5555556 0.5000000
4 0.7500000 0.8000000 0.7777778
5 0.2857143 0.4444444 0.5555556 0.7500000
6 0.2857143 0.4444444 0.5555556 0.7500000 0.2857143

9.3.2 Armazenamento
A distancia tematica é calculavel entre todos os pares de nds de uma rede.

Numa rede com baixa densidade de ligacdes, no entanto, haverd uma grande
quantidade de pares de vértices cujas vizinhancas terdo interseccdo vazia, 0 que
resulta numa Distancia Tematica igual a 1 — que é o maximo possivel. O algoritmo
proposto neste trabalho ndo registra na Lista de Distancias tematicas os pares de
vértices nessa situacdo. Isto representa uma enorme economia de recursos de
armazenamento.

A Tabela 2 mostra que, conforme o nimero total de vértices passa de 10 para 137 e
1298, a Lista de Distancia Tematicas passa respectivamente de 15 para 481 e 2445
registros, o que corresponde a respectivamente 100%, 18% e 1% das distancias
existentes.

9.4. Calculo da Coesao

O célculo da coesdo na vizinhanca expandida de um vértice é facil de realizar com
base na Lista de Arestas (ou seja, 0s proprios dados em TS) e da Lista de Vizinhos.

Dado um vértice i, digamos o 102, consultamos na LV o tamanho de LV$V1 e de
LV$V2. O produto destas duas quantidades corresponde ao total de arestas possiveis
naquela vizinhanga expandida.

Para o célculo do nimero de arestas existentes, basta contar em TS (veja a Saida 2,
na pagina 40) as arestas cujos dois extremos (isto &, vértices) pertencem a
vizinhanga considerada.
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No caso do vértice 102, este calculo resulta em 5/(2*5) = 0.5. A Saida 6 mostra a
coesdo dos vértices do Exemplo 1. O célculo relativo ao vértice 102 esta assinalado

em negrito.
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Saida 6 — Coesdo dos Vértices do Exemplo 1

$Coesao
[1] 0.8750000 0.5333333 0.5000000 0.5000000 0.8750000 0.8750000

9.5. Representacao da Rede Em Espaco Tematico

A representacdo de uma rede por meio de grafo em um plano é elemento chave de
apoio a aplicacBes em inUmeras areas do conhecimento (BATTISTA e OUTROS,
1999). Por exemplo:

e engenharia de software — gréficos de fluxo de dados, chamadas de subrotinas, arvores de
encadeamento de programas, hierarquias de objetos;

e bancos de dados — relacionamentos entre entidades;

e sistemas de informac&o — diagramas organizacionais;

e sistemas de apoio a decisdo — redes PERT, arvores de atividade;

e eletronica — desenho de circuitos;

¢ inteligéncia artificial — diagramas de representacéo de conhecimento;

e biologia — arvores evolutivas;

e Quimica — desenho de moléculas;

e engenharia civil — desenho de plantas; e

e cartografia—desenho de mapas.

Neste trabalho propomos ampliar a lista acima com a inclusdo de uma aplicacdo da

representacao de redes num problema de cooperacgéo indireta, relevante para as areas
de marketing e de gerenciamento do conhecimento.

A representacdo geométrica de graficos vem sendo estudada por matematicos ha
séculos (BATTISTA e OUTROS, 1999). Nos anos 60 comecou a ser utilizada no
auxilio a compreensdo de software. O artigo de Knuth (1963, conforme BATTISTA
e OUTROS, 1999) sobre o desenho de fluxogramas foi o primeiro a apresentar um
algoritmo de desenho de grafo para efeito de visualizagdo. Em conseqiiéncia do
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problema ter uma componente combinatorial e geométrica, e devido a diversidade
dos campos de aplicagdo, a pesquisa sobre este assunto tem sido muito
diversificada.

O problema de desenhar um grafo de forma a refletir acuradamente sua estrutura ¢
inerentemente mal-definido (SKIENA, 1998). De maneira geral procura-se um
algoritmo que mostre a estrutura do grafico de forma que ela possa ser melhor
compreendida e que seja esteticamente agradavel. Infelizmente estes critérios
demasiado “suaves” ndo permitem o desenho de um algoritmo otimizante. Segundo
eles, é possivel fazer representagdes muito diferentes, cada uma apropriada em um
contexto. A Figura 9 traz 3 representacdes distintas de um grafo de ordem 10 e
tamanho 15.

14
L 2 30

W X

&H eI

Figura9 - Diversas Representacfes de um Grafo de Ordem 10 e Tamanho 15

Por outro lado, critérios mais “duros” e especificos podem ser definidos para medir
a “qualidade” de um gréfico:

cruzamentos: busca-se uma representacdo com um minimo de cruzamentos de arestas
pois elas dificultam a leitura do grafo;

e area: busca-se uma representacdo compacta, mas que garanta uma distancia minima entre
0S nos;

e comprimento das arestas: procura-se evitar arestas longas, pois elas dificultam a leitura
do grafo;

e proporcdes: procura-se respeitar as propor¢des da midia utilizada para a saida (papel, tela,
etc).
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Estes objetivos sdo mutuamente contraditorios; e a busca de uma solucdo Otima
quase sempre resulta num problema computacionalmente intratavel.

951 Arestas como Distancias Tematicas

Para a representacdo dos grafos de redes, neste trabalho propomos que as arestas
sejam segmentos de reta (isto é, ndo sejam curvas), e que tenham comprimento
proporcional a Distancia Tematica entre os nds. Os vértices, portanto, estardo em
posicdo coincidentes (distancia zero) se tiverem a mesma vizinhanca; e estardo a
uma distancia de 1, se ndo tiverem vizinhos comuns.

Esta propriedade implica que o espago (plano) onde os vértices sdo representados
passa a ser um “espaco tematico” no sentido de que usuarios com interesses comuns
serdo desenhados proximos.

Implica também que a posicdo relativa dos vértices pode ser encontrada por
Escalonamento Multidimensional a partir da Matriz de Distancias Tematicas
calculada para os nés da rede.

A Figura 10 e a Figura 11 representam a rede do Exemplo 1, conforme esta
estratégia, respectivamente sem e com legenda de pontos. Note que os vértices 100,
107 e 108 ocupam a mesma posicao.
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Figura 10 - Rede do Exemplo 1 em Espaco Tematico (sem Legenda de Pontos)
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101
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108

102

Figura1l - Rede do Exemplo 1 em Espaco Tematico (com Legenda de Pontos)
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Figura 12 - Rede do Exemplo 2 em Espaco Tematico (sem Legenda de Pontos)
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Figura 13 — Rede do Exemplo 2 em Espaco Tematico (com Legenda de Pontos)

9.6. Substituicdo de Arestas por Superficie de Coeséo

Um dos problemas na representacdo grafica de redes diz respeito a resolugdo da
imagem produzida.

Conforme seu nUmero aumenta, vértices e arestas comegcam a se superpor,
dificultando a leitura. Um gréafico completo de 100 vértices, por exemplo, contém
aproximadamente 5.000 arestas; num monitor de 1.000 por 1.000 pixels, cerca de
200 pixels poderiam ser alocados por aresta; o desenho tornar-se-ia um borréo.
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Este efeito ja pode ser notado ao passarmos do Exemplo 1 (6 vértices) para o
Exemplo 2 (73 vértices), como vimos na Figura 10 e na Figura 12. Fica ainda mais
agravado quando se deseja identificar os nés, como se nota na Figura 11 e na Figura
13.

Neste trabalho, propomos a estratégia de abandonarmos a representacdo de arestas
individuais em redes grandes, substituindo-as por uma Superficie de Coeséo.

Esta superficie é obtida fazendo-se associar as coordenadas de cada vértice
(definidas conforme a subsecdo anterior) uma altura proporcional a coesdo no
vértice. Os demais pontos sdo obtidos por interpolagdo ou pelo ajuste de uma
superficie suave aos pontos definidos sobre 0s nos.

A estratégia faz sentido porque, de um lado, os pontos proximos compartilham a
mesma vizinhanca; e de outro, porque, se a coesdo for alta, os vértices na vizinhanca
serdo muito interligados entre si; se for baixa, eles serdo pouco interligados.

Troca-se, assim, precisdo na informacéo por representabilidade.
Num sentido “frouxo”, o procedimento corresponde a tratar a rede, uma entidade
tipicamente discreta, como uma entidade continua, isto é, como se em cada ponto da

superficie tematica existisse (potencialmente) um no.

A Figura 14 e a Figura 15, a seguir, apresentam a superficie de coesdo para 0s
Exemplos 1 e 2.
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Figura 14 - Superficie de Coesdo do Exemplo 1.
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Figura 15 - Superficie de Coesdo do Exemplo 2.
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10. BASE ESCALONADA

O problema que surge na montagem da base tematica (escalonada) para a
representacdo da rede € que os algoritmos tradicionais de escalonamento
multidimensional consomem recursos na ordem O(n?). No computador com
processador Pentium-S, 32 MB de ram e 2 Gyga de disco, em que foi processado
este trabalho, ja ndo é possivel escalonar diretamente os cerca de 600 nos da rede,
por esgotamento da memdria: ndo é possivel alocar a matriz de distancia para
submeté-la a funcdo cmdscale.

Uma estratégia para enfrentar o problema envolve a utilizacdo de computadores com
capacidade de processamento cada vez maiores. Seria a solugdo pela forca bruta.
Um projeto recentemente divulgado (http://www.unt.edu/ir/bigmds/, link valido em
30/01/2003) pretendia adaptar algoritmos de MDS para permitir processamento
paralelo a ser realizado por rede de computadores das bibliotecas publicas nos EUA,;
o resultado do processamento seria projetado na cUpula de um planetario, numa area
de 15m por 15m, ou seja, huma tela de 225 m?.

Em nossa abordagem, ao contrario, adotou-se o principio da economia de recursos
computacionais e se optou pela estratégia de “dividir para conquistar” (AHO,
HOPCROFT e ULLMAN, 1974), isto é, de dividir o problema em partes menores,
encontrar solugdo para as partes, e entdo combinar a solugdo das partes para obter
uma solucéo para o todo.

As principais etapas desenhadas para o escalonamento por partes sdo:

e subdividir a Lista de Arestas em pequenos conjuntos relativos a pontos (implicitamente)
proximos;
e “trocar” cada grupo de pontos por um “representante”, formando um conjunto de

representantes suficientemente pouco numeroso para ser escalonado; e

e escalonar, na sequiéncia, os pontos inicialmente substituidos, usando como referéncia para
a juncdo das solugdes parciais 0s respectivos pontos “representantes”, a esta altura ja com
coordenadas fixadas.

RELATORIO DE PESQUISA N° 16/2004



FGV-EAESP/GVPESQUISA 65/158

Vejamos nas subsecdes a seguir, em maior detalhe, o que isso significa.

10.1. Quebrando o Problema em Partes Hierarquizadas (Agrupando de Baixo para
Cima)

Com base no principio de que o agrupamento de vizinhos coesos tem “relevancia
local” (veja 12.4), foram adotados 0s seguintes critérios para agrupar os vértices nos
subconjuntos de processamento:

e A Lista de Vizinhos foi ordenada por Coeséo e Grau, criando-se um indice que permite
recuperar a posicao original da vizinhanca;

e Em cada passo, é considerado o veértice cuja vizinhanga é a mais coesa; este vértice e 0s
participantes de sua vizinhanga ainda ndo alocados séo atribuidos a um grupo; os membros
do grupo séo escalonados; cria-se um centroide do grupo (“pai”), que 0 representara no
proximo nivel de processamento (veja Figura 16, a seguir);

e Os Vértices j& alocados ndo sdo mais considerados;
e De forma iterativa séo tratadas as vizinhangas progressivamente menos coesas;

e \értices que “sobram” sozinhos em uma vizinhanga que resulta com apenas dois
elementos disponiveis sdo alocados no grupo de um vizinho deles (grupos de menos de
trés elementos ndo sdo permitidos pois a solucdo para seus “filhos” ndo pode ser ajustada a
solucéo global);

e Vrtices soltos, isto €, “donos” de vizinhangas em que todos o0s vizinhos foram alocados
sdo deixados para o final e incluido em um grupo de “sobras”.
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Figura 16 — Alocacdo de Vértices a Grupos e Criagdo de Representantes.

Para controle do processo, 0s vértices originais sdo considerados como pertencentes
a um “Nivel 0”; ja os centrdides criados no processo de agrupamento de nos do
Nivel 0 sdo considerados pertinentes ao Nivel 1. Na iteracdo 0, 0s novos vértices
sdo “pais”, em relacdo aos nés do Nivel 0; na iteracdo 1, os centroides criados no
Nivel 1 passam a ser “filhos” e ganham “pais” no Nivel 2, e assim por diante,
conforme a Figura 17.

® ® Nivel 2

FE e
féjf Seyner:

Figura 17 — Reducdo do Numero de Vértices em lteracGes Sucessivas.
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O numero de iteracdes “de subida” é controlada pelo codigo no corpo do programa
(veja subsecdo 13.5), e foi ajustado manualmente em cada processamento. Caso haja
interesse em automatizar uma regra de parada, seria simples, por exemplo,
interromper as iteragdes quando o nimero de “representantes” obtido puder ser
escalonado.

A Figura 18 mostra como os vértices da rede do Exemplo 2 foram alocados em 16
grupos. Os pontos vazados sdo 0s vértices originais e os pontos solidos sdo 0s
centroides criados para representar o grupo no Nivel 1. A posicao de todos os pontos
é a que resultou ao final da aplicagdo do algoritmo proposto neste trabalho.
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Figura 18 - Arquivo de Exemplo 2: Vértices da Rede
(Nivel 0, em Circulo Vazado) Ligados ao Centrdide de Seu Grupo de
Processamento (Nivel 1, em Circulo Solido).

10.2. Coleta das Listas de Arestas

As arestas entre os vértices necessarias a implementacao do algoritmo séo coletadas
em diversos arquivos.
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102.1  dpOpo

Com base na informacéo inicial de transacdes, disponivel em TS, é calculada a
Distancia Temaética entre os nds de usuarios (os vértices de livros ndo sdo de
interesse imediato neste trabalho, embora possam ser analisados e interpretados de
maneira mercadologicamente util).

Esta é a etapa computacionalmente “mais cara” de todo o algoritmo. Em uma
solugdo completa, para n vértices, n? distancias deveriam ser calculadas. No entanto,
duas estratégias de economia foram adotas:

e com base no principio da relevancia local (subse¢do 12.4), foram calculadas distancias
tematicas apenas entre usuarios vizinhos imediatos entre si (isto €, vizinhos em exatamente
2 passos na rede original);

e ¢, além disso, s6 foram armazenadas distancias inferiores a 1.

As distancias obtidas entre os vértices originais sdo equiparadas a arestas e
armazenadas na matriz dpOp0 (“distancias de parentes O com parentes 0”, isto &,
distancia entre vértices do Nivel 0).

