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RESUMO

GOES, F. R. Mineracio de redes complexas k-partidas. 2023. 132 p. Tese (Doutorado em
Ciéncias — Ciéncias de Computacdo e Matematica Computacional) — Instituto de Ci€ncias
Matematicas e de Computagdo, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos — SP, 2023.

Nos dias atuais, hd uma grande quantidade de dados sendo produzida e disponibilizada diaria-
mente. Como consequéncia, a organizagdo e extragdo de informagdes uteis de forma manual a
partir destes dados exige um grande esfor¢o de especialistas. Deste modo, métodos computacio-
nais de aprendizado de maquina e mineracdo de dados tém ganhado destaque, pois possibilitam
a extracdo automdtica de conhecimento de grandes volumes de dados para resolver tarefas
complexas em diversos contextos e aplicacdes. Em paralelo, Redes Complexas tornou-se uma
importante drea de pesquisa, principalmente, em razdo da sua eficiéncia em modelar inimeros
sistemas da natureza e da sociedade. As redes k-partidas sdo casos particulares das redes hetero-
géneas, pois representam vértices de diferentes tipos que podem ser divididos em k conjuntos
disjuntos. Esse tipo de rede é relevante para estudar diversos sistemas do mundo real, visto que
modela os padrdes intrinsecos das conexdes entre diferentes tipos de objetos, o que ndo € natu-
ralmente possivel obter com as redes homogéneas. Os métodos de aprendizado de representacdo
baseados em redes buscam aprender representagdes numéricas compactas que conservem as
caracteristicas intrinsecas e capturem informagcdes latentes dos relacionamentos entre os vértices
das redes. Técnicas do aprendizado de maquina mostram que diferentes visdes de dados tendem
a contribuir entre si, favorecendo o aprendizado. Pode-se, portanto, assumir uma rede k-partida
como um conjunto de diferentes visdes bipartidas, relacionadas entre si, que possibilitam a troca
de informagdes. Assim, esta tese propde abordagens baseadas na transferéncia de informagdes
entre diferentes camadas de redes k-partidas, utilizando como base um método de propagacdo em
redes bipartidas, para problemas de aprendizado ndo supervisionado de representacdo. A fim de
demonstrar a importancia da proposta, diferentes abordagens foram desenvolvidas para contextos
reais que possuem dados que assumem uma estrutura k-partida, como recomendacdo em sistemas
colaborativos de marcacdo e predicao de associacdo entre IncRNAs e doencas. As andlises
experimentais mostram resultados promissores nas aplicagdes abordadas e fornecem indicios
para a elaboragdo de trabalhos futuros. Sendo assim, os achados do trabalho poderdo apoiar o
desenvolvimento de novos métodos de aprendizado em redes k-partidas e novas abordagens para

diversos tipos de dados e aplicacgdes.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Redes k-partidas, Propagacdo em grafos, Aprendi-

zado de Representagao.






ABSTRACT

GOES, FE. R. Mining k-partite complex networks. 2023. 132 p. Tese (Doutorado em Ciéncias
— Ciéncias de Computacao e Matematica Computacional) — Instituto de Ciéncias Matematicas e
de Computacdo, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos — SP, 2023.

Nowadays, there is a large amount of data being produced and made available daily. As a
consequence, the organization and extraction of useful information manually from this data
requires a great effort from specialists. Thus, computational methods of machine learning and
data mining have gained prominence, as they enable the automatic extraction of knowledge from
large volumes of data to solve complex tasks in different contexts and applications. In parallel,
Complex Networks has become an important area of research, mainly due to its efficiency
in modeling numerous systems of nature and society. K-partite networks are particular cases
of heterogeneous networks, characterized by vertices of different types that can be separated
into k disjoint sets. This type of network is relevant for studying different systems in the real
world, since it models the intrinsic patterns of connections between different types of objects,
which is not naturally possible to obtain through the homogeneous networks. Network-based
representation learning methods seek to learn compact numerical representations that preserve
the intrinsic characteristics and capture latent information on the relationships between the
vertices of the networks. Machine learning techniques show that different views of data tend to
contribute to each other, favoring learning. Therefore, we can assume a k-partite network as a
set of different bipartite views, related to each other, that enable the exchange of information.
Thus, this thesis proposes approaches based on the transfer of information between different
layers of k-partite networks, using as a basis a propagation method in bipartite networks, for
unsupervised representation learning problems. In order to demonstrate the importance of the
proposal, different approaches were developed for real contexts that have data that assume a
k-partite structure, as a recommendation in collaborative tagging systems and prediction of
associations between IncRNAs and diseases. The experimental analyzes show promising results
in the applications addressed and provide clues for the elaboration of future works. Thus, the
findings of the thesis may support the development of new learning methods in k-partite networks

and new approaches for different types of data and applications.

Keywords: Machine Learning, k-partite networks, Propagation in graphs, Representation Learn-

ing.
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CAPITULO

INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

Muitos sistemas reais sdo caracterizados por possuirem uma estrutura complexa, pois sao
compostos por um grande nimero de componentes que interagem entre si por meio de padroes de
conexdes nao triviais; suas propriedades globais ndo podem ser explicadas por meio de andlises
individuais dos seus componentes de forma isolada (NEWMAN, 2003). Consequentemente, a
comunidade cientifica se empenhou para identificar estruturas eficientes para modelar, extrair e

reconhecer padrdes inerentes dos sistemas complexos (AMARAL; UZZI, 2007).

A Teoria das Redes Complexas emergiu como uma forma de compreender o compor-
tamento e organizacdo dos elementos que compdem os sistemas complexos (BOCCALETTI
et al., 2006; AMARAL; UZZI, 2007) através da representacdo natural desses sistemas como
redes, estruturas compostas por um conjunto de vértices conectados entre si conforme as suas
interagdes (COSTA et al., 2010; NEWMAN, 2010). Essa € uma area de pesquisa multidisci-
plinar que desperta interesse em diversas areas da ciéncia, uma vez que permite descrever e
analisar uma ampla variedade de sistemas reais, como redes sociais, de comunicacao, biolégicas
e quimicas (SHI et al., 2017). Assim, as redes complexas se estabeleceram como uma abstracao
poderosa para representar padrdes de interacdes entre as partes de um sistema, pois a estrutura e o
padrdo particular das interagdes refletem diretamente o comportamento dos sistemas complexos
(NEWMAN, 2010).

Os avangos tecnoldgicos ocorridos nas ultimas décadas impulsionaram o aumento da
geracio, aquisicio e armazenamento de dados de diferentes dominios. A medida que os conjuntos
de dados aumentaram em tamanho e complexidade, a andlise de dados caminhou para uma nova
vertente (ZANIN et al., 2016) que estabeleceu a necessidade de ferramentas computacionais
mais sofisticadas para o processamento automatizado de dados (FACELI et al., 2011). Por

consequéncia, a minera¢ao de dados e o aprendizado de méquina surgiram para impulsionar
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a descoberta automdtica de conhecimento através da modelagem, andlise e identificacdo de

padrdes em grandes conjuntos de dados usando uma variedade de técnicas computacionais.

As redes complexas e o aprendizado de maquina propiciam ferramentas para a anélise
e extracdo de informacdes de sistemas complexos. Portanto, essas duas dreas compartilham
objetivos similares, como o fortalecimento do estudo de comportamento de sistemas reais de
larga escala por meio de andlises de dados mais adequadas e robustas (ZANIN ez al., 2016). No
entanto, os métodos tradicionais de aprendizado de méquina ndo baseadas em redes assumem
que os exemplos de dados sdo Independente e Identicamente Distribuidos (IID). Entretanto,
uma variedade de dados reais possuem estrutura intrinseca de rede (relacional) ou podem ser
representados em rede através de técnicas de modelagens como, por exemplo, conectar exemplos
de dados que s@o mais similares (ou proximas) entre si (SILVA; ZHAO, 2016). Desse modo, nas
ultimas décadas, a andlise de rede tornou-se um tépico de pesquisa em destaque na mineragao de
dados e aprendizado de maquina devido a demanda de técnicas que lidam com dados complexos,
relacionais e nao-lineares. Nesse contexto, o paradigma bésico é encontrar padrdes ocultos
através da mineracao das relagdes a partir de dados modelados em rede (ZANIN ez al., 2016;
SHI et al., 2017; BERTON; LOPES et al., 2016).