10.2.2 dp1p0

Uma vez formados os grupos do Nivel 0 (no caso do Exemplo 2, em nimero de 16),
e calculados seus centréides, a distancia entre o centrdide (“pai”) e os vértices do
grupo (“filhos”) séo calculadas com base em posi¢Oes obtidas por escalonamento
multidimensional classico do grupo, e coletadas na matriz dplpO (“distancia de
parentes de nivel 1 e parentes de nivel 07).

Estas arestas vinculam os filhos a seu pai, e sdo importantes na jungao das solugbes
parciais por grupo.

10.2.3 dplpl

A distancia entre os “pais” v; e vj, respectivamente centroides do grupo i e do grupo
j, € calculada como a menor distancia entre um “filho” de v; e um filho de v;. Séo
duas as razdes desta escolha:
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e a primeira diz respeito ao conteddo de informacdo de cada medida; no contexto da
distribuicdo das distancias tematicas que ocorrem na aplicagdo em foco, as distancias
menores sdo as mais informativas (veja subsecéo 12.3);

e asegunda razdo é de natureza computacional: € “barato” computacionalmente consolidar
as distancias tematicas originais para obter esta medida entre centroides.

As distancias entre centréides criados no Nivel 1 sdo armazenadas na matriz e no
arquivo dplpl.

10.2.4 Niveis Mais Agregados

O processo de agrupamento de vértices, criacdo de representantes de nivel mais
elevado, calculo e coleta de distancias entre pais e filhos, e entre parentes de mesmo
nivel continua iterativamente até que o0s centrdides resultantes sejam
suficientemente pouco numerosos para serem escalonados por MDS classico. Em
cada iteracdo védo sendo formados sucessivamente as matrizes e os arquivos dplp2;
dp2p2; dp2p3; dp3p3; etc.

10.3. Escalonando (de Cima para Baixo)

Tendo atingido um nivel de agregacdo suficiente para viabilizar o MDS classico,
inicia-se a solucéo do problema propriamente dita.

10.3.1 Configuracdo do Ultimo Nivel (Nivel Mais Elevado)

Quando o conjunto de centroides de um nivel é suficientemente pouco numeroso,
pode-se fixar coordenadas por meio do escalonamento multidimensional das
disténcias entre eles.

Vejamos um exemplo. No caso do conjunto de dados Ex2.dat, isto ja é possivel apos
uma Unica iteragéo’.

! Na verdade, o conjunto original de 71 vértices poderia ter sido escalonado diretamente, sem a utilizagao
do algoritmo proposto neste trabalho; esta possibilidade sera utilizada no item 14 para a comparagdo dos

dois métodos.
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Com a aplicacdo do algoritmo, os 71 vértices originais foram reunidos em 16
grupos, representados por seus centrdides. As distancias entre os centrdides foram
coletadas na matriz dplpl. Por sua vez, esta matriz, no formato de Lista de Arestas,
foi transformada numa matriz quadrada de distancias, assumindo-se que as
distancias faltantes tém wvalor 1. Em seguida, por MDS cléssico fixou-se a
configuracdo de centrdides de Nivel 1 e suas coordenadas foram armazenadas na
matriz X1, cuja representacdo grafica esta na Figura 19.

S 5926
£93G928
5033 §934
|
© 5924
[ )
5 5929
S 2936 3
5935
5923
S 37
? 5927 ¥
< 922 925
S -
I I I I I I
06 04 02 00 0.2 0.4

Figura 19 - Centroides de Nivel 1 do Exemplo 2, com Rétulos de Vértices.
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10.3.2 Triangulando e Encontrando Solugdes Parciais

Para a busca de solug@es parciais, adotou-se a estratégia de processar em grupos de
trés os vértices da configuracdo encontrada para um nivel de iteracdo mais elevado
ja resolvido (no caso do Exemplo 2, estamos nos referindo a configuracédo
representada na Figura 19, e obtida apds apenas 1 iteracdo), juntamente com pontos
do nivel de baixo, ainda sem coordenadas.

Os motivos para isso séo:

e Levando-se em consideracdo as distancias entre 3 pais; entre estes pais e seus filhos; e
entre todos os filhos destes 3 pais, é possivel fixar, por escalonamento, a posicao relativa
de pais e filhos;

e O conjunto de distancias obtidos desta maneira é suficientemente pequeno para ser tratado
por MDS cléssico (o algoritmo garante isso implicitamente porque as vizinhangas sdo
pequenas; testes explicitos e rotinas de tratamento de eventuais excecdes devem ser
incorporadas ao programa em versoes futuras);

e Como as posigdes absolutas dos pais ja estava determinada, a posi¢do absoluta dos filhos
pode ser também determinada.

Cada grupo de 3 vértices é formado entre 0s vizinhos proximos, pois sdo estes que
potencialmente tém influéncia matua acentuada.

10.3.2.1 Algoritmos de Triangulacéo

O particionamento do interior de um conjunto de pontos em triangulos € um
problema fundamental em geometria computacional, pois € o primeiro passo para a
manipulacdo de objetos geométricos complicados. No plano, a triangulacdo é obtida
pela insercdo entre os vértices de arestas sem interseccdo. A solugdo deve levar em
consideracdo se o formato dos tridngulos importa, a escala em que se vai trabalhar,
restricbes quanto ao tragado das arestas (por exemplo limitadas ao interior da
figura), possibilidade de inclusdo de pontos novos, etc. Os algoritmos mais simples
“custam” O(n?); algoritmos préaticos andam em O(n log n); e algoritmos de interesse
apenas tedrico consomem tempo linear (SKIENA, 1998).
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O algoritmo “Triangle”, de Jonathan Shewchuk da Universidade de Carnegie-
Mellon, é um cddigo em C que gera triangulacdes de Delaunay, triangulagbes de
Delaunay restritas, e triangulacdes de Delaunay restritas aderentes a padrbes de
qualidade (por exemplo, de tamanho de angulo). E rapido e robusto. O c6digo esta
disponivel em www.cs.cmu.edu/~guake/triagle.html. Foi nosso escolhido entre
outras alternativas identificadas: GEOMPCK, de Barry Joe da Universidade de
Alberta (ftp://ftp.cs.ualberta.ca/pub/geompack); Voronoi-2D de Steve Fortune
(http://netlib.bell-labs.com/netlib/voronoi/ index.html).

A implementagdo do codigo Triangle no ambiente de R, no entanto, apresentou
muitos problemas que fogem ao escopo deste trabalho, e por este motivo, foi
abandonada; ao final, optamos por implementar o nosso proprio algoritmo
simplificado de triangulagdo, que, inclusive, leva em conta a inconveniéncia para
este trabalho do compartilhamento de arestas entre os triangulos formados, tipica
das solugbes de triangulacdo convencionais. Limites (veja subsecdo 17.1) e
oportunidades de aperfeicoamento (veja subsecdo 18.1.1) resultaram das nossas
escolhas de implementagéo.

10.3.2.2 Triangulagdo no Exemplo 2

Nos dados do Exemplo 2, o resultado da triangulacdo do vértices do Nivel 1 esta
representado na Figura 20.
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Figura 20 - Triangulacdo dos Vértices do Nivel 1 do Exemplo 2.

Inimeras excecdes relativas ao numero de vértices disponiveis para triangulacdo no
final do procedimento tiveram que ser tratadas caso a caso no codigo. Por exemplo,
no caso do arquivo EX2.dat, a altima “triangulacdo” dos centrdides do Nivel 1
precisa reunir 4 pontos, para evitar que um deles fique isolado. A légica geral do
programa nao permite o ajuste da solugdo parcial para grupos de distancias com
menos de 3 pais.
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10.3.2.3 Fixando as Coordenadas de Pais e Filhos em Um Triangulo

Para cada conjunto de trés centroides formado, as distancias entre os proprios
vértices do “triangulo”, as distancias entre os vértices do triangulo e seus
respectivos filhos e as distancias entre todos dos filhos destes pais sdo reunidas
numa matriz quadrada de distancias e escalonadas por MDS classico.

No caso do Exemplo 2, Nivel 1, e considerando-se o conjunto de vértices 5924,
5926 e 5930, as distancias reunidas sdo as seguintes (Tabela 3):

Tabela 3 — Distancias do Primeiro “Triangulo”
Processado no Nivel 1 do Exemplo 2.
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Escalonados os dados acima, obtemos a configuracdo representada na Tabela 4, e

na Figura 21.

Origem Vérticei Vérticej Distancia
dpilpl 5930 5924 0.28481
5930 5926 0.05884
5926 5924 0.33807
dp1p0 5924 684 0.515201
5924 2723  0.515201
5924 4680  0.606040
5926 494 0.533259
5926 502 0.542315
5926 686 0.542315
5926 1078  0.354635
5926 1347  0.354635
5926 1724  0.533259
5926 4540  0.354635
5930 108 0.294828
5930 950 0.432863
5930 1168  0.601237
5930 2810  0.432863
5930 3815  0.549015
dpOp0 2810 502 0.76471
2810 686 0.80000
2810 950 0.76471
2723 684 0.83333
2723 1347 0.40000
1724 494 0.54545
1347 684 0.83333
1168 502 0.77778
1168 686 0.72727
950 502 0.60000
950 686 0.69231
686 108 0.92308
686 502 0.45455
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Tabela 4 — Configuracao Processada no Tridngulo 1 do Exemplo 2.

Vértice X1 X2
108 -0.15069 0.22345
494 0.17629 -0.37207
502 -0.36301 -0.23422
684 0.29347 0.27525
686 -0.35103 -0.22427
950 -0.43230 0.06576

1078 0.12198 -0.23116
1168 -0.25447 0.03832
1347 0.36211 -0.00631
1724 0.17629 -0.37207
2723 0.38844 0.27326
2810 -0.36803 0.11475
3815 -0.08595 0.19501
4540 0.12198 -0.23116
4680 0.14252 0.19017
5924 0.31552 0.36430
5926 0.18764 -0.40862
5930 -0.28075 0.33961
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Figura 21 - Configuracédo no Tridngulo 1 do Exemplo 2
(Pontos Vazados) e Coordenadas Originais dos
NOs 5924, 5926 e 5930 (Pontos Salidos).

10.3.3 Juntando as Solugdes Parciais

Na Figura 21, além dos pontos vazados representando os pais (vazados com cruz) e
filhos (vazados simples) processados na iteracdo, também foram incluidos pontos
sélidos representando os vértices (pais) fixados no nivel anterior. Observa-se que
estas posi¢coes ndo coincidem.
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Assume-se, entdo que o0 espaco em que a solucdo parcial foi encontrada é uma
deformacdo do espaco fixado no nivel de cima. Uma analise de procrustes apenas
dos pontos duplicados (isto é, dos pais) permite encontrar a transformacao que da
um ajuste 6timo entre as duas configuracdes, no plano.

No Exemplo 2, a matriz de rotagdo A obtida é

[1] [.2]
[1,]-0.9652716 0.2611063
[2,] -0.2611383 -0.9653003,
o fator de dilagdo © ¢

[1] 0.2233054,

e atranslacdo rigida b é

[1] [2]
[1]-0.1331414 0.2731969.

A qualidade do ajuste neste tridngulo deixa um pouco a desejar: o coeficiente de procrustes é

[1] 0.5614142.
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As configuracOes antes e depois do ajuste estdo representadas na Figura 22 e na
Figura 23, a seguir.

5930 5924 3% $5924 5924
5930 o
o o 3
S ° ° ° 5980
o 5326 g — o ®
o | ° o
S g o
S . o s
o o *5926 °
S 0 s
° 5930
s | °5924 ﬁ I
= ¢ b26
T T T T T T T T T T
0.4 0.2 0.0 02 04 025 020 -015 010  -0.05
Figura 22 - Configuracéo Figura 23 - Configuracdo
Antes do Ajuste Depois do Ajuste.

Apobs o ajuste, assume-se que as solucdes parciais podem ser todas reunidas num
unico espago daquele nivel.

Aperfeicoamentos para esta etapa de ajustes sdo sugeridos na subse¢do 18.1.2.
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11. SUPERFICIE DE COESAO

Conforme ja discutimos quando da apresentacdo do problema (veja subsecdo 9.6), o
aumento da ordem e do tamanho da rede torna impraticavel sua representacao
grafica. Propusemos, entdo a troca de precisdo na informacdo por
representabilidade: em vez de desenhar as arestas, fazemos associar a cada vértice
da rede escalonado sobre 0 espaco tematico, uma altura que representa a coesdo na
vizinhanca do Vvértice.

Por suavizacéo e interpolagdo, calculam-se coordenadas para todos os pontos de um
grid colocado sobre a base tematica, obtendo-se a caracterizacdo da superficie
tematica.

Pontos elevados na superficie temética indicam que naquela vizinhanga, 0s pontos
sao intimamente ligados entre si: “morros” e “montanhas”, portanto, indicam grupos
usuarios com interesse parecido. “Vales”, por sua vez, indicam transicdo entre
interesses tematicos.

NO&s posicionados sobre picos caracterizam usuarios com interesses especializados;
nos posicionados sobre vales indicam usuérios com interesses diversificados.

A Figura 24, a seguir, mostra que no relevo tematico dos usuarios do Exemplo 2 ha
trés “morros” de interesse.
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Figura 24 - Relevo Tematico do Exemplo 2.
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11.1. Interpretacéo do Relevo

Com ajuda da Figura 25 e dos dados originais do problema, podemos interpretar o

contetido tematico das trés elevagdes do relevo do Exemplo 2.
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Figura 25 - Legenda dos Vértices da Rede do Exemplo 2.

O conjunto isolado, a esquerda (a Sudoeste), contém, os usuarios 179, 664, 1174,
1297, 2872, 3154, 4020, 4269 e 4758. Os livros mais retirados por estes usuarios
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(isto é, com 3 ou mais ocorréncias) estdo listados na Tabela 5 e demonstram

uma

alta coesdao em torno do assunto de Mercados Financeiros.

Tabela 5 - Livros Mais Retirados no “Morro Sudoeste”

Qt Assunto Autor Titulo
14 Balanco : andlise Dante C Matarazzo Analise financeira de balangos
8 Mercados financeiros futuros J C Hull Introdug&o aos mercados futuros e de opgoes

7 Moeda e politica monetéria

6 Estatistica - matematica

5 Administracéo financeira : empresas

5 Investimento de capital em titulos

5 Mercado de agdes brasileiro

4 Mercados financeiros futuros

4 Levantamento de fundos - Assoc.sem fins
lucrativos

4 Mercado de acdes brasileiro

4 Organizagdo : mudanga

4 Estatistica - matematica

3 Levantamento de fundos - Assoc.sem fins
lucrativos

3 Administragao de investimento

3 Investimento de capital em titulos

3 Investimento de capital em titulos

3 Mercado de ag¢des futuro

3 Mercadologia : pesquisa

3 Mercados financeiros futuros

3 Planejamento empresarial - Processamento
de dados

3 Mudanga social

3 Balanco : analise

3 OrganizagGes ndo-governamentais -
Administracédo

3 Administragao financeira : empresas

3 Organizacéo : mudanga

3 Mercadologia

3 Economia

3 Estatistica - matematica

3 Contabilidade

3 Administragéo

3 Estatistica - matematica

3 Levantamento de fundos - Assoc.sem fins
lucrativos
3 Organizacéo : mudanca

Joao do Carmo Lopes
Prem S Mann
Stephen A Ross

Elli Gifford

Eduardo Fortuna

J C Hull

James M Greenfield

Eduardo Fortuna
Michael Hammer
Paul Newbold
L Peter Edles

Robert A Haugen

George Soros

Fundos de Investimento
Performance Rentabilidade

Harper W Boyd
J C Hull
Don Tapscott

Paul M Kennedy
Dante C Matarazzo
Lester M Salamon

Lawrence J Gitman

Philip Kotler
Lester C Thurow
Paul Gerhard Hoel
Clyde P Stickney
Gareth Morgan

Economia monetaria

Statistics for business and economics

Principios de administrag&o financeira

Investor's guide to technical analysis : predicting price ac
Mercado financeiro : produtos e servigos

Introdugdo aos mercados futuros e de opgdes

Fund-raising fundamentals : a guide to annual giving for pro

Mercado financeiro : produtos e servigos

Reengenharia : revolucionando a empresa em fungéo dos cliente
Statistics for business and economics

Fundraising : hands-on tactics for nonprofit groups

Modern investment theory
The alchemy of finance : reading the mind of the market
Fundos de investimentos : performance & rentabilidade

Curso de futuros e opgdes

Pesquisa mercadoldgica : texto e casos

Introduction to futures and options markets

The digital economy : promise and peril in the age of networ

Preparando para o século XXI
Analise financeira de balancos : abordagem basica e gere
The emerging nonprofit sector : an overview

Principios de administragao financeira

Reengenharia das empresas : passando a limpo
Administracéo de marketing : analise, planejamento, im
O futuro do capitalismo : como as for¢as econdmicas de h
Estatistica elementar

Financial accounting : an introduction to concepts, metho
Imagens da organizagéo

Pedro Luiz de Oliveira Costa Estatistica

Neto
Joseph R Mixer

Michael Hammer

Principles of professional fundraising : useful foundations

A revolucéo da reengenharia : um guia pratico

O morro abaixo e a direita (a Sudeste) é formado pelos usuarios 517, 737, 968,
1025, 1086, 1104, 1164, 1189, 1305, 1357, 1368, 1370, 1731, 1768, 1787, 3248,
3704, 3713, 3717, 3950, 4639. Os livros mais retirados por estes usuarios estdo
listados na Tabela 6 e sugerem uma coesdo em torno do tema de Administracdo

Financeira e Planejamento.
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Tabela 6 - Livros Mais Retirados no “Morro Sudeste”

Qt Assunto

Autor

Titulo

15 Administragdo financeira : empresas

14 Mercado de ac¢es brasileiro
11 Cadeias de Markov
11 Desenvolvimento econdémico
10 Deciséo - administracéo

8 Direito do trabalho brasileiro

7 Decisao - administracéo

7 Administracéo de investimento

7 Decisdo - administracéo
7 Custos : contabilidade
7 Contabilidade

6 Servico ao cliente

6 Balanco : analise

6 Ciéncia
6 Tecnologia da informagéo
6 Metodologia Cientifica

5 Administragéo de investimento

5 Mercado financeiro

5 Caracteristicas gerais da pesquisa
5 Tecnologia da informacao

5 Sociologia da comunicagao

5 Planejamento empresarial -
Processamento de dados

5 Estatistica - matematica

5 Direito do trabalho brasileiro

4 Mercado de agdes brasileiro

4 Administra¢éo de investimento
4 Administracdo de investimento
4 Administragao de investimento

4 Estatistica - matematica

4 Direito do trabalho brasileiro
4 Mercado financeiro

4 Macroeconomia

4 Mercadologia

4 Valor : administragéo da produgéo
4 Valor : administragdo da produgéo
4 Direito do trabalho brasileiro

4 Direito do trabalho brasileiro

4 Administracao financeira : empresas

4 Investimento de capital em titulos

4 Planejamento - administragdo de empresas

4 Jogos - matematica

4 Desenvolvimento econdmico
4 Macroeconomia

Lawrence J Gitman
Eduardo Fortuna
William F Stewart

Nali de Jesus de Souza
Barry Render

Octavio Bueno Magano
James R Evans

Paulo Roberto Vampre
Hummel

James R Evans
Masayuki Nakagawa

M W E Glautier

Dante C Matarazzo

Thomas S Kuhn
William H Inmon
Gilberto de Andrade
Martins

Luiz Fernando Rudge
William Josiah Goode
Shao Yong Chu

Marshall McLuhan
Alex Berson

Paul Newbold

Delio Maranhao
Eduardo Fortuna
John D Finnerty
Frank J Fabozzi
Pierre Jacques Ehrlich

Mario F Triola

Luiz Fernando Rudge
G F Stanlake
Philip Kotler

Joao Mario Csillag
Joao Mario Csillag
Amauri Mascaro
Nascimento

Delio Maranhao
Harold Bierman

Kenneth H Shaleen

Eric Rasmusen

Nali de Jesus de Souza
Rudiger Dornbusch
Neil Seitz

Principios de administragao financeira

Mercado financeiro : produtos e servigos

Introduction to the numerical solution of Markov chains
Desenvolvimento econdmico

Quantitative analysis for management

Manual de direito do trabalho

Introduction to simulation and risk analysis

Analise e decisdo sobre investimentos e financiamentos :

Introduction to simulation and risk analysis

ABC : custeio baseado em atividades

Accounting theory and practice

Mantendo clientes

Analise financeira de balangos : abordagem basica e
gere

A estrutura das revolugdes cientificas

Data architecture : the information paradigm

Manual para elaboragdo de monografias e dissertacdes

Capital budgeting under uncertainty

Mercado de capitais

Métodos em pesquisa social

Banco de dados : organizacéo, sistemas e administracéo

Os meios de comunicagéo : como extensdes do homem
Data warehousing, data mining, and OLAP

Statistics for business & economics

Direito do trabalho

Mercado financeiro : produtos e servigos

Project financing : asset-based financial engineering
Investment management

Engenharia econdmica : avaliagéo e selegdo de projetos
d

Business statistics : understanding populations and
processe

| Ciclo de Estudos de Direito do Trabalho

Mercado de capitais

Macroeconomia : uma introdugéo

Administragdo de marketing : (analise, planejamento e
cont

Analise do valor : metodologia do valor

Analise do valor : metodologia do valor

Iniciacéo ao direito do trabalho

Direito do trabalho

The capital budgeting decision : economic analysis of
invest

Technical analysis & options strategies

Estratégia : a busca da vantagem competitiva

Games and information : an introduction to game theory

Desenvolvimento econdmico
Macroeconomia

4 Administracdo financeira : empresas Capital budgeting and long-term financing decisions

Finalmente, a elevacdo mais acima (ao Norte) na Figura 25, inclui 36 usuarios: por
exemplo, os de id 850, 1168, 1347 e 4680. Os livros mais retirados por eles estdo
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contabilizados na Tabela 7 e mostram uma orientacdo tematica para tecnologia da
informacao.

Tabela 7 - Livros Mais Retirados no “Morro Norte”

Qt Assunto

Autor

Titulo

22 Tecnologia da informagéo
17 Tecnologia da informagéo

Richard E Walton
Aguinaldo Aragon Fernandes

11 Organizagdes ndo-governamentais Julie Fisher

- Administracéo
9 Mercadologia
9 Desenvolvimento econémico

8 Investimento de capital em titulos

8 Administracéo financeira :
empresas

8 Tecnologia da informacéo

7 Desenvolvimento econémico

7 Investimento de capital em titulos

6 Tecnologia da informagéo
6 Administracédo de empresas
5 Légica

5 Tecnologia da informagéo
5 Produgéo : administragéo

5 Tecnologia da informagao
4 Balango : contabilidade

4 Organizagao : mudanga

4 Investimento de capital em titulos

4 Mercadologia

4 Marketing internacional

4 Administragcdo

4 Estatistica - matematica

4 Mercadologia

4 Contabilidade

3 Administragéo de empresas
3 Matematica

3 Economia

3 Mercadologia : pesquisa
3 Administracéo de pessoal
3 Contabilidade

Jill H Ellsworth
John Friedmann
Frank K Reilly

Lawrence J Gitman

Norberto A Torres
Deborah Eade
Lawrence J Gitman

Jose Davi Furlan
Max H Bazerman
Irving M Copi

Roger G Schroeder

Luiz Fernando Ballin Ortolani
Umberto Mandarino

Richard L Nolan

William F Sharpe

Robert R Reeder

Vern Terpstra

Gareth Morgan

Paul Gerhard Hoel

Alberto Luiz Albertin

Silverio das Neves

William H Davidow
Sebastiao Medeiros da Silva

Henri Denis

David A Aaker
Idalberto Chiavenato
Jose Carlos Marion

Tecnologia de informagé&o : o uso de Tl pelas empresas q
Geréncia estratégica da tecnologia da informagéo
Nongovernments : NGOs and the political development of th

Marketing on the Internet
Empowerment : the politics of alternative development
Investments

Principios de administracéo financeira

Competitividade empresarial com a tecnologia de informacéo
The Oxfam handbook of development and relief
Fundamentals of investing

Megatendencias da tecnologia da informacéo

Negociando racionalmente

Introducgéo a légica

Formato IBICT : formato de intercambio bibliogréafico e ca
Operations management : decision making in the operations fu
Produtividade da tecnologia da informagao : evidencias
Analise de balan¢o no mercado de capitais

Destruigdo criativa : um processo de seis etapas para transf
Investments

Industrial marketing : analysis, planning, and control
International marketing

Imagens da organizagéo

Estatistica elementar

Comercio eletrdnico : modelo, aspectos e contribuicdes
Contabilidade basica

A corporacdo virtual : estruturacéo e revitalizagéo

Matematica para os cursos de economia, administragdo, ciéncia

Historia do pensamento econdmico
Marketing research

Recursos humanos

Contabilidade empresarial

11.2. Estratégia de Implementacéo da Representacédo Gréafica

Para a elaboracdo da superficie temética, adotamos a estratégia descrita a seguir.

Inicialmente demarcamos a area ocupada pelo grafico contendo os vértices da rede.
Em seguida, colocamos sobre esta area um conjunto parametrizado de pontos de
uma reticula. No exemplo, utilizamos uma reticula de 20 x 20 pontos (veja Figura
26).
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Figura 26 — Reticula sobre os Vértices do Exemplo 2.

Para cada ponto da reticula atribuiu-se a coesdo média dos veértices que distavam
menos de d do ponto em questdo (no exemplo d = 2*dx, onde dx é a distancia
horizontal entre dois pontos na reticula). Os valores de coesdo calculados em cada
ponto da reticula foram passados para as funcdes persp e contour do R, que
produzem, respectivamente uma perspectiva 3-D dos dados, e um gréafico de curva
de nivel.
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12. PARTICULARIDADES DO PROBLEMA DE COOPERAGAO INDIRETA

Algumas caracteristicas do tipo de rede formado na nossa aplicacdo foram
repetidamente utilizadas como base de simplificacdes necessarias a viabilizacdo do
algoritmo proposto para sua representacdo grafica por meio de escalonamento
multidimensional das distancias tematicas (secdo 12). Estas caracteristicas
convenientes sdo discutidas a seguir.

12.1. Matriz de Adjacéncia Escassa

Numa matriz de adjacéncia de rede ndo orientada, o niUmero de arestas possiveis é
n(n-1)/2, onde n € o numero de nos distintos na rede. Assim, com o aumento de nos,
0 nmero de arestas possiveis cresce segundo O(n?).

Admitindo-se que o grau médio g dos nds é uma caracteristica estavel da rede, isto
é, admitindo-se que g é constante, 0 nimero de arestas observadas é dado por ng/2.
Assim, com o aumento de nos, as arestas crescem segundo O(n).

A densidade de arestas na rede, por sua vez, dada por g/(n-1) diminui a medida que
a ordem da rede aumenta. Isso significa que a matriz de adjacéncia contera uma
proporcdo de zeros cada vez maior.

Assim, se de um lado, o tamanho da matriz de distancias explode conforme aumenta
0 numero de vértices a analisar, tornando-se computacionalmente intratavel, por
outro lado esta explosdo ndo acontece com o numero de caselas contendo o valor
“1”. Por isso, procuraremos trabalhar controlando apenas o enderec¢o (indices) destas
caselas — 0 que corresponde a trabalhar com a lista de arestas.

Na matriz do Exemplo 1, o grau médio dos nos é 2,6; as arestas observadas sdo 13;
as arestas possiveis, 45. A densidade de arestas € 0,29. Cerca de 70% das caselas,
portanto, contém zeros. Para economia, sO é necessario acompanhar os 30% de
caselas contendo uns. A economia aumenta drasticamente conforme aumenta o
numero de vértices na rede.
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12.2. Matriz de Distancias Tematicas Escassa

Da mesma forma que na matriz de adjacéncia predominam os zeros (indicando falta
de ligacdo), também na matriz de distancia teméatica dominam as caselas que
indicam auséncia de relagdo tematica; apenas, agora, estas caselas assumem o valor
da distancia méxima, isto é, o valor 1. Podemos economizar recursos acompanhando
numa Lista de Distancias, logicamente equiparavel a uma Lista de Arestas, apenas
os valores diferentes de 1.

12.3. Distribuicéo das Distancias Tematicas

Mesmo entre as Distdncias Tematicas calculadas e acompanhadas, predominam
amplamente as distancias grandes. Elas sdo, portanto, pouco informativas. Assim,
sempre que possivel, valorizamos no algoritmo a conservacdo da informacao
relativa a arestas pequenas.

12.3.1 Matriz D de Distancias Tematicas

A matriz D de distancias tematicas (5.1) entre os nés da rede do Exemplo 1, em
forma de lista e calculada com base na Lista de Vizinhancas (LV), é apresentada na
Saida 7. O histograma dos distancias teméticas esta apresentado na Figura 27.

RELATORIO DE PESQUISA N° 16/2004



FGV-EAESP/GVPESQUISA

90/158

Saida 7 — Matriz D de Distancias (Tematicas) entre Usuarios do Exemplo 1.

PR e —
ShEBowo~v~ourwNnr —O

el
g w

X1
100
100
100
100
100
101
101
101
101
102
102
102
105
105
107

X2

101
102
105
107
108
102
105
107
108
105
107
108
107
108
108

X3
0.4444444
0.5555556
0.7500000
0.2857143
0.2857143
0.5000000
0.8000000
0.4444444
0.4444444
0.7777778
0.5555556
0.5555556
0.7500000
0.7500000
0.2857143
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Distancias Tematicas do Exemplo 1

Frequency

| | | | | |
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Distancias Tematicas

Figura 27 - Histograma das Distancias Tematicas entre Usuérios do Exemplo 1.

Como temos 6 usudarios na rede, o numero de distancias entre eles é 6*5/2 = 15. A
lista de Distancias Tematicas tem também 15 entradas, uma para cada aresta; esta,
portanto, completa.