Os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser divididos em trés categorias con-
forme a utilizacao da informacdo de rétulos, sdo elas: (i) aprendizado supervisionado, (ii)
aprendizado ndo supervisionado e (ii1) aprendizado semissupervisionado (SILVA; ZHAO, 2016).
No aprendizado supervisionado, o intuito é aprender uma funcdo que mapeia os dados em
seus respectivos rétulos, denominada hipétese ou modelo, a partir de um conjunto de dados
previamente rotulado. A ideia é de que o modelo gerado seja capaz de rotular novos exemplos de
dados dos quais os rétulos sdo desconhecidos. Por outro lado, no aprendizado nio supervisionado
ndo hé a necessidade de conhecimento prévio sobre rétulos existentes, pois o objetivo principal
¢ identificar padrdes que ocorrem naturalmente em um conjunto de dados sem a utilizacao de
informagdes de rétulos. Entre as categorias anteriores encontra-se o aprendizado semissupervisi-
onado que, além dos dados rotulados (em geral, em uma quantidade pequena), utiliza dados ndo
rotulados a fim de agregar mais informacgdes que possam contribuir no processo de aprendizado
(CHAPELLE; SCHOLKOPF; ZIEN, 2006; SILVA; ZHAO, 2016).

1.2 Motivacao

Algoritmos de aprendizado de mdquina buscam aprender padrdes especificos em um
conjunto de dados, representados por meio de atributos ou caracteristicas, para resolver tarefas
relativamente complexas, como diagnéstico automatico de doencas. Desta forma, o desempenho
de algoritmos de aprendizado de médquina estd ligado diretamente com a representacdo de dados
utilizada (BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013). Nesse contexto, o aprendizado de repre-
sentacdo € uma subdrea recente do aprendizado de maquina com €nfase no estudo de extracao de
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representacdes matematicamente e computacionalmente eficientes, para a geragao de modelos
classificadores ou outros preditores (BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013; SUN et al.,
2020). Métodos tradicionais de extracdo de caracteristicas podem ndo extrair com eficdcia infor-
macdes latentes a partir de dados complexos e nao lineares (SUN et al., 2020) e, como alternativa,
os métodos baseados em redes complexas buscam aprender e gerar representagdes numéricas
compactas que conservem as caracteristicas intrinsecas e capturem informacgdes latentes dos
relacionamentos entre os exemplos de dados, que correspondem aos vértices das redes. Em geral,
o processo de aprendizado de representacdo pode ser supervisionado, semissupervisionado e ndo
supervisionado (GONG et al., 2014; WANG; CUI; ZHU, 2016; ZHANG et al., 2018; HUANG
et al., 2019; SUN et al., 2020). Porém, as técnicas ndo supervisionadas sao uma potencial
alternativa para os casos de aplicacdes que nio dispdem de uma quantidade significativa de

dados rotulados.

Um aspecto importante das redes € a heterogeneidade de tipos de vértices, podendo ser
caracterizadas como homogéneas ou heterogéneas. As abordagens baseadas em redes homogeé-
neas se aplicam a casos em que os objetos e seus relacionamentos sao tratados como sendo de um
unico tipo (SUN; HAN, 2013; SHI et al., 2017). Entretanto, essa modelagem se torna limitada
para casos em que a rede é formada naturalmente por objetos de diferentes tipos conectados
através de interagOes que carregam informacdes semanticas importantes. Em contrapartida, as
redes heterogéneas sdo representacdes poderosas e expressivas, que possibilitam a obtencao de
informagdes mais ricas, pois modelam os padrdes intrinsecos das conexdes entre diferentes tipos

de objetos.

As redes k-partidas sdo um caso especial de redes heterogéneas em que o conjunto total de
vértices da rede é decomposto em k conjuntos disjuntos, de forma que os vértices que pertencem
a0 mesmo conjunto ndo possuem conexao entre si, uma vez que sao permitidas apenas ligacdes
entre vértices de tipos distintos. Sendo assim, essa propriedade tende a fornecer vantagens
para a extracdo de padrdes, visto que captura bem as relacdes heterogéneas formadas entre
camadas de diferentes tipos de vértices. Além disso, as redes k-partidas sdo uma forma intuitiva
e eficiente de modelar dados (FALEIROS; ROSSI; LOPES, 2017), pois muitas aplicagcdes
possuem naturalmente esta estrutura (PAVLOPOULQOS et al., 2018) e, sendo assim, se adaptam
perfeitamente a problemas que envolvem descoberta de padrdes nas relagdes entre dois, ou mais,

tipos de objetos.

Nos ultimos anos, diversas técnicas de aprendizado de médquina baseadas em redes
heterogéneas vém sendo desenvolvidas e mostrando avango nos resultados para a solucao de
diferentes problemas, como: reposicionamento de farmacos (LUO et al., 2017; SHAHREZA et
al.,2017; CHEN; ZHANG, 2018), classificacdo em redes bibliograficas (KONG et al., 2012),
classificagao textual (ROSSI; LOPES; REZENDE, 2016; FALEIROS; ROSSI; LOPES, 2017) e
extracdo de tépicos (FALEIROS; VALEJO; LOPES, 2020). Porém, apesar das redes heterogéneas

fornecerem um novo paradigma de modelagem dos dados, também apresentam desafios para
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muitas tarefas de mineracao de dados (SHI ef al., 2017). Nesta modelagem, ndo existe uma
unica camada de elementos e relagdes, mas sim um conjunto de camadas que possuem padrdes
de conexdes especificas entre si e, assim, torna-se mais complexo compreender se, € como, as

relagdes entre diferentes camadas da rede auxiliam no processo de aprendizado.

No contexto de aprendizado semissupervisionado em redes bipartidas, foi proposto o
método Transductive Propagation in Bipartite Graph (TPBG) Faleiros, Rossi e Lopes (2017) que
consiste em um esquema de propagacao iterativo em uma estrutura de rede bipartida para realizar
aprendizado transdutivo semissupervisionado em cole¢des textuais e apresenta bons resultados de
classificacdo em comparacao com os métodos do estado da arte. Por outro lado, o método Propa-
gation in Bipartite Graph (PBG) (FALEIROS; VALEJO; LOPES, 2020) compartilha da mesma
base tedrica do TPBG, mas para o aprendizado ndo supervisionado de padrdes textuais, como
extracao de topicos e agrupamento a partir de grafos bipartidos. Visto que os dois métodos foram
projetados exclusivamente para redes bipartidas, uma pesquisa com potencial € a exploracao de
generalizacdes dos métodos para redes heterogé€neas k-partidas, em que mais informagdes sao
incorporadas ao processo de aprendizado a partir da adicao de mais camadas a estrutura bipartida.
Além disso, técnicas de modelagem e mineragdo textual tém sido utilizadas em diferentes tipos
de dados e aplicacdes, como classificacdo de dados de expressao génica (BICEGO et al., 2010;
YALAMANCHILI; KHO; RAYMER, 2017), anélise taxondmica e funcional de espécies (CHEN
etal.,2011; CHEN et al., 2012), classificacdo de imagens (FOUMANI; NICKABADI, 2019) e
sistemas de recomenda¢do (KRESTEL; FANKHAUSER; NEJDL, 2009). Portanto, os métodos
TPBG e PBG possuem potencial para serem explorados além do contexto de mineracao de
texto, como aplicagdes relacionadas aos sistemas de recomendacio e predicao de associagdes

(conexdes) entre entidades de sistemas bioldgicos.

1.3 Hipoétese e Objetivos

Devido as lacunas destacadas anteriormente que limitam a capacidade do método PBG
apenas para redes bipartidas, este trabalho tem como propdsito o desenvolvimento de abordagens
e andlises experimentais que possibilitem a aplica¢do deste método em redes com mais de dois
tipos de vértices, como as tripartidas. Além disso, devido a naturalidade das redes k-partidas em
representar muitos sistemas reais, as novas abordagens foram desenvolvidas e aplicadas para

solucionar problemas em diferentes aplicagdes.

Embora as contribui¢des principais desta tese sejam no contexto de aprendizado ndo
supervisionado de representagdes, o desenvolvimento da pesquisa baseia-se em diferentes as-
pectos do aprendizado em redes complexas, como a teoria do aprendizado semissupervisionado.
Uma das principais inspira¢des do estudo € o método Co-training (BLUM; MITCHELL, 1998),
algoritmo semissupervisionado que utiliza multiplas visdes de um conjunto de amostras de dados

e assume que cada visdo fornece informagdes complementares sobre os dados e podem contribuir
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entre si. Esse conceito fundamentou a ideia de que informagdes extraidas em diferentes camadas
de uma estrutura k-partida, sejam elas classes ou vetores de informacdes latentes, poderiam

colaborar entre si e auxiliar no aprendizado de informacao realizado em cada camada.

A hipoétese levantada neste trabalho € que a transferéncia de vetores de informacdes
latentes, aprendidos por propagacdo em redes bipartidas em uma estrutura k-partida, pode

contribuir com o aprendizado de representacdes mais ricas e discriminativas.

A fim de confirmar a hipétese, este trabalho tem como objetivo geral investigar a trans-
feréncia de informacdes entre diferentes camadas de redes k-partidas utilizando como base a
teoria do método de propagagdo em redes bipartidas PBG para problemas de aprendizado nao
supervisionado de representacdo em diferentes aplicacdes. Os objetivos especificos que norteiam

esta pesquisa, sao os seguintes:

* Investigar e estudar a formula¢do do método PBG a fim de obter fundamentos para o desen-
volvimento de novas abordagens baseadas nesse método para a extracio de representacdes

em redes k-partidas;
* Testar diferentes formas de modelar a transferéncia de informacgdo sobre as redes;

* Identificar aplicacdes em que os dados assumem estrutura k-partida e que possuam limita-

coes e desafios que podem ser abordados pela proposta da pesquisa;

* Desenvolver abordagens baseadas em estrutura de redes k-partidas para o aprendizado de

representacoes em diferentes aplicagdes;

» Realizar analises experimentais para avaliar e demonstrar a influéncia da transferéncia de

informacdes entre as camadas das redes k-partidas utilizadas.

1.4 Contribuicoes

A principal contribui¢do tedrica do trabalho foi a constru¢do de modelos de transferéncia
de vetores de informacdes entre camadas de redes k-partidas para o aprendizado ndo supervisio-
nado. As modelagens de propagacdo propostas podem ser aplicadas em diferentes contextos de
dados e facilmente aperfeicoadas conforme novas necessidades. Com isso, foi apresentado um
caminho de explorac¢ao das possibilidades de aprendizado em redes compostas por diferentes
camadas, por meio de modelagens nao “caixa preta” que permitem a exploracdo simples e

compreensiveis desse tipo de estrutura.

Além do desenvolvimento de novas técnicas, foi possivel contribuir com dois diferentes
dominios: biomédico e sistemas de recomendacdo. No contexto biomédico, o problema de predi-
¢do de associacdo entre IncRNAs e doencas foi abordado, pois apesar da existéncia de evidéncia

que mostram que essas moléculas t€ém importante relacdo com diversas doencas humanas, poucas
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associacdes sao conhecidas e validadas. Portando, existe a necessidade de ferramentas compu-
tacionais para a identificacdo de potenciais associacdes. Sendo assim, a abordagem PTGAP
foi proposta para a predi¢do de associacdo entre IncRNAs e doencas considerando uma rede
tripartida IncRNA-doenga-gene. Por outro lado, os sistemas de recomendacdo desempenham
um papel importante nos sistemas digitais, visto que podem ajudar os usudrios em varios pro-
cessos de tomada de decisdo por meio da recomendagio de potenciais produtos ou servico com
base em perfis de consumo. Nesse sentido, foram desenvolvidas as propostas TRLBG para a
recomendacao de fags e PTGRL para a recomendacgdo de itens em sistemas colaborativos de
marcacao, constituidos por uma estrutura de dados tripartida que descreve os relacionamentos

entre usudrios, tags e itens.

Além disso, anédlises experimentais foram realizadas com redes sintéticas para a obser-
vacdo dos comportamentos dos métodos conforme determinadas propriedades das redes. Para
tanto, foi utilizada a ferramenta de geracdo de redes heterogéneas sintéticas, denominada BNOC
(VALEJO et al., 2019), desenvolvida em colabora¢do com outros membros do grupo de pesquisa.
Desta forma, as abordagens propostas foram testadas em redes com diferentes caracteristicas e
comportamentos, sendo elas reais e sintéticas. Portanto, esta tese visou contribuir tanto para com
o0 aspecto técnico da drea de aprendizado em redes complexas, como no avanco do estado da arte

de aplicagdes.

1.5 Organizacao da Tese

No Capitulo 2 € apresentada a fundamentagdo tedrica da tese, contendo os principais
aspectos relacionados a teoria de redes complexas e aprendizado de maquina, assim como a
descri¢ao de técnicas tradicionais da literatura. No Capitulo 3 apresentado o contexto de sistemas
de recomendacdo para sistemas colaborativos de marcagdo. Nesse capitulo sd@o abordadas as
tarefas de recomendacao de tags e itens, apresentadas as abordagens desenvolvidas e as andlises
experimentais. No Capitulo 4 € apresentado o problema de predi¢do de associagdo entre LncRNA
e doengas, trabalhos relacionados, abordagem proposta e andlise experimental. Por fim, no
Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes, limitagdes das abordagens propostas e os trabalhos

futuros.
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CAPITULO

FUNDAMENTACAO TEORICA

O trabalho desta tese foi desenvolvido com base em duas areas: redes complexas e
aprendizado de maquina. Portanto, neste capitulo sdo discutidos os principais fundamentos
tedricos e técnicas relacionados com a investigacdo desta tese. Na Secdo 2.1, os conceitos e tipos
de redes complexas utilizados nesta tese sdo apresentados. Na Sec¢do 2.2 s@o apresentados os
fundamentos tedricos de aprendizado de maquina e os principais métodos, especialmente dos

paradigmas semissupervisionado e ndo supervisionado para aprendizado de representacao.

2.1 Redes Complexas

A Teoria das Redes Complexas é uma drea de pesquisa que tem como um de seus
fundamentos a Teoria dos Grafos, um campo da matematica que estuda as relacOes entre um
conjunto de objetos através de ferramentas matemdticas abstratas, denominadas grafos. A Teoria
dos Grafos surgiu com o problema das sete pontes de Konigsberg resolvido por Euler em 1736
(EULER, 1741), através da representacdo formal de um grafo formado por vértices e arestas,
como conhecido até hoje. Inicialmente, a Teoria dos Grafos focava no estudo de grafos regulares
I, a partir da década de 1950 com o trabalho de Erdos, Rényi er al. (1960) muitos sistemas
passaram a ser estudados por meio do modelo de grafo aleatério (ALBERT; BARABASI, 2002).

Mais recentemente, houve o crescimento do interesse pelo estudo de sistemas complexos,
compostos por uma grande quantidade de elementos que interagem entre si. Essas interagdes sdo
caracterizadas por padrdes ndo triviais, formando uma topologia complexa com propriedades e
comportamentos emergentes (ALBERT; BARABASI, 2002; NEWMAN, 2003). O decorrer de
pesquisas na drea, fez cientistas questionarem se o paradigma de modelo de grafo aleatdrio seria
suficiente para representar as propriedades de tais sistemas. Assim, houve o desenvolvimento de

novos conceitos da area através de trés importantes estudos sobre modelos de redes (COSTA et

' Um grafo é denominado regular se todos os vértices possuem 0 mesmo grau.
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al., 2007): descoberta de redes pequeno mundo (WATTS; STROGATZ, 1998), descoberta de
redes livre de escala (BARABASI; ALBERT, 1999) e identificagdo de estruturas de comunidade
em redes (GIRVAN; NEWMAN, 2002)).