O arquivo para o Exemplo 2 tem originalmente 1264 registros, que se reduzem a
175 ap0s o pré-processamento. Implicitamente na lista de transacdes ha 71 usuarios.
Assim, ha 71*70/2 = 2485 distancias entre 0os nds. No entanto, a matriz de distancias
(teméticas) retornada pelo programa tem apenas 147 linhas, conforme reproducao
parcial da Saida 8, representada no histograma da Figura 28, a seguir.
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Saida 8 — Distancias Tematicas entre Nos de Usuarios do Exemplo 2.

©Co~NoOOOaMwWNE -0

[y
o

137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147

X1
108
108
179
179
179
179
494
494
494
494

3248

3352
3950
4011
4020
4020
4269
4639
4682
4682
4834

X2
1269
686
1866
1174
4020
4758
1724
1164
3254
3104
4540
4540
4164
4222
4680
4758
4846
4846
4834
5921
5921

X3
0.9230769
0.9230769
0.9000000
0.7000000
0.7500000
0.5000000
0.5454545
0.8461538
0.8333333
0.8333333

0.8000000
0.7777778
0.7000000
0.7777778
0.6666667
0.7000000
0.7500000
0.8181818
0.4000000
0.4000000
0.4000000
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Distancias Tematicas do Exemplo 2

30 40 50
I

Frequency

20

10

| | | | | | | |
0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

Distancias Tematicas

Figura 28 - Histograma das Distancias Tematicas do Exemplo 2

O arquivo para o Exemplo 3 tem originalmente 4850 registros, que se reduzem a
2043 ap06s o pré-processamento. Implicitamente na lista de transagdes hd 596
usuérios. Assim, hd 596*595/2 = 177310 distancias entre os ndés. No entanto, a
matriz de distdncias (teméaticas) retornada pelo programa tem apenas 2445 linhas,
conforme reproducdo parcial da saida de computador, a seguir (Saida 9). O
histograma correspondente estd na Figura 29.
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Ccwo~NoOOUDMWNE -0

[y

2436
2437
2438
2439
2440
2441
2442
2443
2444
2445

Saida 9 — Distancias Tematicas entre Nos de Usuarios do Exemplo 3

X1
55
55
55
55
55
55
55
55
55
55

4773
4778
4778
4781
4790
4806
4814
4834
4834
4834

X2
1106
1211
2381
3092
3382
3401
4639
1868
3248
1439
5931
4790
4838
4827
4838
4814
4815
5938
5175
5921

X3
0.6315789
0.6111111
0.6666667
0.6818182
0.7586207
0.7666667
0.8444444
0.9285714
0.9230769
0.8888889

0.7307692
0.8695652
0.8636364
0.9090909
0.5384615
0.8095238
0.9310345
0.8846154
0.8518519
0.6000000

RELATORIO DE PESQUISA N° 16/2004



FGV-EAESP/GVPESQUISA

95/158

Distancias Tematicas do Exemplo 3

Frequency
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Distancias Tematicas

Figura 29 - Histograma das Distancias Tematicas do Exemplo 3.

Pela comparacdo dos histogramas podemos constatar, a tendéncia para a ocorréncia
de distancias tematicas grandes se acentua com o aumento do nimero de vértices.
Isto é natural: quantos mais usuérios sdo analisados, mais pares deles podem ser
formados com pouco interesse comum.

12.4. Relevancia Local

Uma idéia importada do Marketing Geografico € que o impacto de uma ocorréncia
georeferenciada sobre a sua vizinhancga decai com a distancia. Transportada para o
contexto de redes, pode-se assumir que vértices separados por muitos passos tém
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progressivamente menos informacdo um sobre o outro. Com base nesta idéia,
sempre que possivel, montaremos a matriz de adjacéncia apenas nas vizinhancas dos
vértices sob consideracdo em cada iteracdo do algoritmo.

Também no célculo da distancia temética o conceito foi importante para reducédo do
numero de distancias a calcular. Por outro lado, a utilizacdo de vizinhangas em mais
de um passo pode representar um aperfeicoamento do algoritmo (veja a subsecdo
18.1.2).
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13. CODIGO COMENTADO
Nesta secdo discutimos o algoritmo em si, em termos de sua programacao.

13.1.R

O R ¢é uma linguagem e um ambiente para computacio estatistica e grafica. E
similar a linguagem S desenvolvida nos Laboratérios Bell (anteriormente AT&T e
no momento Lucent Technologies) por John Chambers e colegas. O R pode ser
considerado uma outra implementacdo do S. Ha diferencas de conceito importantes,
mas a maior parte do cédigo escrito em S “roda” em R.

E um freeware, e pode ser baixado a partir de www.r-project.org.

13.1.1 Vantagens

Além de fornecer uma grande variedade de funcdes estatisticas e gréficas, o R ¢
altamente flexivel para o desenvolvimento de extensdes. Grande cuidado foi
tomado para que os graficos produzidos por este aplicativo tenham qualidade de
impressdo e sejam faceis de manipular. Finalmente, tanto o S quanto o R séo
extremamente poderosos e econd6micos na manipulagdo de vetores e matrizes. Por
estes motivos, 0 S e 0 R freqlientemente sdo a linguagem de escolha na pesquisa
estatistica.

13.1.2 Desvantagens

A principal desvantagem que identificamos na utilizagdo do R para a solucdo do
nosso problema diz respeito ao gerenciamento de relacionamentos entre tabelas.

Por ndo ter funcionalidade relacional, do tipo utilizado em bancos de dados, grande
cuidado deve ser tomado na manipulacdo de tabelas para manter a correspondéncia
implicita na ordem dos resultados de manipulacdes com os dados originais
armazenados em matrizes e vetores.

Em outras palavras, apenas a posicdo relativa das caselas em matrizes e vetores
indica quais valores dizem respeito a quais objetos. Isso obriga o programador a
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manter registros de indices que possibilitem associar o resultado dos célculos aos
objetos corretos.

Por exemplo, no nosso caso, qualquer descuido poderia ter levado a associar a
coesdo calculada para um vértice ao vértice errado. Esta questdo tornou-se muito
delicada quanto constatamos um bug de programacdo que leva, durante o
processamento, ao “desaparecimento” de alguns vértices (veja 10.3.2 e 18.1.1).
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13.2. Fluxograma
13.2.1 Pré-Processamento

as.matrix(read.table( ))

EX2.dat

TO

f.deduplique

—>

v

f.remova.cilios

TD

13.2.2 Lista Vizinhos e Distancia Tematica

f.vertices

USUARIO

f.lista.vizinhos

f.distancia

TS
—> LIVRO

>

Lv

»

USUARIOY

TS

dpOp0
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13.2.3 “Sobe”

f.agrupa
VERTICE .
VERTICE<USUARIO  ———» L Lo<-LSL
——» G<-L$G
y pp<-p<-VERTICE[length(VERTICE)]+1
f.distancia.pf
LO B f..monta. dp1p0
G—> matriz()
> /

dpOpQ >
/ f.distancia.pp
VERTV
dplpl

S

13.2.4 “Desce”

f..monta.matriz.simples cmdscale

dplpl matriz X1
I —>
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f.desce

>

f.triangulo() pl i
dp0p0 L p XO0<-pl$p
f.reune()
dplp f.monta.matriz
.simples()

mat”}y

13.3. Pseudo Cddigo

13.3.1 Pré-Processamento

e Da matriz de dados de entrada, na forma de Lista de Arestas, remova 0S registros
duplicados;

e Remova os “cilios”

e Identifique os vértices dos dois modos.

13.3.2 Lista Vizinhos e Distancia Tematica

e Com base na lista de arestas, produza uma Lista de Vizinhancas;

e Com base nas vizinhancas, calcule as Distancias Tematicas entre 0s nos.

13.3.3 “Sobe”
e Agrupe os nos (filhos) em grupos préximos;

e Crie um representante (pai) para o grupo no nivel de cima;
e Calcule as distancias entre pais e filhos;

e Calcule as distancias entre pais e pais.
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e Itere 0 “Sobe” até o nimero de pais criados ser escalonavel;

e Tendo atingido um nivel em que os pontos sdo escalonaveis, escalone-os e fixe suas
coordenadas.

13.34 “Desce”

e Tome trés vértices do nivel de cima; redina a distancia entre eles, a distancia entre eles e
seus filhos, e a distancia entre estes filhos;

e Escalone este conjunto;

e Deforme 0 espaco da solucdo de maneira que as coordenadas dos pais se ajustem as
coordenadas fixadas no nivel de cima;

e Itere (dentro do “Desce”) ateé todos os Vértices do nivel de cima, e por conseqliéncia todos
os filhos neste nivel, tenham sido escalonados;

e Itere (para baixo) até todos os niveis terem sido processados, isto €, até os pontos do Nivel
0 terem sido fixados.
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13.4. Funcdes

Apresentamos, a seguir, o codigo das fungbes implementadas para a construcao do
algoritmo.

13.4.1 Deduplique

Entrada: Matriz original de dados, com duas colunas contendo cddigos de usuérios e
livros (TO).
Saida: Matriz da entrada, sem linhas duplicadas (TD).

f.deduplique<- function(m)

{

#Verifica se a funcéo recebeu uma matriz na dimensdo correta.
if(is.matrix(m))
{if(dim(m)[2]'=2)
{print("Esta funcdo precisa receber uma matriz ncol=2!1")
return()

¥
}

else
{print("Esta funcéo precisa receber uma matriz!!")
return()
¥

nm<-nrow(m)

cat("Numero de linhas da matriz original =", nm, "\n")

#Coloca m em ordem, segundo as colunas 1 e 2.

m<-m[order(m[,1],m[,2]).]

manter<-T

for (i in 1:nm-1) if(sum(m[i,]J==m[i+1,])==2) manter[i+1]<-F else manter[i+1]<- T

#Seleciona os registros a manter.

m<-m[manter]

cat("Numero de linhas da matriz deduplicada =", nrow(m), "\n")
return(m)

}
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13.4.2 Remova Cilios

Entrada: TD.
Saida: Matriz sem nés de grau 1 (TS).

f.remova.cilios<- function(m)

{

#Verifica se a funcdo recebeu uma matriz da dimens&o correta.
if(is.matrix(m))
{if(dim(m)[2]'=2)
{print("Esta funcéo precisa receber uma matriz ncol=2!1")
return()

¥
}

else
{print("Esta funcéo precisa receber uma matriz!!")
return()

}

#Inicializa k, ite, dimensao.

k<-1

ite<-1

dimensao<-c(1,1)

cat("Dimensao inicial =", dim(m), "\n")

while (dimensao = dim(m) | (ite<=2)) #Obrigado a verificar as duas colunas.

{
dimensao<-dim(m)
manter<-F

#S0 marca 0s usuarios que se repetem mais de uma vez.
manter.no<-unique(m[,k][duplicated(m[,k])])
if (length(manter.no) != length(unique(m[,k])))
{
for (i in 1:length(manter.no)) manter<-manter+(manter.no[i] == m[,k])
#Reconstroi m sem os cilios.
m<-m[as.logical(manter),]
}

cat("lteracéo:",ite,” Dimenséo =", dim(m), "\n")
if (k==1) k<-2 else (k<-1)
ite<-ite+1

¥

return(m)
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13.4.3 Vertices
Entrada: Coluna (usuério ou livro) da matriz TS.

Saida; Vetor com os distintos nds existentes na coluna.

f.vertices<-function(no)

{

#Verifica se a fungdo recebeu um vetor.
if(lis.vector(no))
{print("Esta funcéo precisa receber um vetor!!")
return()
}
no<-unique(sort(no))
return(no)

}
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13.4.4 Lista Vizinhos

Entrada: Cadigos de usuérios da TS; codigos de livros da TS; tamanho dos vetores de
usuarios e livros; vetor de usudrios distintos; chave (ligada, desligada) para
remocao de vizinhangas de um Unico no.

Saida: Lista de Vizinhos 1 e 2; Grau 2; e Coesao de cada vertice.

f.lista.vizinhos<-function(m1,m2,n1,n2,no,ligado)

{

vi<-list() #Lista de vizinhos 1 do n
v2<-list() #Lista de vizinhos 2 do né
nvl<-vector() #Tamanho de V1
nv2<-vector() #Tamanho de V2
co<-vector() #Para calcular coeséo

livros<-vector()

i<-1
while (i <=nl)

cat("noi", no[i],"\n")
#Acha vizinhanca de livros do nd i.
v1[[i]]<-m2[m1==noli]]

v<-vector()
for(j in 1:length(v1[[i]])) {
#Acha vizinhanga de usuarios do no i.
v<-unique(c(v,m1[m2==v1[[i]][j]1D))
¥
cat("ante m2", m2,"\n")
V2[[i]]<-v['v==no[i]] #Retira o proprio no da lista de vizinhos.
nv1[i]<-length(v1[[i]])
nv2[i]<-length(v2[[i]])
cat("nv2i ", nv2[i],"\n")
if(nv2[i]<=1 & ligado==1){
nl<-nl-1
elemento<-nol[i]

livros<-m2[m1==elemento]
no<-no[no!=elemento]

m2<-m2[ml!=elemento]
ml<-mil[ml!=elemento]
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cat("m1", m1,"\n")
cat("m2", m2,"\n")
i<-1

}

else{

#Cria matriz com duas colunas(usuario e livro), do mesmo tamanho

#da matriz de transacGes deduplicadas, que recebera 1 nas posi¢des

#onde um elemento aparecer tanto em m1 quanto nas vizinhanga do nd, v1[[i]].
existe<-matrix(0,length(m1),2)

for (k in 1:nv2[i]) existe[,1][m1==v2[[i]][K]]<-1

for (k in 1:nv1[i]) existe[,2][m2==v1[[i]][K]]<-1

ex<-dim(existe[(existe[,1]==1 & existe[,2]==1),])
#Acha a coesdo de cada no.
co[i]<- ex[L)/((nv1[i])*(nv2[i]))
i<-i+1
}
¥

USUARIO<<-no
cat("Usuario\n", USUARIO)
vale<-length(no)

LV<-list(V1=v1[1:vale],V2=v2[1:vale],Grau2=nv2[1:vale],Coesao=co[1:vale])
return(LV)

}
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1345 Cria Transacao

Entrada: Vizinhanga em 2 passos de um conjunto de Vértices; grau em 2 passos; ids dos
nos.
Saida: Lista de arestas entre 0s vertices.

f.cria.transacao<-function(v2, grau2, no)

{

transacao<-data.frame(matrix(0,0,2))
n<-length(no)
indice<-1:n
usado<-c(0*1:n)
k<-1
for(i in 1:n){
for(j in L:grau2[i]){
I<-indice[no==V2[[i1][j]]
if(usado[l]==0){
transacao[k,1]<-no[i]
transacaol[k,2]<-no[l]
k<-k+1
}
}
usado[i]<-1

}

return(transacao)

}
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13.4.6 Lista Vizinhos Simples

Entrada: Lista de distancias entre vértices; vetor com ids distintos de vértices.
Saida: Vizinhos em 1 passo; grau do nd; coesao do no.

f.lista.vizinhos.simples<-function(distpp,vertice)

{

vi<-list()

total<-0

co<-vector()

nvl<-vector()#Tamanho de v1.

aux<-matrix()

n<-length(vertice)

for(i in 1:n){
cat("\n",vertice[i])
aux<-distpp[,1:2][distpp[,1]==Vvertice[i]|distpp[,2]==Vertice]i],]
v1[[i]]<-sort(aux[aux!=vertice[i]])

nvi[i]<-length(v1[[i]])

k<-v1][[i]]
auxc<-distpp[is.element(distpp[,1],k)&is.element(distpp[,2].k).]
total<-nrow(auxc)

co[i]<-(2*total)/(nvA[iT*(nv1[i]-1))
}

return(V1=v1,Grau=nv1,Coesao=co)

}
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13.4.7 Distancia Tematica

Entrada: LVu$V1 (isto é, vizinhanca de usuario em 1 passo — portanto livros); LVu$V2
(isto é, vizinhanga de usuario em 2 passos, - portanto usuarios).
Saida: Matriz com distancias tematicas entre USUarios.

f.distancia<-function(V1,V2,grau2,no)

{

#Matriz contendo usuarios nas colunas 1 e 2 e distancia na coluna 3.
dist<-data.frame(matrix(0,1,3))

k<-1 #Indica linha da matriz dist.
n<-length(no)

indice<-1:n

usado<-c(0*1:n)

#Calculando distancia entre usuario e usuario
for (i in 1:n)

{

for (j in 1:grau2[i])
{
cat("no",no,"\n")
cat("i e j",ij,"\n")

I<-indice[no==V2[[i]][i1]
if(usado[l]==0){#Evita calcular a mesma distancia mais de uma vez
cat("indice I",1,"\n")
ui<-union(VA[[iT1,V2[[i1])
ul<-union(V1[[1N1,V2[[N])
if (length(intersect(ui,ul))!=0) #N&o registra distancias iguais a 1
{dist[k,1]<-no[i]
dist[k,2]<-no[l]
dist[k,3]<-1-(length(intersect(ui,ul))/length(union(ui,ul)))
k<-k+1
¥

}

}

usadol[i]<-1
¥

return(dist)

}
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13.4.8 Agrupa
Entrada: Veértice, Vizinhos 2, Grau2, Coesao.