Nesse contexto, surgiu uma nova concep¢ao sobre a modelagem de sistemas complexos,
visto que os modelos propostos na Teoria dos grafos mostraram-se restritos diante das caracteris-
ticas dos sistemas complexos (BOCCALETTI ez al., 2006). Assim, agregando conceitos de dreas
do conhecimento como a Fisica, Estatistica, Ciéncia da Computagdo e Teoria dos Grafos, as
Redes complexas surgiram como uma forma robusta de modelar e caracterizar as propriedades
topoldgicas e o comportamento de sistemas complexos. A popularidade e a importancia de redes
complexas pode ser explicado pela sua caracteristica multidisciplinar e eficiéncia em modelar
indmeros sistemas da natureza e da sociedade (COSTA et al., 2007; BARABASI, 2016). Assim,
a representacdo em redes tém sido utilizada para modelar uma ampla variedade de sistemas
complexos em diferentes dreas. Newman (2010) define quatro principais categorias de redes

complexas, como descrito a seguir:

Redes sociais: sdao redes em que os vértices correspondem a atores sociais e as relacdes
representam alguma forma de interacdo entre eles em um determinado contexto social.
Um exemplo sdo as redes de relacionamentos, obtidas a partir de redes sociais online que
desempenham um papel importante na sociedade moderna. Neste contexto, os vértices
representam usudrios conectados por arestas que constituem as relacdes de amizade.
Exemplos de redes sociais de relacionamento sdo: Facebook?, Twitter®, Instagram®, entre

outras.

Redes de informacao: modelam objetos que correspondem a dados e suas relacdes que caracte-
rizam troca de informacdo. Alguns exemplos deste tipo de redes sdo: redes de preferéncia,
redes de coautoria, redes de citacdo e redes de paginas web (ou World Wide Web). As redes
de preferéncia sao compostas por objetos, que geralmente representam usudrios, que estao
conectados aos objetos (itens) de sua preferéncia, como livros, musicas ou filmes. Nessas
aplicagdes um fator comum € a presencga de informacao sobre a intensidade da preferéncia,

e.g. atribuicdo de uma nota a um item.

Redes tecnoldgicas: nessas redes os objetos representam equipamentos tecnoldgicos e as
relacdes correspondem as conexdes estabelecidas entre os objetos, caracterizadas por
uma ligagao fisica entre eles. Dentre os exemplos de redes tecnoldgicas estdo as redes de

energia elétrica, redes de telefonia e redes de computadores.

Redes biolégicas: sdo constituidas por objetos que correspondem as entidades de um sistema

biolégico, tal como moléculas (e.g genes e proteinas), e relacdes que representam di-

2 <https://www.facebook.com/>

<https://www.twitter.com/>

4 <https://www.instagram.com/>
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ferentes tipos de interacdes entre essas entidades, como interagdes moleculares. Novas
informacgdes sobre funcdes e processos biologicos t€m sido estudadas e reveladas por
meio de modelagens de redes bioldgicas (PAVLOPOULOQOS et al., 2018), como interacdo
proteina-proteina (IPP), redes de regulacdo génica, redes metabdlicas, interacio entre

genes, interaciio entre microRNAs> (miRNA) e genes.

2.1.1 Conceitos Basicos de Redes

Inicialmente, quando se utiliza modelagem baseada em redes, € importante definir as
propriedades bdsicas relacionadas com as arestas, vértices e formas de representacdo. Nesta
secdo sdo introduzidos estes aspectos, as notagdes e terminologias utilizadas para a definicio de
rede neste trabalho. E importante ressaltar que neste trabalho redes e grafos sdo considerados

sindnimos.

As redes sdo descritas e representadas com base em conceitos da Teoria dos Grafos.
Um grafo pode ser definido como G(V,E), em que V representa o conjunto de vértices e E 0
conjunto de arestas ou relagdes, que por sua vez é definido por {(«,v) | u,v € V}. Os tamanhos
dos conjuntos V e E sdo denotados por |V | e |E|, e representam, respectivamente, o nimero total
de vértices e arestas do grafo. Um grafo pode possuir arestas com pesos ou forcas de associacao,
neste caso o grafo é dito como ponderado e definido por G(V,E,W), em que W corresponde ao
conjunto de pesos das arestas. O peso de uma aresta entre um par de vértices u e v € denotado

por w(u,v).

Diz-se que a rede é direcionada (orientada ou dirigida) se os pares (u,v) no conjunto E
possuem dire¢do, caso contrario o grafo € denominado como ndo-direcionado. Assim, no que se
refere as relagdes entre os vértices, uma rede nao direcionada é dita simétrica, V(u,v) € E =

(v,u) € E, enquanto uma rede direcionada ndo é necessariamente simétrica.

Os vértices dos grafos podem ser definidos de acordo com conceitos relacionados a
conectividade. Dois vértices x € V e u € V sdo ditos adjacentes, ou vizinhos, se estdo conectados
por uma aresta e € E. Em grafos nao direcionados, se x for adjacente a y, entdo y deve ser
adjacente a x. Por outro lado, em grafos direcionados, se x é adjacente a y, entdo y pode, ou
nao, ser adjacente a x. Assim, a vizinhanga de um vértice u € V corresponde ao conjunto de
vértices adjacentes a u, definida pela relagdo I'(u) = {v | e,, € E}. O grau de um vértice u € V
¢ o nimero total de vértices adjacentes que ele possui, dado por k, = |I'(«)|. No caso dos grafos
direcionados, existe o grau de saida, k°, igual a quantidade arestas divergentes (que saem) de u,

e o grau de entrada, k', correspondente ao nimero de arestas que incidem em u; o grau total é
dado por, k, = kK" + k",

Modelos de redes podem ser caracterizados a partir da distribuicdo do grau que afere se

a rede possui estrutura de conexdes aleatoria, livre de escala, ou pequeno mundo. A distribuicdo

> MiRNAs sdo pequenas moléculas de RNA que tém como fung¢io a regulacio da expressio génica.
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do grau é uma funcdo de probabilidade que indica a probabilidade de ocorréncia P(k) de
um determinado vértice v possuir grau k. Em termos de caracterizacdo de redes, medidas
estatisticas também podem ser obtidas a partir da distribuicao do grau, tais como entropia e
energia. Além disso, existe uma variedade de medidas utilizadas para fornecer uma descri¢ao
detalhada das estruturas das redes (COSTA et al., 2010), podendo ser relacionadas com a
estrutura topoldgica, centralidade, célculos de caminhos e distancias, conectividade, dindmica
entre outras (as descricdes completas dessas medidas podem ser encontradas em (COSTA et al.,
2007)).

Estruturas para a Representacdo de Redes

Uma estrutura frequentemente utilizada para a representacdo de redes é a matriz de
adjacéncias. Cada entrada de uma matriz de adjacéncia A, , indica se existe relagdo entre os
vértices da rede, de forma que a,, = 1 quando os vértices estdo conectados por uma aresta e, ;;, €
zero caso contrario. No caso dos grafos ponderados, o peso das conexdes podem ser considerados
como os elementos da matriz de forma que a,,, = w, . Em um grafo nio direcionado, a matriz de
adjacéncia € simétrica, pois a entrada a,,, € igual a entrada a,,,,. Porém, se o grafo for direcionado,

a matriz de adjacéncia pode ndo ser simétrica.

Em muitos casos a matriz de adjacéncia € esparsa, ou seja, a maioria dos seus elementos
sdo iguais a zero, visto que a quantidade de conexdes € muito menor do que o nimero de vértices
da rede. Nestas situagdes € utilizada uma quantidade a mais de memoria do que € necessario

para armazenar as informagdes associadas as arestas do grafo.

Uma alternativa a matriz de adjacéncia € a estrutura de lista de adjacéncia, que consiste
em um conjunto de listas A no qual cada vértice u € V do grafo possui uma lista que contém
todos os vértices adjacentes a u. Para um grafo ponderado € necessario manter, para cada vértice
u, uma lista extra que contenha os pesos das arestas. No caso de um grafo direcionado, duas listas
de adjacéncia podem ser criadas, uma para armazenar as arestas de entrada e outra contendo

apenas as arestas de saida de cada vértice u.

A matriz Laplaciana é outra maneira de representar as informagdes sobre a conectividade
do grafo, mas ndo de forma direta como a matriz de adjacéncia. Na teoria espectral de grafos, a
matriz Laplaciana € utilizada para encontrar propriedades importantes de um grafo. Dado um

grafo com n vértices, sua matriz Laplaciana L, x, é dada por
L=D-A, 2.1)

em que A € a matriz de adjacéncia do grafo e D é a matriz de grau que contém as informagdes

sobre o grau de cada vértice u € V em sua diagonal, de forma que

ky, seu=v
Duv:

I

0, caso contréario .
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2.1.2 Tipos de Redes

Um grafo G = (V,E) é associado a uma fun¢ao de mapeamento de tipo de vértice
fv : V — T, e uma funcdo de mapeamento de tipo de aresta f, : E — T,, em que T, e T, denotam
o conjunto de tipos de nods e tipos de arestas, respectivamente. Cada objeto v; € V pertence a
um tipo de objeto particular no conjunto de tipo de objeto 7, : f,(v;) € T, e cada arestae; ; € E
pertence a um tipo de relagdo particular no conjunto de tipo de relagio T, : f.(e; j) € T,. Desta
forma, as redes podem ser categorizadas conforme a heterogeneidade dos tipos de seus vértices

€ arestas.

Quando o conjunto de vértices V possui apenas um tipo de vértice e de relagcdo, de forma
que |T,| = |T,| = 1, a rede é denominada homogénea. Exemplos de redes homogéneas sdo as
redes de citagdes, redes de interagcdo entre proteinas e redes de coautoria. Muitas das anélises
tradicionais de redes assumem que o tipo de objetos ou conexdes € unico (SUN; HAN, 2013;
SHI et al., 2017), podendo ser modeladas de forma explicita, a partir de relacdes naturais, ou
implicita, em que objetos similares sdo conectados entre si. Na Figura 1 € ilustrada uma rede
homogénea de co-expressdo gé€nica que, a partir de perfis de expressdo, modelam a correlacao

entre os genes em um determinado estado de um sistema bioldgico.

Figura 1 — Exemplo de rede homogénea de co-expressao génica.

Tipos de vértices Tipos de relacoes

XA Gene (G)

Relagédo GG

Fonte: Elaborada pelo autor.

Quando o conjunto de vértices V é composto por k tipos de vértices, |T,| > 1 e/ou
|T,| > 1, arede é denominada heterogénea. Redes multi-relacionais com um tnico tipo de vértice
sao um caso de redes heterogéneas como, por exemplo, redes sociais nas quais os usudrios
estdo amplamente conectados uns com os outros por meio de diferentes tipos de relacdes como,
por exemplo, conexdes de amizade, troca de mensagens, conexdes familiares e determinadas
preferéncias. Por outro lado, as redes heterogéneas formadas por mais de um tipo de vértice
incorporam relacdes derivadas das conexdes entre vértices de categorias distintas. Shi et al.
(2017) destacam duas vantagens importantes das redes heterogéneas: (i) capacidade de integrar
varias fontes de dados que tenham relacdes entre si, pois modelam naturalmente diferentes tipos

de relagdes entre diferentes tipos de objetos e (ii) possuem uma rica semantica de informagdes
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proveniente da diversidade de tipos de objetos e suas conexoes.

Na Figura 2 € ilustrado um exemplo de rede heterogénea utilizada no problema de
reposicionamento de fairmacos que contém trés entidades principais: doenga, medicamento e
genes. O reposicionamento de farmacos consiste na utilizacdo de farmacos ja comercializados
para o tratamento de novas doengas, visando ser uma alternativa mais rapida em relagdo ao
desenvolvimento e validacdo de um novo medicamento. A rede é modelada de forma que cada
medicamento possui conexdes com um conjunto de doengas, genes e outros medicamentos,
que mapeiam trés tipos de relagdes: (1) medicamento-gene, (i1) medicamento-doenca, e (iii)
similaridade entre medicamentos. Normalmente, um farmaco tende a ter efeito por meio de
interacdes com um ou mais genes e, por isso, durante o seu desenvolvimento € desejavel que as
relacdes entre medicamentos, genes e doencas sejam investigadas simultaneamente (SHAHREZA
et al., 2017). Neste sentido, é evidente a necessidade de uma representacao integrativa de dados,
tornando as redes heterogéneas uma alternativa potencial para investigar problemas com esses

aspectos.

Figura 2 — Exemplo de rede heterogénea de reposicionamento de fairmacos composta por vértices dos
tipos medicamento, doencga e gene.

Tipos de vértices Tipos de relacoes
@ Medicamento (M) ~ -=====--- Relagdo MD
% Doenca (D) — — — Relagédo MM
XODOX Gene (G) Relagdo MG

Fonte: Elaborada pelo autor.

Existem casos especiais de redes heterogéneas com caracteristicas especificas, como
as redes k-partidas em que o conjunto de vértices V € dividido em k conjuntos disjuntos, que
podem ser interpretados como particdes ou camadas da rede. A quantidade de vértices na camada
i é dada por |V;|. Nas Figuras 3(a) e 3(b) séo ilustrados dois exemplos de redes heterogéneas
k-partidas com k = 3. Um caso particular de rede k-partida muito utilizado € o grafo bipartido

em que k = 2. Portanto, o conjunto total de vértices V de um grafo bipartido € particionado em
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dois conjuntos disjuntos V; e V,, de forma que V; UV, = (. Assim, toda aresta do grafo tem uma

extremidade em V; e outra em V,, como mostra a Figura 4(a).

Figura 3 — Exemplos de redes heterogéneas k-partidas.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Uma rede bipartida pode ser projetada em relagdo a cada um de seus dois tipos de
vértice (KITSAK; KRIOUKOV, 2011), denominada de projecdo unipartida (do inglés, one-mode
projection), em que dois vértices de um mesmo tipo (mesma camada) sdo conectados por uma
aresta se possuirem pelo menos um vizinho em comum. Sendo assim, € possivel obter duas redes,
uma contendo os vértices do conjunto V| e outra contendo os vértices do conjunto V5, como pode
ser visto, respectivamente, na Figura 4(b) e Figura 4(c). Com isto, através da projecao unipartida
€ possivel observar as relacdes entre os vértices de uma parti¢dao da rede, porém em muitos dos
casos esta projecao pode ocasionar a perda significativa de informacdes (KITSAK; KRIOUKOV,
2011).

Figura 4 — Exemplo de rede bipartida e suas proje¢des. (a) Rede bipartida (b) Projecdo unipartida da
particdo V| da rede bipartida (c) Projec@o unipartida da particdo V, da rede bipartida.

NN

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.1.3 Geracao de Redes Sintéticas

O desenvolvimento de novos estudos e novas técnicas baseadas em redes complexas tem

como desafio a necessidade de conjuntos de dados de referéncia que possuam caracteristicas
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topoldgicas bem determinadas para que novas abordagens e experimentos possam ser testados em
contextos controlados, garantindo que a avaliacao contemple diferentes propriedades. No entanto,
a obten¢ao de uma consideravel gama de redes reais que representem diferentes variagdes em
suas estruturas topoldgicas, ndo é factivel. Esta circunstancia motiva geracao e utilizagdo de
redes sintéticas. Desta forma, encontra-se na literatura trabalhos que propdem ferramentas para
a geracao de redes sintéticas a fim de auxiliar o desenvolvimento e andlise de técnicas, como

deteccao de comunidades em redes.

Estrutura de comunidades é um conceito importante na andlise de redes, uma vez
que contribui com o entendimento de como os elementos de um sistema estdo organizados
(NEWMAN, 2010). Comunidade em redes pode ser definida como um conjunto de vértices que
possuem uma alta densidade de conexao entre deles e baixa densidade de conexdo com vértices
de outros grupos (NEWMAN, 2003; COSTA et al., 2007). Um exemplo da presenca de estrutura
de comunidades no mundo real sdo as redes sociais, caracterizadas por grupos de pessoas
fortemente conectadas entre si que compartilham caracteristicas em comum. Neste tipo de rede
também ocorre a presenga de elementos que interagem com diferentes grupos, caracterizando as
comunidades como disjuntas ou sobrepostas (REES; GALLAGHER, 2012). No primeiro caso,
os vértices pertencem exclusivamente a uma comunidade, enquanto as comunidades sobrepostas

possuem vértices em comum.