Saida: Vetor com 0 nome dos grupos em cada nivel e nimero de centréides.

f.agrupa<-function(no, v2, g2, co)

{

k<-0

cont<-0
n<-length(no)
indice<-1:n

#Zero como nUmero.
v2[g2==0]<-0
co[g2==0]<-0

#Ordena por Coesao e Grau2, controlando um indice.
o<-order(co,g2)

Iv<-cbind(indice,co,g2)[0,]

print(lv)

L<-c(0*1:n) #Cria vetor de tamanho n para colocar nome do grupo.
usado<-L #Indica se Vértice ja foi usado.

i<-n #Como esta na ordem crescente de coesao e grau2, o comego é pelo fim.
g<-1 #Numero do grupo (centrdide).

while (any(usado==0))
{
if (usado[i]==0)

usadol[i]<-1

L[i]l<-g

cont<-1

#Para cada vizinho de IV[i,1] verifica se 0 vizinho ja foi usado ou néo.
for (j in L:0v[1,3]){
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#Coloca o vértice no Ultimo grupo coeso.
if(usado[no==v2[[IV[i,1]]1[j1]==1) k<-L[no==v2[[Iv[i,1]]1[]]
if(usado[no==v2[[IV[i,1]]][j]]]==0)#Indice baseado no indice que o nd tinha
inicialmente na matriz.

{

#Verifica se 0 vizinho ja ndo pertence a outro grupo.

usado[no==v2[[Iv[i,1]]][j]]<-1

L[no==v2[[Iv[i,1]1][1I<-9

cont<-cont+1

}
}

}
if(cont<=2){

L[L==g]<-k

9<-g-1
}
i<-i-1
g<-g+1
cat(i,"linha",no[i],"usado",usado,"\n")
cont<-0

}

9<-g-1

cat("Numero de Centroides: ",g, L,"\n")
#Joga para o 1 grupo
if(length(L[L==-1])<3)L[L==-1]<-1
return(LO=L,G=g)

}

RELATORIO DE PESQUISA N° 16/2004



FGV-EAESP/GVPESQUISA 114/158

13.4.9 Distancia Pai — Filho

Entrada: Vetor | com os grupos dos Vértices, quantidade de grupos, matriz dist com as
distancias tematicas entre todos os Vértices, vetor dos usuarios (veértices).
Saida: Matriz com todas as distancias dos vértices de um grupo até o centroide.

f.distancia.pf<-function(l,g,dista,no)

{

#dista<-recebe a distancia do corpo do trabalho

#dist.vetor->contém as distancias em forma vetorial na matriz de 3 colunas.
#dist.matriz->contém distancias em forma matricial conforme determina o cmdscale.
#dist.pf->uma linha contendo as distancias entre pais e filhos durante processamento.

distfpf<-matrix(0,0,0) #Matriz completa com resultados.
dist.pf<-data.frame(matrix(0,1,3)) #Linha da vez.

i<-1

kk<-p

while (i<=g)

#Seleciona apenas as distancias do grupo i e monta matriz de distancia para MDS.
dist.matriz<-f.monta.matriz(dista,no[l==i])

#Matriz com as distancias entre elementos de um mesmo grupo.
print(dist.matriz)

#Escalona o grupo i.
#A ordem de X estd como no[l==i] para ligar cada ponto a um vertice em no[l==i].
X<-cmdscale(dist.matriz)

n<-length(no[l==i])

#Acha as distancias euclidianas até o centréide.
cat("n",n,"\n\n")
for(j in 1:n)
{
dist.pf[j,1]<-kk
dist.pf{j,2]<-no[l==i][j]
dist.pf{j,3]<-sgrt((X[j,1])*2+(X[j,2])"2)

}
dist.pf<-dist.pf[1:n,]
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#Cria id do novo centrdide.
kk<-kk+1

i<-i+1
distfpf<-rbind(distfpf,dist.pf)

}
p<<-kk
distfpf<-distfpf[order(distfpf[,1]),]
return(distfpf)
}
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13.4.10 Monta Matriz

Entrada: Vetor com as distancias entre as 0s pontos de um mesmo grupo; vetor
contendo os ids dos membros do grupo.
Saida: Matriz subdiagonal de distancias entre os membros do grupo.

f.monta.matriz<-function(dist.vetor,no)

{

#dist.vetor->Contém as distancias em matriz de 3 colunas.
dist.vetor<-as.matrix(dist.vetor[is.element(dist.vetor[,1],no)&is.element(dist.vetor[,2],no),])
m<-nrow(dist.vetor)

#Subdiagonaliza os indices.

for (i in 1:m)

{

if (dist.vetor[i,1]<dist.vetor][i,2])
{
temp<-dist.vetor[i,1]
dist.vetor([i,1]<-dist.vetor[i,2]
dist.vetor[i,2]<-temp
}

}

if(ncol(dist.vetor)==1) dist.vetor<-t(dist.vetor)
n<-length(no)

#Monta matriz subdiagonal.

dist.matriz<-matrix(1,n,n)

diag(dist.matriz)<-0

indice<-c(1:n)

for (i in 1:m)

{
dist.matriz[indice[no==dist.vetor[i,1]],indice[no==dist.vetor[i,2]]]<-dist.vetor][i,3]

}

dist.matriz<-as.dist(dist.matriz)
return(dist.matriz)

¥
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13.4.11 Distancia entre Centroides

Entrada: Vetor | com grupos dos vertices, quantidade de grupos, matriz dist com as
distancias tematicas entre todos os Vvértices, vetor dos usuarios(vertices).
Saida: Matriz com todas as distancias entre os centréides de um grupo.

f.distancia.pp<-function(l,g,dista,no)

{

library(mva)
#dista<-recebe a distancia do corpo do trabalho (dist € reservando na library mva).
#dist.pp->contém as distancias entre os pais.

dist.pp<-matrix(0,nrow(dista),3)
#Monta matriz com as distancias entre os vértices de um mesmo grupo.
for (i in 1:length(no))
{
dist.pp[,1][dista[,1]==no[i]]<-I[no==no[i]]
dist.pp[,2][dista[,2]==no[i]]<-I[no==no[i]]
dist.pp[,3]<-dista[,3]
}

print(dist.pp)
#Subdiagonaliza indices.
for (i in 1:nrow(dist.pp)){
if (dist.pp[i,1] <dist.ppl[i,2])
{
aux<-dist.pp[i,1]
dist.ppl[i,1]<-dist.pp[i,2]
dist.pp[i,2]<-aux
}
}

#Retira as distancias ii.
dist.pp<-dist.pp[dist.pp[,1]!=dist.pp[,2],]
dist.pp[,1]<-(dist.pp[,1] + pp-1)
dist.pp[,2]<-(dist.pp[,2] + pp-1)
print(dist.pp)

#Ordena dist.pp.
dist.pp<-dist.pp[order(dist.pp[,1],dist.pp[,2],dist.pp[,3]).]

#Deduplica pela menor distancia.
manter<-T
for (i in 1:(nrow(dist.pp)-1))
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{

if (sum(dist.pp[i,]==dist.pp[i+1,])==3) {
manter[i+1]<-F

}

else

if (sum(dist.pp[i,1:2]==dist.pp[i+1,1:2])==2)

{

manter[i+1]<-F

}

else manter[i+1]<-T

¥
¥

dist.pp<-dist.pp[manter,]

return(dist.pp)
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13.4.12 Desce

Entrada: Matriz com coordenadas escalonadas dos centrdides do nivel; distancia entre
centroides; distancia entre centrdides e filhos; distancias entre os filhos.
Saida: Configuracdo dos filhos; vértices distintos na configuracéo.

f.desce<-function(X,dpp,dpf,dff)

{

vertfinal<-vector()

pontosfinais<-matrix(0,1,2)

#Comeca descida pelo topo, ou seja, pelos pais
distcent<-dpp

while(dim(distcent)[1]'=0){
#discent receberd o inicial dpp e sera destituida de pontos ate acabar
triangle<-f.triangulo(distcent,matriz$n, X)
distcent<-triangle$distancia
familia<-f.reune(triangle,dpf,dff)
familiac<-f.monta.matriz.simples(familia$o)
vertfinal<-append(vertfinal, familiac$n)
cat("\n\nvertfinal\n")
cat(vertfinal)
vertfinal<-vertfinal[1:(Iength(vertfinal)-length(triangle$pf))]

pontos<-cmdscale(familiac$pontos)

cat("\n\npontos\n\n")

print(pontos)
pontosp<-pontos[(length(pontos[,1])-length(triangle$pf)+1):length(pontos[,1]),]
pontosf<-pontos[1:(length(pontos[,1])-length(triangle$pf)),]
cat("\n\npontosfin\n™)

print(pontosf)

#Ajusta coordenadas.
pro<-f.procrustes(pontosp,triangle$trireal)
pontosf<-f.ajustar(pontosf,pro$A,pro$ro,pro$B)

pontosfinais<-rbind(pontosfinais,pontosf)
cat("\n\n\n fiz uma vez\n\n\n")
cat("\n\npontosfinais\n\n*)
print(pontosfinais)

pontosfinais<-pontosfinais[2:nrow(pontosfinais), ]
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cat("\n\nvertfinal\n")

ord<-order(vertfinal)
cat(vertfinal,ord)
cat(""pontosfinais\n')
print(pontosfinais)
pontosfinais<-pontosfinaisford,]
cat("pontosfinais\n™)
print(pontosfinais)

return(p=pontosfinais,v=sort(vertfinal))

}
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13.4.13  Triangulo

Entrada: Matriz com as distancias entre centréides (DIST), nos (vertices) do nivel a ser
escalonado, matriz de configuragao (real) dos pontos escalonados.
Saida: Lista contendo as distancias remanescentes em DIST, as distancias entre os

trés pontos escolhidos, os trés pontos escolhidos, e suas respectivas
coordenadas escalonadas.

f.triangulo<-function(DIST, vertices, real)

{

dim<-1
distf<-matrix()
distf1<-vector()
aux1<-vector()
dist1<-dist2<-vector()
matriz<-matrix()
pai<-vector()
mreal<-matrix()
n<-length(DIST[,1])
cat(n)
DIST<-DIST[order(DIST[,3]).]
print(DIST)

#Controle sobre arestas existentes.
ok1<-0

ok2<-0

ok3<-0

i<-1

#Para trés ou mais que cinco vertices em DIST.
while((ok1==0&0k2==0) & i<=(nrow(DIST)-1)){

distf1<-DIST]i,]

cat("distf1",distf1)

x<-distf1[1]

y<-distf1[2]

comp<-c(x,y)

cat(x,y,"\n")
DIST1<-as.matrix(DIST[(i+1):n,])
if(ncol(DIST1)==1)DIST1<-t(DIST1)
print(DIST)

cat("\n")
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dist2<-as.matrix(DIST1[(DIST1[,1]==x|DIST1[,2]==x),])
if(nrow(dist2)!'=0){
ok2<-1
if(ncol(dist2)!=1)dist2<-dist2[1,]
¥
distl<-as.matrix(DIST1[(DIST1[,1]==y|DIST1[,2]==y).])
if(nrow(dist1)!=0){
okl<-1
if(ncol(distl)!=1)dist1<-dist1[1,]
}
i<-i+1
¥
if(ok1==0&0k2==0){
linha<-length(DISTI[,1])
if(linha!=3){
cat("linha" linha,"\n")
distf<-matrix(1,6,3)
mreal<-matrix(1,4,2)
distf[1,]<-DIST[1,];distf[2,]<-DIST[2,];
pai<-DIST[1,1:2]
pai<-append(pai,DIST[2,1:2])
if(nrow(DIST)==2)DIST<-matrix(0,0,0)
else DIST<-DIST[3)]

#Recupera na matriz escalonada as coordenadas dos pontos escolhidos.
indice<-c(1:length(vertices))
real<-real[indice[is.element(vertices,pai)],]
kk<-2
for(i in 1:2){
for(j in 3:4){
kk<-kk+1
distf[kk,1:3]<-c(max(pai[i],pai[j]),min(pai[i],pai[j]),1)
}
}
print(real)
for(i in 1:4){
mreal[i,1:2]<-real[i,1:2]
}

#Distancias Euclidianas.
distf<-distf[order(distf[,2],distf[,1]),]
t<-1
for(i in 1:3){

for(j in (i+1):4){

RELATORIO DE PESQUISA N° 16/2004



FGV-EAESP/GVPESQUISA 123/158

distf[t,3]<-sqrt((real[i,1]-real[j,1])"2+(real[i,2]-real[j,2])2)
t<-t+1
}
}
matriz<-distf
¥
else{
distf<-matrix(1,15,3)
mreal<-matrix(1,4,2)
distf[1,]<-DISTI[1,];distf[2,]<-DISTI[2,];distf[3,]<-DIST[3,];
pai<-DIST[1,1:2]
pai<-append(append(pai,DIST[2,1:2]),DIST[3,1:2])
DIST<-matrix(0,0,0)

#Recupera na matriz escalonada as coordenadas dos pontos escolhidos.
indice<-c(1:length(vertices))
real<-real[indice[is.element(vertices,pai)],]
kk<-3
for(i in 1:2){
for(j in 3:6){
kk<-kk+1
distf[kk,1:3]<-c(max(pai[i],pai[j]),min(pai[i],pai[j]),1)
}
}
for(i in 3:4){
for(j in 5:6){
kk<-kk+1
distf[kk,1:3]<-c(max(pai[i],pai[j]),min(pai[i],pai[j]),1)
}
}
for(i in 1:6){
mreal[i,1:2]<-real[i,1:2]
}

#Distéancias Euclidianas
distf<-distf[order(distf[,2],distf[,1]),]
t<-1
for(i in 1:5){
for(j in (i+1):6){
distf[t,3]<-sqrt((real[i,1]-real[j,1])2+(real[i,2]-real[j,2])"2)
t<-t+1
¥
}

matriz<-distf
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¥
¥

else {

if(ok1==1&0k2==1){

#Acha menor distancia entre os vértices que contenham x e y.
if(dist1[3] < dist2[3] ){
k<-dist1[1:2][distl!=comp[1]&distl!=comp[2]][1]
distf2<-dist1
cat(k,"\n")
distf3<-as.matrix(DIST[(DIST[,1]==x|DIST[,2]==x) & (DIST[,1]==k|DIST[,2]==K),] )
if(nrow(distf3)==0)distf3<-c(max(x,k),min(x,k),1)
DIST<-DIST[(DIST[,1]!=y&DIST[,2]!=y)&

(DIST[,1]'=x&DIST[,2]'=x)&(DIST[,1]!=k&DIST[,2]!=k),]

}

else{
k<-dist2[1:2][dist2!=comp[1]&dist2!=comp[2]][1]
distf2<-dist2
distf3<-as.matrix(DIST[(DIST[,1]==y|DIST[,2]==y) & (DIST[,1]==k|DIST[,2]==k),] )
if(nrow(distf3)==0)distf3<-c(max(y,k),min(y,k),1)
DIST<-DIST[(DIST[,1]!'=x&DIST[,2]!'=x)&

(DIST[,1]'=y&DIST[,2]'=y)&(DIST[,1]'=k&DIST[,2]!=K),]

}

}

else{
if(ok1==1&0k2==0){
k<-dist1[1:2][distl!=comp[1]&distl!=comp[2]][1]
distf2<-dist1
cat(k,"\n")
distf3<-as.matrix(DIST[(DIST[,1]==x|DIST[,2]==x) & (DIST[,1]==k|DIST[,2]==k),] )
if(nrow(distf3)==0)distf3<-c(max(x,k),min(x,k),1)
DIST<-DIST[(DIST[,1]!=y&DIST[,2]!=y)&
(DISTL1]'=x&DIST[,2]'=x)&(DIST[,1]'=k&DIST[,2]'=k),]
¥
else{
if(ok1==0&0k2==1){
k<-dist2[1:2][dist2!=comp[1]&dist2!=comp[2]][1]
distf2<-dist2
distf3<-as.matrix(DIST[(DIST[,1]==y|DIST[,2]==y) & (DIST[,1]==k|DIST[,2]==K),] )
if(nrow(distf3)==0)distf3<-c(max(y,k),min(y,k),1)
DIST<-as.matrix(DIST[(DIST[,1]!=x&DIST[,2]'=x)&
(DIST[,1]'=y&DIST[,2]!'=y)&(DIST[,1]'=k&DIST[,2]'=K),])
¥
}
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pai<-c(x,y,K)

¥

if(nrow(DIST)==1){

aux1<-DIST

pai<-unique(append(pai,aux1[1:2]))

distf<-matrix(1,10,3)

mreal<-matrix(1,5,2)

matriz<-DIST[order(DIST[,1],DIST[,2]),]
cat(""pai",pai)

#Recupera na matriz escalonada as coordenadas dos pontos escolhidos.

indice<-c(1:length(vertices))
real<-real[indice[is.element(vertices,pai)],]
n<-length(pai)

#Monta matriz das distancias entre os 4 pontos escolhidos.
distf[1,1:2]<-distf1[1:2];distf[2,1:2]<-distf2[1:2];
distf[3,1:2]<-distf3[1:2];distf[4,1:2]<-aux1[1:2];
for(i in 5:7){
for(j in 1:3){
distf[i,1:3]<-c(max(pai[4],pai[j]),min(pai[5],pai[j]),1)
}
¥
for(i in 8:10){
for(j in 1:3){
distf[i,1:3]<-c(max(pai[5],pai[j]),min(pai[5],pai[j]),1)

}

for(i in 1:5){
mreal[i,1:2]<-real[i,1:2]

¥

#Distancias Euclidianas
distf<-distf[order(distf[,2],distf[,1]),]
t<-1
for(i in 1:3){
for(j in (i+1):5){
distf[t,3]<-sqrt((real[i,1]-real[j,1])2+(real[i,2]-real[j,2])"2)
t<-t+1
}
}

matriz<-distf
DIST<-matrix(0,0,0);
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¥

else{
distf<-matrix(1,3,3)
mreal<-matrix(1,3,2)
pai<-c(x,y,k)

#Recupera na matriz escalonada as coordenadas dos pontos escolhidos.
indice<-c(1:length(vertices))
real<-real[indice[is.element(vertices,pai)],]

#Monta matriz das distancias entre os 3 pontos escolhidos.
distf[1,1:2]<-distf1[1:2];distf[2,1:2]<-distf2[1:2];distf[3,1:2] <-distf3[1:2];

for(i in 1:3){
mreal[i,1:2]<-real[i,1:2]
}

#Distancias Euclidianas.

distf<-distf[order(distf[,2],distf[,1]),]

t<-1

for(i in 1:2){
for(j in (i+1):3){

distf[t,3]<-sqrt((real[i,1]-real[j,1])2+(real[i,2]-real[j,2])"2)
t<-t+1
}

}

matriz<-distf

¥

¥
cat("DISTfinal\n")

return(distancia=DIST, tri=matriz, pf=pai, trireal=mreal)

¥
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13.4.14 Relne

Entrada: Distancias remanescentes em DIST; distancias entre 3 pais escolhidos; ids dos
pais escolhidos; coordenadas dos pais escolhidos; distancias entre pais e filhos;
distancias entre filhos.

Saida: Matriz contendo as distancias relevantes reunidas.

f.reune<-function(distc,distpf,distff)

{

o<-matrix()
auxms<-matrix()
print(distc)
paifi<-vector()
distfpf<-matrix(0,1,3)
distfff<-matrix(0,1,3)
mpais<-distc$pf
cat("mpais”,mpais,"\n")

n<-length(mpais)
if(n>3){
if(n==4){
#Seleciona distancia dos centrdides com os filhos
distfpf<-distpf[(distpf[,1]==mpais[1]|distpf[,2]==mpais[1])
|(distpf[,1]==mpais[2]|distpf[,2]==mpais[2])
|(distpf[,1]==mpais[3]|distpf[,2]==mpais[3])
|(distpf[,1]==mpais[4]|distpf[,2]==mpais[4]),]

cat("distfpfin™)
cat("n",n,"\n")
¥
else{
#Seleciona distancia dos centrdides com os filhos
distfpf<-distpf[(distpf[,1]==mpais[1]|distpf[,2]==mpais[1])
|(distpf[,1]==mpais[2]|distpf[,2]==mpais[2])
|(distpf[,1]==mpais[3]|distpf[,2]==mpais[3])
|(distpf[,1]==mpais[4]|distpf[,2]==mpais[4])
|(distpf],1]==mpais[5]|distpf[,2]==mpais[5]),]

cat("'distfpfin")
cat("n",n,"\n")
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}
}

else{

if(n==3){

#Seleciona distancia dos centroides com os filhos

distfpf<-distpf[(distpf[,1]==mpais[1]|distpf[,2]==mpais[1])
|(distpf[,1]==mpais[2]|distpf[,2]==mpais[2])
|(distpf],1]==mpais[3]|distpf[,2]==mpais[3]),]

cat("distfpfin™)
Cat("n"’n,ll\n")
}

}

paifi<-unique(distfpf[,2])

cat("paifi”,paifi,"\n")

#Encontra distancias entre os filhos de um mesmo centréide
auxm<-distff[is.element(distff[,1],paifi)&is.element(distff[,2],paifi),]
cat("auxm™,"\n")

print(auxm)

distfff<-rbind(distfff,auxm)

distfpf<-distfpflorder(distfpf[,1]),]
distfff<-distfff[2:length(distfff[,1]),]
distfff<-distfff[order(distfff[,1],distfff[,2]),]

tri<-distc$tri
if(n==3) o<-rbind(tri[1,],tri[2,],tri[3,],distfpf,distfff)
else if(n==4) o<-rbind(tri[1,],tri[2,],tri[3,],tri[4,] tri[5,] tri[6,],
distfpf,distfff)
else if(n==5) o<-rbind(tri[1,],tri[2,],tri[3,],tri[4,] tri[5,],
tri[6,],tri[7,],tri[8,],tri[9,],
tri[10,],distfpf,distfff)

print(o)
return (0=0,t=n)

}
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134.15  Monta Matriz Simples

Entrada: Matriz n x 3 com distancias.
Saida: Matriz n x n subdiagonal, com distancias.

f.monta.matriz.simples<-function(dist.vetor)

{

no<-sort(unique(c(dist.vetor[,1],dist.vetor[,2])))

n<-length(no)

cat(no)

dist.matriz<-matrix(1,n,n)

diag(dist.matriz)<-0

indice<-1:n

for(i in 1:n){
dist.vetor[dist.vetor[,1]==no[i],1]<-indice[i]
dist.vetor[dist.vetor[,2]==no[i],2]<-indice[i]
}

dist.vetor<-arrumaposicao(dist.vetor)

print(dist.vetor)

for(i in 1:nrow(dist.vetor))
dist.matriz[(dist.vetor[i,1]),(dist.vetor[i,2])]<-dist.vetor[i,3]

dist.matriz<-as.dist(dist.matriz)
return(pontos=dist.matriz,n=no)

}
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134.16  Arruma Posicdo
Entrada: Matriz n x 3 de distancias.

Saida: Mesma matriz, com indices subdiagonalizados.

arrumaposicao<-function(matriz)

{

for (i in 1:nrow(matriz)){
if (matriz[i,1] < matriz[i,2])

{
aux<-matriz[i,1]
matriz[i,1]<-matriz[i,2]
matriz [i,2]<-aux
}

}

return(matriz)

¥
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13.4.17  Trago

Entrada: Matriz quadrada.

Saida: Traco da matriz.
tr<-function(x)

{
t<-sum(diag(x))
return(t)

}
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13.4.18 Procrustes

Entrada: Configurac&o a ser deformada; configuracéo fixa.
Saida: Matriz de rotagdo; fator de dilacdo; translacao rigida; coeficiente de procrustes.

f.procrustes<-function(xv,yv)

{

X<-XV
y<-yv

if (dim(x)[1]'=dim(y)[1]|dim(x)[2]'=dim(y)[2]|dim(x)[2]!=2)
{
print("Erro: as matrizes devem ter o mesmo ndmero de linhas e duas colunas.")
return()

¥

#Centrar x e y no (0,0).
xo<-t(as.matrix(c(mean(x[,1]),mean(x[,2]))))
X[,1]<-x[,1]-xo[1,1]

X[,2]<-x[,2]-x0[1,2]
yo<-t(as.matrix(c(mean(y[,1]),mean(y[,2]))))
y[11]<'y[rl]'y0[1’l]

y[;2]<'y[12]'y0[1;2]

#Rotacdo 6tima

C<-t(X)%*%y%*%t(y)%*%oX

ei<-eigen(c)
sgrtc<-ei$vectors¥*%odiag(sqrt(ei$values))%*%ot(ei$vectors)
A<-sgrtc%*%solve(t(y)%*%x)

#Dilagdo
ro<-tr(sqrtc)/tr(t(x)%*%x)

#Translagdo rigida
B<-yv-ro*x%*%A

#Qualidade do ajuste
R2<-1- ( (tr(sqrtc)™2) / (tr(t(x)%*%x)*tr(t(y)%*%y)) )

return(A=A, ro=ro, B=B, R2=R2)
¥
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134.19  Ajustar

Entrada: Coordenadas a ajustar, matriz de rotagdo, fator de dilacéo, translac&o rigida.
Saida: Coordenadas ajustadas.

f.ajustar<-function(X, A, ro, B)

{

#Acha médias das colunas de B.
bl<-mean(B[,1])
b2<-mean(B[,2])

B<-matrix(0, nrow(X), 2)
B[,1]<-bl
B[,2]<-b2

X<-(ro*X)%*%A+B
return(X)
}
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13.4.20  Suaviza Dados

Entrada: Matriz com coordenadas x e y da configuracdo; coesdo de cada ponto;
extremos do grafico criado anteriormente, raio para suavizagdo, nimero de
partes em que dividir 0s eixos.