Ao longo dos anos, diversos modelos tedricos foram desenvolvidos para sintetizar redes
com determinadas caracteristicas especificas (e.g., distribui¢do de grau), tais como os modelos
de grafo aleatério (ERDOS; RENYI et al., 1960), redes small-world (WATTS; STROGATZ,
1998) e redes livres de escala (BARABASI; ALBERT, 1999). A partir desses trabalhos, estudos
passaram a recorrer a modelos sintéticos para simular e analisar o desempenho de algoritmos
de detec¢ao de comunidades (GIRVAN; NEWMAN, 2002; NEWMAN; GIRVAN, 2004). Com
isso, ferramentas mais especializadas foram propostas para a geracdo de redes complexas com
maior diversidade de propriedades presentes em redes reais (LANCICHINETTI; FORTUNATO;
RADICCHI, 2008; MOUSSIADES; VAKALLI, 2009; LARGERON et al., 2015).

Até onde sabemos, dentre as ferramentas propostas para a geracao de redes sintéticas,
nenhuma das solucdes aborda a geracao de redes k-partidas com estruturas de comunidades so-
brepostas. Essa lacuna foi a principal motivagio para o desenvolvimento da ferramenta BNOCS-’
(VALEJO et al., 2019), desenvolvida em colaboracdo com a autora desta tese. Considerando
que a principal contribui¢io desta tese € a proposta de diferentes estratégias para integragcdo de
informacodes entre diferentes camadas de redes k-partidas, € de grande importancia a realizagao de
andlises experimentais em torno de redes com diferentes caracteristicas topoldgicas e estruturais.

Nesse sentido, a ferramenta BNOC foi utilizada para este fim.

¢ TInicialmente, a BNOC foi desenvolvida para redes bipartidas, mas recebeu uma extensdo para redes

k-partidas e heterogéneas, denominada HNOC.

7 Disponivel em: https:/github.com/alanvalejo/bnoc
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Através da ferramenta BNOC € possivel gerar redes k-partidas que simulam diversas
propriedades presentes em redes reais, por meio de parametros que garantem flexibilidade
no controle da escala das estruturas de comunidades e demais propriedades topoldgicas das
redes. Esses parametros sao utilizados em uma distribuicao binomial negativa responsdvel pela
construgdo das redes. Os multiplos pardmetros podem ser manipulados para criar redes com
diferentes variacOes de caracteristicas bdsicas, tais como quantidade de vértices, densidade de
arestas, quantidade de camadas (redes bipartidas, tripartidas, etc.) e grau de ruido nos padrdes
de conexdo. Além disso, € possivel simular diferentes caracteristicas em relacao a estrutura de
comunidades, como quantidade, tamanho, distribuicao de arestas intra e intercomunidades e grau

de ocorréncia de sobreposicao. A Tabela 1 mostra os parametros disponiveis na ferramenta.

Tabela 1 — Descri¢@o dos parametros principais do BNOC para geragao de redes sintéticas.

Pardmetro Dominio Descri¢ao
-v, —vertices [1,|V|]] €Z Ndmero de vértices de cada camada (tipo)
-e, —scheme N Padrao de conexdo entre as camadas
-d, —dispersion Ry Dispersao da distribuicdo binomial negativa
-n, —noise (0,1] €CR  Ruido aplicado em cada camada
-b, —balanced {0,1} Determina uma distribuicdo uniforme de comunidades
-u, —unweighted {0,1} Define a rede como ndo-valorada
-c, —communities [1,|V|] CZ Nimero de comunidades para cada camada
-X, =X (0,|V|] €N Nuamero de vértices sobrepostos para cada camada
-Z, —Z (0,|c]] €N Ntmero de comunidades sobrepostas para cada camada

-p, —probabilities  (0,|V|] CR Probabilidades dos vértices pertencerem as comunidades
Fonte: Adaptada de Valejo et al. (2019).

A Figura 5 mostra varias redes construidas a partir de diferentes combinagdes de parame-
tros. A rede da Figura 5(a) possui uma estrutura topoldgica esparsa e distribui¢do de comunidades
balanceada, enquanto a rede da Figura 5(b) € mais densa e desbalanceada. A rede da Figura 5(c)
possul vértices sobrepostos que participam das duas comunidades de cada camada. Por fim, a
Figura 5(d) ilustra uma rede com topologia densa, presenca de ruido e uma maior quantidade de

vértices sobrepostos.

Neste trabalho, o potencial de utilizagdo do BNOC foi demonstrado através da avali-
acdo de dois algoritmos de detec¢do de comunidades sobrepostas, HLC (AHN; BAGROW;
LEHMANN, 2010) e OSLOM (LANCICHINETTI et al., 2011), em redes com diferentes
propriedades. Os resultados indicam que cada método tende a ser mais sensivel a diferentes
propriedades. Por exemplo, o HLC € sensivel ao nimero de vértices, comunidades sobrepostas e
nivel de ruido e, por outro lado, 0o OSLOM ¢ sensivel a densidade de arestas e a quantidade de
vértices sobrepostos. Ademais, o tempo de execugdo do HLC sdo afetados pelo tamanho da rede
e pela densidade das comunidades, enquanto os tempos de execu¢cao do OSLOM sio afetados

pela intensidade de ruido e pelo tamanho da rede.

Além de analisar métodos de deteccdo de comunidades, € importante ressaltar que
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Figura 5 — Redes bipartidas com diferentes propriedades topoldgicas geradas pela ferramenta BNOC.
A intensidade das arestas refletem os valores dos pesos; os circulos coloridos representam
os vértices ndo sobrepostos e as suas respectivas comunidades conforme indicam as cores
e os quadrados vermelhos representam vértices sobrepostos. Os valores dos pardmetros sao
informados na parte inferior de cada rede.

Fonte: Valejo et al. (2019).

€ possivel utilizar a ferramenta para avaliar o comportamento de métodos de outras tarefas,
como classificacdo de vértices, extragdo de representacdo, predicao de links, etc. O estudo
de desempenho, conforme diferentes propriedades de redes, fornecem indicios de pontos que

merecem atencdo para o desenvolvimento e aplicac@o desses algoritmos.

2.2 Aprendizado de Maquina

A drea de Aprendizado de Méaquina (AM) evoluiu a partir da Inteligéncia Artificial (IA)
devido a necessidade da modelagem computacional dos processos de aprendizagem, para que
aquisi¢des de conhecimento, reconhecimento de padrdes e previsdes sobre dados se tornassem
processos automatizados (MITCHELL, 1997; JORDAN; MITCHELL, 2015). O aprendizado de
maquina pode ser definido como uma érea de estudo para o desenvolvimento de algoritmos que
permitem que sistemas computacionais aprendam a partir de dados, sem serem explicitamente
programados para realizar uma tarefa especifica (MITCHELL, 1997; FACELI et al., 2011;
SILVA; ZHAO, 2016). Em muitos dominios, os exemplos de dados podem ser previamente
rotulados manualmente por especialistas para que esta informacao seja utilizada no processo de
aprendizado; os dados com rétulo ou classe sdo denominados como dados rotulados e os demais
como ndo rotulados. Assim, as abordagens de aprendizado de maquina podem ser categorizadas

conforme as tarefas executadas nos dados e a utilizagdo das informagdes de rétulos disponiveis.

Os algoritmos de AM podem ser especificados conforme o processo de inferéncia
realizado sobre um conjunto de dados, em aprendizado transdutivo e aprendizado indutivo.