Saida: Coordenadas em x e coordenadas em y dos pontos de medida; e valor z das
medidas em forma de matriz.

f.suaviza.grafico<-function(matriz,coesao,parametros,raio,lado)

{

#Cria matriz grade.
matriz<-chbind(matriz,coesao)
grade<-matrix(0,lado”2,3)

#Fixa distancia entre pontos.
dx<-(parametros[2]-parametros[1])/lado
dy<-(parametros[4]-parametros[3])/lado

xcoord<-seq(parametros[1]+dx,parametros[2],dx)
ycoord<-seq(parametros[3]+dy,parametros[4],dy)

for (i in 0:(lado-1))

for (j in 1:lado)
{
grade[(i*lado)+j,1]<-xcoord[i+1]
grade[(i*lado)+j,2]<-ycoord][j]
}

nm<-nrow(matriz)

#Verifica para cada ponto de medida todos os vértices no seu raio de alcance.
for(i in 1:lado”2)
{

print(i)

co<-c()

for(j in 1:nm)
{
#Teste se esta dentro do circulo.
dist<-sqrt((grade[i,1]-matriz[j,1])*2+(grade[i,2]-matriz[j,2])"2)
if(dist<=(raio*dx)) co<-append(co,matriz[j,3])
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}

#Grade[i] recebe coesdo média dos elementos de seu raio de alcance.
if(is.nan(mean(co))) grade[i,3]<-0
else grade[i,3]<-mean(co)

dados<-matrix(grade[,3],lado,lado,byrow=TRUE)

return(x=xcoord, y=ycoord, z=dados)

}
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13.5. Corpo do Trabalho — Para o Exemplo 2

THHHEHHHHEHEHHEHEHHEH Pré - Processamento  #HHHEHHHHHHHHHHHHHHEHE
library(mva)

TO<-as.matrix(read.table("IMEtrans2.dat"))
save(TO, file="TO.r")

TD<-f.deduplique(TO)

save(TD, file="TD.r")

rm(TO)

TS<-f.remova.cilios(TD)

save(TsS, file="TS.r")
colnames(TS)<-c("usuario","livro")
rm(TD)

USUARIO<-f.vertices(TS[,1])
LIVRO<-f.vertices(TS[,2])

LV<-f.lista.vizinhos(TS[,1],TS[,2],length(USUARIO),length(LIVVRO),USUARIO,1)
save(LV, file="LV1.r")

f.lista.vizinhos(ts[,1],ts[,2],length(USUARIO1),length(LIVRO1),USUARIO1,1)

dpOpO<-f.distancia(LV$V1,LV$V2,L V$Grau2,USUARIO)
save(dpOpO, file="dpOp0.r")

HHHHHHHHHHHHHHHHAH Inicio do “Sobe”  HHHHHHHHHHHHHHHHHHHH T
HHHHHHHHHHHHHHHHAHHHHAAHE Nivel O HHHHHHHHHHHRHH R
VERTICEO<-USUARIO

L<-fagrupa(VERTICEO,LV$V2,LV$Grau2,LV$Coesao,0)

LO<-LS$L #Listagem na ordem de VERTICE, indicando o grupo que cada usuario pertence.
G<-L$G #Numero de grupos formados no nivel 1 (nimero de centrdides)

rm(L)

pp<-p<-VERTICEO[length(VERTICEO)]+1

dp1p0<-f.distancia.pf(L0,G,dpOp0,VERTICEOQ)
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save(dp1pO, file="dp1p0.r")
dplpl<-f.distancia.pp(L0,G,dpOp0,VERTICEOQ)
save(dplpl, file="dplpl.r")

HHHHHAAAAR AR INICI0 d0 “Desce”  #HHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHH

matriz<-f.monta.matriz.simples(dp1pl)
X1<-cmdscale(matriz$pontos)
vertl<-matriz$n

pl<-f.desce(X1,dplpl,dplp0,dpOp0,vertl)
X0<-p1$p
vert0<-p1$v

HHHHHHHHHHHAAHHH AR Gerenciamento do Bug  #HHHHHHHHHHHRHHHHHH
dp1p0s<-dplp0
vertex<-setdiff(VERTICEOQ,vert0)
for(i in 1:length(vertex))
{
dp1p0s<-dplpO0s[(dplpOs[,1]!=vertex[i]&dplpOs[,2]!=vertex[i]),]
}

dpOp0s<-dpOp0
vertex<-setdiff(VERTICEOQ,vert0)
for(i in 1:length(vertex))

{

dpOp0s<-dpOpO0s[(dpOp0s[,1]!=vertex[i]&dpOpOs[,2]'=vertex[i]),]
sa%/e.image(“.RData“)
HEHHH AR FIM HEH R
B R R
HHHHAAAAAAAAAAAAAA Grafico de Pais e Filhos #H##HHHHHHHHHHHHHHHHE
plot(XO0,
ann=FALSE,
|)ooints(X1, pch=16)
n<-nrow(dp1p0s)

for (iin 1:n)
{
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aresta<-matrix(0,2,2)

aresta[1,1]<-X1[(vertl==dp1pO0s[i,1]),1]
aresta[1,2]<-X1[(vertl==dp1p0s][i,1]),2]
aresta[2,1]<-XO0[(vertO==dp1p0s][i,2]),1]
aresta[2,2]<-X0[(vert0==dp1p0s][i,2]),2]

lines(aresta)
}
A Gréfico da Rede Com Base Neste AlQoritmo #HHHHHHHHHHHHHHH
plot(
X0,
ann=FALSE, #sem titulos
bty="n", #sem caixa
xaxt="n", #sem eixo X
yaxt="n", #sem eixoy

xlim=1.2*range(X0[,1]),
ylim=1.2*range(X0[,2]),
pch=16,

)

n<-nrow(dpOp0s)

for (i in 1:n)
{
aresta<-matrix(0,2,2)
aresta[1,1]<-X0[(vert0==dpOp0s][i,1]),1]
aresta[1,2]<-X0[(vertO==dpOp0s][i,1]),2]
aresta[2,1]<-X0[(vert0==dpOp0s][i,2]),1]
aresta[2,2]<-X0[(vert0==dpOp0s][i,2]),2]
lines(aresta)

¥

HHHHHHHHHHHHAHHH AR Grafico de X0 com legendastttHHHHHHHHH

plot(

X0,

type="n",

ann=FALSE,
xlim=1.2*range(XO0[,1]),
ylim=1.2*range(X0[,2])
)

text(XO[,1], X0[,2], vert0, font=2, cex=.5)
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AR Grafico em Perspectiva #HEHHHHHHHHHEHHHHHH

plot(XO,

ann=FALSE,xlim=1.2*range(X0[,1]),ylim=1.2*range(X0[,2]), type="n")
user<-par(*usr")

escolhe<-is.element(USUARIO, setdiff(USUARIO, vert0))
coesao<-LV$Coesao[!escolhe]

XO0grid<-f.suaviza.grafico(X0, coesao, user, 2, 20)

contour(X0grid$x,X0grid$y, X0grid$z)
points(X0, pch=16)

win.graph()
persp(
X0grid$x, X0grid$y, X0grid$z,
ann=FALSE,
theta = 30,
phi = 30,
col = "lightblue",
shade=0.3,
xlab="",
ylab="",
zlab="Coesao",
box=TRUE

)
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14. COMPARAGCAO DE DUAS SOLUGCOES: MDS CLASSICO E ALGORITMO
PROPOSTO

A Figura 30 e a Figura 31 a seguir trazem, respectivamente, o escalonamento das
distancias teméaticas por MDS Classico para 2 dimensdes (k = 2); e o escalonamento
obtido pela aplicacdo do algoritmo proposto neste trabalho. Apesar da impressdo de
que uma rotacdo de cerca 135° da primeira figura a tornaria bastante equivalente a
segunda, na verdade a correspondéncia entre elas é fraca: o coeficiente de procrustes
entre ambas é de 0,73.

- A —
NEIK S
\‘é\“;‘)\\‘,@/

\\“ "ﬂ&

Figura 30 — MDS Classico Figura 31 - Algoritmo Proposto
parak =2

14.1. Para a Aplicacdo, o0 MDS Cléassico Ndo E Boa Referéncia

Apesar do que pode parecer a primeira vista, no entanto, isto ndo € um problema. Na
verdade, nas condi¢cbes da aplicacdo para a qual o algoritmo foi desenvolvido,
solugbes proximas as obtidas pelo MDS Cléssico ndo sdo desejaveis. Em primeiro
lugar porque sdo muito arbitrarias; em segundo porque apresentam um stress (veja
maiores detalhes na subsecdo 14.1.2) maior para as arestas de interesse.
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14.1.1 MDS Classico Fornece Solugédo Praticamente Arbitraria

Ja constatamos em secdes anteriores ser a matriz de distancias entre os pontos que
desejamos escalonar amplamente dominada por distancias de valor 1; e que as
distancias diferentes de 1 sdo valores altos, isto €, proximos de 1.

Se cada distancia é considerada uma aresta e cada ponto um vértice, a configuracao
corresponderia @ um  poliedro quase regular e com dimensdo
n-1 (ou muito proxima desta valor), onde n é o niumero de vertices.

Estamos, portanto, tratando de um objeto geométrico volumoso, e projetando-o num
plano. H& uma enorme perda de informagéo.

No caso do Exemplo 2, estamos trabalhando com um objeto de 66 vértices, que, no
méaximo, precisaria de um espaco 65-dimensional para ser acomodado
integralmente. Conforme argumentamos, espera-se que o volume efetivamente
ocupado atinja as 65 dimensdes.

A analise por Componentes Principais das coordenadas fixadas por escalonamento
classico em 65 dimensdes confirma esta expectativa: revela que cada dimensao
contribui quase igualmente, com 1,5% da informacao sobre a posi¢cdo dos pontos. O
scree-plot da Figura 32 reflete esta situacdo. Note que a escala do eixo vertical esta
truncada em 0,996.
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Scree Plot dos 65 Componentes
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Figura 32 - Scree-plot dos Componentes do Exemplo 2

Disso conclui-se que, apenas acompanhando as direcBes dos eixos, ha
65*64/2 = 2080 projecOes ortogonais bidimensionais alternativas e equivalentes em
termos de variancia, para a configuracao estudada.

14.1.2 Algoritmo Proposto Produz Stress Menor Onde Interessa

Definimos stress para efeitos de discussdo nesta subsecdo como uma medida de
desajuste entre a Distancias Tematica (0) e a distancia calculada com base na
configuracdo fixada por escalonamento (d).

stress = 2(8 —-d)°

Como ja discutimos (veja subsecdo 12.3) as distancias que carregam informacao
para 0 problema sdo aquelas diferentes de 1 e que constam de dpOp0O. Assim,
calculando-se o stress para as duas solucdes apresentadas na Figura 30 e na Figura
31, obtemos respectivamente 61,52 e 47,04, com nitida vantagem para o algoritmo
proposto.
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De fato, mesmo considerando-se o escalonamento classico nas 65 dimensdes, e
estudando-se 0 stress nas possiveis projecdes de 2 dimensdes ao longo dos eixos
daquele espaco, obtemos a distribuigcdo refletida no histograma da Figura 33. Nota-
se que o stress obtido com o algoritmo proposto (47,04) é menor do que aquele
obtido em qualquer das 2080 projegbes no espago escalonado por MDS Classico.
Dentre estas ultimas, o menor valor € de 55,64.

Histograma do Stress em 2080 Projecdes
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Figura 33 - Distribuicao do Stress
nas Projeces ao Longo dos Eixos do Espaco de 65 Dimensoes
Tomados 2 a 2.
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Na verdade, os motivos para isso parecem claros: como o MDS Cléssico necessita
que a matriz de distancia seja montada integralmente, o peso relativo das distancias
diferentes de 1 é ali menor do que nas solucdes parciais, depois consolidadas,
calculadas pelo algoritmo proposto neste trabalho.

Desta caracteristica do algoritmo proposto resulta que os vértices tematicamente
mais proximos ficam mais proximos na configuracdo obtida; as distancias mais
distorcidas sdo as que ndo interessam.

Finalmente, depreende-se que este fenbmeno se acentua quando o numero de
vértices aumenta, o que torna o algoritmo proposto ainda mais desejavel (sem
mencionar que o MDS Classico torna-se computacionalmente inaplicavel).
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Quarta Parte: Fechamento

15. CONCLUSAO
15.1. Data Mining: Problemas e Solucdes na Representacao de Redes

Data Mining € um campo de estudo mal definido, uma combinacdo de Estatistica,
Tecnologia da Informagdo (principalmente programacdo e gestdo de bancos de
dados), Inteligéncia Artificial, técnicas de visualizagdo e conhecimento sobre o
campo semantico da aplicagéo.

No caso da aplicacdo de Filtro Colaborativo que motivou este trabalho, a técnica
empregada foi a de Analise de Redes. A caracteristica de mineracdo de dados
decorreu do grande volume de transacGes a processar. Para fazé-lo, ha duas
abordagens complementares: a representagdo grafica e avaliagdo matematica da
rede.

Desenhar “bem” uma rede permite entender-lhe a estrutura (SKIENA, 1998). A
representacao grafica permite entender o grande quadro.

A representacdo matematica permite calcular medidas de interesse e € suporte para a
representacao grafica. Ambas permitem identificar padroées.

Para ambas as estratégias hd solucdes bem consolidadas para redes pequenas.
Também para ambas, os procedimentos consolidados tornam-se disfuncionais a
medida que aumenta a ordem e o tamanho da rede.

Neste trabalho, conceitos de matematica, estatistica, computacdo, marketing e
geomarketing foram utilizados para a producdo de uma solucdo ao problema
colocado, de representar uma rede de usuérios da biblioteca como uma superficie de
coesdo sobre uma base tematicamente escalonada.
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16. CONTRIBUICOES DO TRABALHO
Foram as seguintes as principais contribui¢des do trabalho:

e proposicdo dos conceitos de base escalonada (secdo 10) e de superficie (continua) de
coesdo (secdo 11) para a representacéo de redes;

e implementacdo de um algoritmo para o célculo de Distancias Tematicas (subsecdes 5.1 e
13.4.7);

e combinagdo das técnicas de escalonamento classico e procrustes (secbes 6 e 7,
particularmente subsecdo 7.2.1; e subse¢do 13.4.18);

e definicdo da estratégia e implementacdo de um algoritmo para o escalonamento
multidimensional de vértices de uma rede de ordem elevada (se¢éo 13);

e utilizagdo de uma abordagem multidisciplinar para o encaminhamento da solucdo, com
ampla utilizagdo de caracteristicas proprias da aplicagdo (se¢do 12);

o verificacdo da interpretabilidade da solugdo proposta e comparacdo com alternativas de
Escalonamento Classico (secdo 14).
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17. LIMITACOES
O trabalho apresentado também apresenta varias limitagdes.

17.1. Triangulacéo

Por um erro de logica da funcdo triangulo, pode acontecer, e freqlientemente
acontece, que vértices sejam desprezados na triangulacao; neste caso, eles resultam
sem coordenadas ao final da iteragdo no nivel em processamento e ndo podem ser
incluidos na iteracdo de descida para o0s niveis seguintes. Este bug esta
profundamente enraizado na programacdo do algoritmo e sua correcdo implica
alteracbes generalizadas no codigo, o que era inviavel para o cronograma deste
trabalho.

Como solugdo proviséria, e tendo em vista que a origem da necessidade de
desenvolvimento do algoritmo é o excesso de dado, optamos simplesmente por
remover os vértices perdidos durante o processamento, e todos os seus filhos.

No Exemplo 2 o problema ocorre. O vértice perdido no Nivel 1 é o 5922 (veja
Figura 20). Por propagacdo, 5 pontos (dentre os 71) da configuracdo final também
sao perdidos.

A solucéo final, embora incompleta, ndo fica qualitativamente prejudicada. A falha
serd corrigida nas proximas versdes do programa.

17.2. Informatica, Interface

O trabalho apresentado tem por objetivo desenvolver conceitos. Embora acabe
profundamente envolvido com a programacédo da solugdo para prova dos conceitos,
ndo é um trabalho em Ciéncia da Computacdo: a programacdo realizada ndo tem
pretensdo de ser eficiente ou elegante, mas objetiva apenas colocar os conceitos em
prética.

Tampouco foi desenvolvida uma interface amigavel, como € necessario em
aplicagbes de Data Mining.
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17.3. Técnica Descritiva

A técnica apresentada € descritiva.

17.4. Isolamento da Base de Dados

A solucdo apresentada ndo oferece alternativas para integra-la de maneira mais
orgénica a base de dados originais. Em consequéncia, a interpretacdo dos resultados
é trabalhosa e artesanal.

17.5. Desconexdo de Interface Grafica

Tampouco foi desenvolvida uma maior integracdo do algoritmo com uma interface
gréafica. Também a conexdo dos resultados matematicos com a representagdo grafica
foi feita de forma manual e artesanal.
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18. PROXIMOS PASSOS

Todas as limitagdes acima podem ser entendidas como oportunidades para novos
trabalhos e aperfeicoamentos. Destacamos alguns a serem implementados na
sequéncia.