No aprendizado indutivo, um conjunto de dados, denominado treinamento, X = {x,...,x,} é
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utilizado para a indu¢do de uma fun¢do, ou modelo, f : X — Y capaz de realizar a predi¢ao de
rétulos de novos exemplos de dados que ndo pertencem a X. Assim, o modelo de classificagdao
induzido € entdo utilizado para rotular novos dados, conhecidos como conjunto de dados de teste.
Por outro lado, o aprendizado transdutivo utiliza simultaneamente todo o conjunto de dados para
estimar os rétulos dos exemplos nao rotulados, sem a necessidade de indu¢ao de um modelo.
Formalmente, o aprendizado transdutivo visa gerar uma fun¢do da forma f : X LtU _, yL+U 4
partir de dados rotulados X; e dados ndo rotulados Xy, para predizer os rétulos de Xyy. Assim, o
aprendizado transdutivo pode ser definido como o processo de estimar os valores de uma fung¢éo
a partir dos pontos de dados de interesse (VAPNIK, 1998).

O aprendizado supervisionado realiza a indu¢io de uma funcdo f : X — Y a partir de um
conjunto de dados X = {xy,...,x,} que possui um conjunto de rétulos ¥ = {yy,...,y,} associado,
ou seja, constréi um modelo que mapeia o exemplo x; a um rétulo de classe y;. A partir do
modelo gerado, as informagdes de rétulos de novos dados nado rotulados poderdo ser preditas
no futuro. Conforme o dominio dos valores dos rétulos, esta categoria de aprendizado pode
ser categorizada como (i) classificacdo quando os dados possuem uma saida qualitativa e (ii)
regressao quando os dados possuem uma saida quantitativa, em que para cada exemplo de dado

¢ predito um valor quantitativo.

No aprendizado ndo supervisionado € realizada a identificacdo da organizacao dos dados
em estruturas intrinsecas a partir de um conjunto de dados X = {xi, ..., x, } ndo rotulados. Desta
forma, o objetivo € encontrar um padrdo de estrutura em X sem nenhum conhecimento prévio
de rétulos sobre os dados. De acordo com Silva e Zhao (2016), agrupamento e reducao de
dimensionalidade estdo entre as principais tarefas do aprendizado nao supervisionado. A tarefa
de agrupamento consiste na criacdo de grupos de dados que compartilham carateristicas e padroes
semelhantes, de forma que dados em um mesmo grupo sejam mais similares entre si. Para tal,
uma fun¢do é adotada para medir a similaridade entre os dados. Na redu¢do de dimensionalidade,
0 objetivo é mapear os dados de um espaco de alta dimensdo em um espago de dimensdo inferior,
de modo a extrair uma representacao reduzida que comprima as informacdes e relacdes entre os

dados e aprender caracteristicas representativas.

Para a geracao de modelos de aprendizado, € necessario que uma quantidade suficiente
de exemplos rotulados seja disponivel. Porém, devido o processo de obtencio de dados rotulados
ser geralmente muito custoso (ABNEY, 2007), a abordagem semissupervisionada tornou-se uma
alternativa em que tanto os dados rotulados como néo rotulados sido considerados no processo de
aprendizado. Espera-se com este tipo de aprendizado que sejam obtidas melhores performances
em comparacdo com os métodos totalmente supervisionados, devido a inclusdo das informagdes

de dados ndao rotulados.
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Representacdo de Dados

Para a utilizacdo de algoritmos de aprendizado de méquina, independente do tipo ou
categoria, os dados devem estar mapeados em um formato apropriado que permita a manipulagcdo
computacional. A qualidade da representacdo, ou modelagem, do conjunto de dados reflete
diretamente no desempenho dos algoritmos de AM (AMANCIO et al., 2014), sendo uma
questdo fundamental que norteia o processo de aplicacdo de algoritmos de AM. Desta forma,
os algoritmos de AM podem ser categorizados segundo a forma de representacdo dos dados
adotada, podendo ser baseada no modelo espago-vetorial e baseada em grafos.

Na representacao baseada no modelo espaco vetorial, os exemplos de um conjunto de
dados X = {x1,x2,...,x, } sd0 compostos por um conjunto de atributos T = {t1,t3, ..., 1, }. Assim,
cada exemplo x; corresponde a um vetor m-dimensional X; = (71, ...,1,). Em problemas de AM
supervisionado ou semissupervisionado, cada exemplo de X assume a forma (X;,y;), em que
yi € o valor do atributo classe Y de x;. Assim, a jun¢do dos vetores de atributos resultam em
uma matriz atributo-valor X, ,,,, caracterizada por ser uma colecdo de exemplos independentes e

identicamente distribuidas, como mostra a Figura 6(a).

Figura 6 — Diferentes formas de representacdo de dados.

To|To|Ta|Ta | Ts | To| Y
X|3 1200 01
X|2 0 2 0 00 2
%0 1 0 2 1 42
X:|0 0 0 3 1 22
Xs|0 0 0 2 1 3 2

(a) Matriz atributo-valor

X4 X2 X3 Xq Xs X2 Xs
(b) Rede bipartida (c) Rede homogénea

Fonte: Elaborada pelo autor.

Existem muitas aplicacdes em que os dados possuem alta dimensionalidade, como
classificagdo textual (UYSAL; GUNAL, 2012), classificacdo de dados de expressdo génica
(CHAKRABORTY; MAULIK, 2014) e classificagdo de imagens (CUI; PRASAD, 2013). Para

amenizar este problema, técnicas de selecdo de atributos sdo empregadas para a obten¢do de um
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subconjunto de atributos que contenha as informac¢des mais significativas para o problema em
questdo e consiga representar eficientemente o conjunto de atributos original para o processo
de aprendizado. Ademais, técnicas de extracdo de atributos (caracteristicas) também sdo uma
alternativa para a reducdo de dimensionalidade dos dados. Neste contexto, o objetivo é encontrar
um mapeamento de baixa dimensdo que represente as caracteristicas latentes e intrinsecas dos

dados de alta dimensao.

A representacdo de um conjunto de dados também podem ser feita utilizando redes. Esta
abordagem possui como vantagem o uso da informacdo de relacionamento entre os objetos
e pode prover informacdes adicionais em relacdo ao formato atributo-valor. Desta forma, o
aprendizado baseado em redes € uma alternativa interessante ao aprendizado tradicional baseado
no modelo espacgo vetorial (GUILLORY; BILMES, 2009). Neste contexto, os conjuntos de
dados multidimensionais podem ser mapeados para a estrutura de redes, na qual cada vértice
corresponde a um exemplo do conjunto de dados (AGGARWAL, 2015, p. 34) (BERTON; LOPES
et al.,2016; BERTON et al., 2017). As relagdes entre os vértices podem ser naturais ou geradas
a partir de informacdes intrinsecas do conjunto de dados. Portanto, a modelagem em rede pode

ser utilizada para representar e modelar dados de diferentes dominios e aplicagoes.

Em geral, as redes heterogéneas tendem a ser representagdes naturais, ou explicitas, de
conjuntos de dados que contém diferentes tipos de objetos e relagdes, como redes bipartidas
documento-termo que modelam as ocorréncias das palavras nos documentos através de informa-
coes explicitas de uma colegdo textual, como ilustrado na Figura 6(b). Em contrapartida, as redes
homogéneas também podem representar naturalmente algum conjunto de dados, porém sdo bons
exemplos de redes geradas por intermédio de informacdes implicitas dos dados. A modelagem
da rede € um passo tdo importante quanto realizar escolha entre os métodos de aprendizado
existentes (ZHU, 2005) e, para tal, existe uma série de estudos e técnicas especificas (JEBARA;
WANG; CHANG, 2009; BERTINI er al., 2011; BERTON; LOPES et al., 2016; BERTON et
al., 2017). Usualmente, a modelagem das relagdes sdo extraidas através de uma medida da
similaridade aplicada entre os exemplos de um conjunto de dados. A Figura 6(c) mostra um
exemplo de rede homogénea gerada a partir de uma representacdo atributo-valor. Abaixo siao

descritos dois métodos populares para construcao de redes:

Rede g-vizinhanca: dois pontos de dados x; € x; sdo conectados por uma aresta se ‘ (xi,x}) } <E,
em que € é um limiar pré-definido e |.| corresponde a uma funcédo de distincia, como
a distancia Euclidiana. A densidade da rede é determinada por €, de forma que valores
baixos resultam em redes esparsas e valores altos formam redes densas em que os vértices

possuem alto grau de conectividade.