18.1. Aperfeicoamentos Planejados

18.1.1 Triangulagdo — Remocdo de Bug Conhecido e Aproveitamento de
Redundéancia

A funcéo de triangulagdo precisa ser revista para remogdo do bug identificado; no
momento ele estd sendo apenas gerenciado. Nesta oportunidade talvez seja
conveniente, em vez de corrigir o algoritmo, incorporar outro algoritmo de
triangulacdo existente, mais rapido e robusto.

Esta também em aberto o desenvolvimento de uma estratégia para o aproveitamento
da redundancia dos algoritmos de triangulagdo convencionais para obtencdo
iterativa de um escalonamento melhor ajustado.

18.1.2 Iterag&@o no Célculo da Distancia Tematica

Foi identificada a conveniéncia da inclusdo dos vizinhos de segunda ordem e de
ordem superior no célculo da Distdncia Tematica. Isto resultara em uma matriz
dpOp0 mais populada, e, portanto, em mais informacao.

18.1.3 Aperfeicoamento do Ajuste por Procrustes

O desenvolvimento de uma andlise de procrustes ndo linear pode ser util no
aperfeicoamento da juncgdo das solugGes parciais.

18.1.4 Ajuste Fino: Uma Janela Voadora

Uma etapa de “iteracdo geografica” no algoritmo de descida pode servir para uma
melhoria no resultado do ajuste entre as solug6es parciais.
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18.1.5 Stress Deve ser Indiferente a Distorcdes de J j = 1 para d;j > 1

A implementacdo de um escalonamento por minimos quadrados, com uma funcéo de
stress modificada para distancias (calculadas com base na configuracdo) maiores do
que 1, na fase de descida, pode levar a um melhor ajuste entre as solu¢des parciais.

18.2. Idéia Novas para Interpretacdo dos Resultados

Para a caracterizacdo da solucdo proposta como uma solucdo de Data Mining, é
necessario agregar mais “inteligéncia” ligada ao campo semantico da aplicacédo
original (geracdo de recomendacdes para usuarios da biblioteca). A seguir
apresentamos algumas sugestdes.

18.2.1 Delimitacdo Automatica do Relevo

Automatizacdo da criacdo de grupos de usuarios com interesse tematico afim;
geracdo das listas de recomendacdo; caracterizacdo dos grupos na representacao
grafica.

18.2.2 Medidas de Interesse

Geracdo automatizada de relatérios sobre as caracteristicas do grupo: tamanho,
atividade, coesdo, lideranca, etc.

18.2.3 Identificagdo de “Conectores”

No caso dos livros, identificar os itens do acervo com caracteristicas de conectores,
na definicdo de GLADWELL (2000).

RELATORIO DE PESQUISA N° 16/2004



FGV-EAESP/GVPESQUISA 152/158

19. BIBLIOGRAFIA

AHO, Alfred V; HOPCROFT, John E; e ULLMAN, Jeffrey D. The design and
Analysis of Computer Algorithms. Reading: Addison-Wesley Publishing
Company, 1974

ARANHA, Francisco. “E-Service em Bibliotecas: Geragdo de Valor para
Pesquisadores por Meio de Cooperacdo Indireta”. RAE - Revista de
Administracdo de Empresas, Sdo Paulo: FGV/EAESP, v. 40, n. 4, Out/Dez
2000, pp. 84-93.

ARANHA, Francisco. Perfil de Usuarios da Biblioteca Karl A. Boedecker:
Geracdo de Valor para Pesquisadores por Meio de Cooperacdo Indireta. Sdo
Paulo: FGV/EAESP/NPP, Relatério de Pesquisa no. 14, 2001a, 64 pp.

ARANHA, Francisco. Analise de Redes em Procedimentos de Cooperacgao
Indireta: Utilizacdo no Sistema de Recomendacdes da Biblioteca Karl A.
Boedecker. Sdo Paulo: FGV/EAESP/NPP, Relatorio de Pesquisa no. 27,
2001b, 77 pp.

BALAKRISHNAN, V. K. Theory and Problems in Graph Theory. New York:
McGraw-Hill, 1997, 293 pp.

BARABASI, Albert-Laszlo. Linked: The New Science of Networks. Cambridge
(MA): Perseus Publishing, 2002, 280pp.

BATTISTA, Giuseppe di; EADES, Peter; TAMASSIA, Roberto; e TOLLIS, loannis
G. Graph Drawing: Algorithms for the Visualization of Graphs. Upper
Saddle River: Prentice Hall, 1999, 397pp.

BEATTY, Sharon E. e SMITH, Scott M. “External Search Effort: An Investigation
Across Several Product Categories”. Journal of Consumer Research,
Gainesville, v. 14, p. 83-95, June 1987.

RELATORIO DE PESQUISA N° 16/2004



FGV-EAESP/GVPESQUISA 153/158

BERRY, Michael e LINOFF, Gordon. Data Mining Techniques For Marketing,
Sales and Customer Support. New York: John Wiley and Sons, 1997, 454

Pp.

BERRY, Michael e LINOFF, Gordon. Mastering Data Mining: The Art and
Science of Customer Relationship Management. New York: John Wiley and
Sons, 2000, 494 pp.

BOLLOBAS, Béla. Random Graphs. London; Orlando: Academic Press, 1985, 447
pp.

BOLLOBAS, Béla. Modern Graph Theory. New York: Springer, 1998, 394 pp.

BUSSAB, Wilton O; MIAZAKI, Edina S. e ANDRADE, Dalton F. Introducdo a
Analise de Agrupamentos. Sdo Paulo: IME/USP, 1990, 105 pp.

CABENA, Peter; HADJINIAN, Pablo; STADLER, Rolf; VERHEES, Jaap; e
ZANASI, Alessandro. Discovering Data Mining, Upper Saddle River:
Prentice Hall, 1997, 195 pp.

CARSON, Kerry D; CARSON, Paula P; e PHILIPS, Joyce S. The ABCs of
Collaborative Change: The Manager’s Guide to Library Renewal. Chicago:

ALA Editions, 1997, 272 pp.

CLUNG, Fan e GRAHAM, Ron. Erdos on Graphs: His Legacy and Unsolved
Problems. Wellesley, Mass: A. K. Peters, 1998.

COX, Trevor F. e COX, Michael A. Multidimensional Scaling, 2" ed. Boca Raton:
Chapman & Hall/CRC, 2001, 308 pp.

GLADWELL, Malcom. The Tipping Point. London: Abacus, 2000, 279 pp.

RELATORIO DE PESQUISA N° 16/2004



FGV-EAESP/GVPESQUISA

GOOD, Nathaniel, SCHAFER, J. Ben e OUTROS. Combining Collaborative
Filtering with Personal Agents for Better Recommendations. Minneapolis:
GroupLens Research Project, Department of Computer Science and
Engineering, University of Minnesota.
http://www.cs.umn.edu/research/grouplens/aaai-99.pdf  (link  valido em
23/07/01), 7 pp.

GRAHAM, R. L. e NESETRIL, J. The Mathematics of Paul Erdos. Berlin:
Springer, 1997.

GRANOVETTER, Mark S. The Stregth of Weak Ties. American Journal of
Sociology, Volume 78, Issue 6, May 1973, pp. 1360-1380.

HAIR, Joseph; ANDERSON, Rolph; TATHAM, Ronald; e BLACK, William.
Multivariate Data Analysis, 4™ ed., Englewood Cliffs: Prentice Hall, 1995,
745pp.

HANN, Leslie. “High-Tech Sleuths. Best’s Review, Nov. 1998, pp. 83-85.

JENSEN, David. “Prospective Assessment of Al Technologies for Fraud Detection™.
Working Papers of the AAAI-99 Workshop on Artificial Intelligence
Approaches to Fraud Detection and Risk Management.

JOHNSON, Richard A. e WICHERN, Dean W. Applied Multivariate Statistical
Analysis, 5" ed. Englewood Cliffs: Prentice Hall, 2002.

KAUTZ, Henry; SELMAN, Bart; e SHAH, Mehul. “Combining Social Networks
and Collaborative Filtering”, Communications of the ACM, March 1997a,
vol. 40, n. 3, pp. 63-65.

KAUTZ, Henry; SELMAN, Bart; e SHAH, Mehul. “The Hidden Web”, Al
Magazine, Summer 1997b, pp. 27-36. Disponivel em http://www.research.
att.com/~kautz/referralweb/doc/aimag.pdf, link valido em 27/12/99 as 11h10).

RELATORIO DE PESQUISA N° 16/2004



FGV-EAESP/GVPESQUISA 155/158

KNOKE, David e KUKLINKSI, James H. Network Analysis, Newbury Park: Sage
Publications, Sage University Paper 28, 1982, 96 pp.

LARGE, Peter. The Micro Revolution Revisited. New Jersey: Rowman &
Allanheld, 1984.

MIDGLEY, David F. “Patterns of Interpersonal Information Seeking for the
Purchase of a Symbolic Product”. Journal of Marketing Research, Chicago,
v. 20, p. 74-83, Feb. 1983.

MILLER, Kathy. “Librarians Getting a Handle on Knowledge”. Information
World Review, June 1998, pp. 25-26.

NEWMAN, Joseph W. e STAELIN, Richard. “Information Sources of Durable
Goods™. Journal of Advertising Research, New York, v. 13, p. 19-29, Apr.
1972

PAYTON, David. “Discovering Collaborators by Analyzing Trails Trough an
Information Space”, Artificial Intelligence and Link Analysis Papers from
the 1998 Fall Symposium, October 23-25, Orlando Florida.

PEPPERS, Don e ROGERS, Martha. “Is Your Company Ready for One-to-One
Marketing?”’. HBR, January-February 1999, pp. 151-163.

RAMO, Joshua C. “The Fast-Moving Internet Economy Has A Jungle of
Competitors... And Here Is the King: Jeffery Preston Bezos, 1999 Person of
the Year”, TIME Magazine, 27/12/1999, pp. 42-59.

ROGERS, Everett M. Diffusion od Innovations, 4" ed. New York: The Free Press,
1995, 518 pp.

SANTOS, Erico R. Implantacdo de Tecnologia de Data Warehouse em
Bibliotecas com Uso de Tecnologia Adequada. Sdo Paulo: FGV/EAESP,
2000, 53 pp.

RELATORIO DE PESQUISA N° 16/2004



FGV-EAESP/GVPESQUISA

SCHWARTZ, Michael e WOOD, David. “Discovering Shared Interests Using
Graph Analysis”. Communications of the ACM, August 1993, vol. 36, n. 8,
pp. 78-89.

SKIENA, Steven S. The Algorithm Design Manual. New York: Springer-Verlag,
1998, 486 pp.

SMYTH, Barry e COTTER, Paul. “A Personalized Television Listings Service”.
Communications of the ACM. New York: Association for Computing
Machinery, v. 43, n. 8, Aug 2000, pp. 107-111.

SWANSON, Don e SMALHEISER, David. “Link Analysis of Medline Titles as an
Aid to Scientific Discovery”. http://kiwi.uchicago.edu/ libtrends.html, link
valido em 04.01.2000.

TRUDEAU, Richard J. Introduction to Graph Theory. New York: Dover, 1993,
203 pp.

WASSERMAN, Stanley e FAUST, Katherine. Social Network Analysis: Methods
and Applications. Cambridge: Cambridge University Press, 1994, 825 pp.

WASSERMAN, Stanley e GALASKIEWCZ, Joseph (eds.). Advances in Social
Network Analysis, Thousand Oaks: Sage Publications, 1994, 299 pp.

WATTS, Duncan J. Small Worlds: The Dynamics of Networks between Order
and Randomness. Princeton: Princeton University Press, 1999, 262 pp.

WILSON, Robin J. Introduction to Graph Theory. Harlow: Prentice Hall, 1996,
171.

WURMAN, Richard Saul. Ansiedade de Informacdo. Sdo Paulo: Cultura, 1991,
380 pp.

RELATORIO DE PESQUISA N° 16/2004



FGV-EAESP/GVPESQUISA

157/158

A

acessibilidade de documentos na Internet, 23
AHO, HOPCROFT e ULLMAN, 20
Amazon.com, 26

analise de agrupamentos, 15

anélise de cestas, 15

analise de redes, 15, 18, 22, 23

ARANHA, 14, 15, 16

Arrowsmith, 12

BALAKRISHNAN, 21

BARABASI, 21, 26

BEATTY e SMITH, 9

BERRY e LINOFF, 15

Biblioteca Karl A. Boedecker, 14, 146
bibliotecas, 14

BOLLOBAS, 21

BUSSAB, MIAZAKI e ANDRADE, 15

C

CABENA e OUTROS, 12
CARSON e OUTROS, 14
CLUNG e GRAHAM, 21
coeséo, 18, 22
colaboradores potenciais, 12
collaborative filtering, 9, 148
cooperacéo indireta, 23

D
data mart de transagGes, 14
deteccdo de fraudes, 12
difusdo de inovagBes, 23
distancia temética, 16

E

escalabilidade de algoritmos, 17, 20
escalonamento multidimensional, 18
espaco tematico, 18, 19

F

filtro colaborativo, 9, 11, 12, 15, 18

filtro de contetido, 10

filtro informativo, 9, 10, 11, 12

formac&o de subgrupos especializados, 15

G

GLADWELL, 24

GOOD, SCHAFER e OUTROS, 9
GRAHAM e NESETRIL, 21
GRANOVETTER, 24, 25

H
HAIR, TATHAM e OUTROS, 15

HANN, 13

identificagfo de assuntos significativos, 15
information filtering, 9
information retrieval, 9

JENSEN, 13
JOHNSON e WICHERN, 15

K
KAUTZ, SELMAN e SHAH, 12
KNOKE e KUKLINSKY, 22

L

LARGE, 8
LAWRENCE e GILES, 26
livraria virtual, 17, 26

M

matriz de co-ocorréncias, 16
MIDGLEY, 8

MILLER, 14

Movie Lens, 27

RELATORIO DE PESQUISA N° 16/2004



FGV-EAESP/GVPESQUISA

158/158

N

NEWMAN e STAELIN, 8

P

padréo de navegagdo, 12
PAYTON, 12

PEPPERS e ROGERS, 14
periodo de laténcia, 12
Personalized Television, 27
procura de empregos, 23

R

RAMO, 26

recuperagdo de informacéo, 9
Redes, 21

relevancia de um item, 11
relevancia localizada, 9
ROGERS, 23, 24

SANTOS, 14

SCHWARTZ e WOOD, 12, 15, 22

sistema de recomendacdes, 14, 15, 16, 17, 27
sistemas de recomendagdes, 26

SMYTH e COTTER, 10, 27

subgrupos especializados, 15, 16, 18
SWANSON e SMALHEISER, 12

T
teoria dos grafos, 18, 21, 23
TRUDEAU, 21

Vv
vizinhanga, 18, 22

w

WASSERMAN e FAUST, 22
WASSERMAN e GALASKEWICZ, 23
WATTS, 22

WILSON, 21

WURMAN, 8

RELATORIO DE PESQUISA N° 16/2004