Rede k-vizinhos mais préximos: pode ser criada através de duas abordagens, kNN simétrica
que cria uma aresta entre dois pontos de dados x; € x; se x; estiver entre os k vizinhos mais

proximos de x; ou x; estiver entre os n vizinhos mais proximos de x; € kNN miitua em que
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x; € xj sdo conectados somente se um par de vértice forem mutuamente os vizinhos mais

proximos, ou seja, x; € kvizinhos(x;) Ax; € kvizinhos(x;).

2.3 Aprendizado Semissupervisionado

A obtenc¢do de dados rotulados € muito mais custosa em relagdo a coleta de dados
sem informacdes de rétulos (SILVA; ZHAO, 2016), devido a dependéncia de um grupo de
especialistas para analisar e definir um processo de rotulacdo. Como mencionado anteriormente,
as tarefas de aprendizado ndo supervisionado e supervisionado se diferenciam principalmente
na utilizacao de rétulos para o processo de aprendizado. O aprendizado semissupervisionado
fundamenta-se na hipé6tese de que associar os dados nao rotulados aos rotulados possibilitam
uma melhor identificacdo de padrdes. Assim, esse tipo de aprendizado baseia-se na combinagao
das teorias do aprendizado supervisionado e ndo supervisionado para que algoritmos utilizem
ndo somente as informagdes de rétulos no processo de inferéncia, mas também considerar
informacdes de distribuicdo dos dados ndo rotulados para inferir conhecimento e aprender
padrdes sobre o conjunto de dados em sua totalidade.

Formalmente, o processo de aprendizado semissupervisionado baseia-se em um conjunto
de dados rotulados X; = {xi,...,x;}, associados a um conjunto rétulos ¥; = {yy,...,y;}, € ndo
rotulados X, = {x;41, ..., X114 }- Assim, o total X = X; + X,, de exemplos no conjunto de dados
€ composto de L e U dados rotulados e nao rotulados, respectivamente. Quando X = X; o
processo de aprendizado € visto como um problema supervisionado. Alguns pressupostos sobre
a consisténcia dos dados devem ser seguidos para que a combinacdo dos dados rotulados e
nao rotulados contribua de fato com o processo de aprendizado, de forma que as técnicas de
aprendizado semissupervisionado tenham bom desempenho. Segundo Chapelle, Scholkopf e

Zien (20006), o aprendizado semissupervisionado se baseia em trés pressupostos principais:

Suavidade: define que amostras de dados que estdo em regides muito densas do espacgo de
atributos s@o, provavelmente, membros da mesma classe. Assim, os rétulos dos exemplos
devem variar de uma forma suave em areas de densidade alta. Em outras palavras, se dois
pontos x| e x estiverem préximos, o mesmo deve ocorrer com as suas saidas correspon-
dentes y; e y,. A Figura 7 (a) e (b) mostra duas distribuicdes de dados, em que a primeira

cumpre com este pressuposto e a outra nao.

Formacao de grupos (do inglés, cluster assumption): assume que amostras de dados localiza-
dos no mesmo grupo, provavelmente pertencem a mesma classe. Entretanto, esta definicao
nao implica que os grupos siao formados estritamente por dados da mesma classe, mas
que amostras de classes diferentes tendem a ndo pertencer ao mesmo grupo (CHAPELLE;
SCHOLKOPF; ZIEN, 2006). Este pressuposto afirma que os limites de decisao encontram-

se em regides de baixa densidade, definidas pela formacdo de grupos em regides de alta
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densidade. A Figura 7 (a) e (c) mostra duas distribuicdes de dados, na qual a primeira

apresenta formac¢do de grupos entre exemplos da mesma classe e a segunda ndo.

Manifold: assume que um conjunto de amostras de dados em um espaco de alta dimensao
pode ser, aproximadamente, reduzido a um espaco de menor dimensao, denominado
estrutura manifold. Essa premissa € geralmente empregada para amenizar o problema de
alta dimensionalidade (SILVA; ZHAO, 2016), dado que se os dados estiverem em um
manifold o algoritmo de aprendizado pode operar nesse espacgo correspondente de menor

dimensio.

Figura 7 — Exemplos de pressupostos do aprendizado semissupervisionado.

'y r 2
O o o0 o
o
© o0 B, B 5 B°m @ o
o o |
o O omO o o (@) O
X1 O DD o X1 o o O O X1 DDD O (@)
Ogo O 0 © o ob o
oo Og © oo~ o
© o © o0 00
X2 X2 . X2 .
(a) (b) (©)

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.3.1 Aprendizado Semissupervisionado via modelo espaco vetorial

O Self-training (YAROWSKY, 1995) € um algoritmo semissupervisonado que, de forma
iterativa, incrementa uma pequena quantidade de dados rotulados disponivel inicialmente utili-
zando informacdes de dados ndo rotulados (HAFFARI; SARKAR, 2012; TRIGUERO; GARCIA;
HERRERA, 2015), como mostra o Algoritmo 1. Para tal, primeiramente, um classificador é
treinado a partir de uma pequena quantidade de amostras rotuladas D;. Em seguida, o modelo de
classificacdo gerado € usado para classificar os exemplos de dados nio rotulados em D,, e, entdo,
as rotulados com mais confianga sdo selecionadas e movidos para o conjunto de dados rotulados
D, para que o modelo seja re-treinado considerando as novas amostras rotuladas. A confiabilidade
de predicao de uma amostra € determinada através de uma medida de confianga. Todo o processo
¢ entdo repetido até que o conjunto nao rotulado D, esteja vazio ou um determinado critério de

parada seja atendido como, por exemplo, um nimero méximo de iteracdes definido.

O Self-training é uma estratégia simples para o caso de aplica¢des que possuem pouca
informacdo de dados rotulados. No entanto, este algoritmo tem como desvantagem uma possivel
degeneracdo do modelo caso haja a insercdo de dados rotulados incorretamente nas primeiras
iteracdes (AGGARWAL, 2015).
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Algoritmo 1 — Algoritmo Self-training

1: enquanto U nao é vazio faca

2 Treinar A com dados de L;

3 Rotular amostras de U com #;

4: selecionar um subconjunto de amostas U’ de U classificadas com maior confianga;
5 L« L+U’;

6 U+ U-U,

7. fim enquanto

O Co-training (BLUM; MITCHELL, 1998) € um algoritmo semissupervisionado tradici-
onal que utiliza diferentes visdes de um conjunto de amostras de dados para treinar classificadores
para cada visdo e, iterativamente, aumentar a quantidade de dados rotulados disponivel por meio
da rotulacdo de dados ndo rotulados. Para tal, a técnica assume que cada visao fornece informa-
cdes complementares sobre os dados, para que um classificador rotule as amostras de dados com

base em informagdes desconhecidas pela visdo do outro classificador.

Formalmente, o método Co-training funciona com base em duas visdoes X M ex? que
representam o conjunto de dados X, de forma que X = X Mux®, e que cada exemplo x é

dado como um par (x(') ,x(z)). O conjunto de dados X é composto por amostras rotuladas e nao
/
rotuladas X = X; + X,,, em que o conjunto de dados rotulados € definido como X; = ()?El) ,5652) , y>

i
e o conjunto de dados nio rotulados € dado por X, = <5c’§1) ,5552)> I.JTH. Entdo, dois classificadores
C1 e (; sao treinados sobre as funcdes objetivo respectivas l f1:X M sye Hh X 2 .
Inicialmente, os classificadores C| e C; sdo gerados a partir de uma pequena quantidade de
dados rotulados X; que, iterativamente, aumenta conforme os exemplos nao rotulados em X,
classificados com maior confianca, sdo incorporados como amostras rotuladas. O método Co-
training considera que para um dado exemplo x = (x(l),x(z)) as funcdes objetivo geradas em

diferentes visdes devem concordar na predigdo do rétulo, de forma que f;(x(") = fo(x?) = y.

Para o seu correto funcionamento, a técnica Co-Training baseia-se em duas premissas,
(1) suficiéncia, assume que cada visdo seja suficiente para treinar classificadores que realizem
classificagOes satisfatorias e (ii) independéncia, define que as visdes devem ser condicionalmente
independentes dada a classe, ou seja, os atributos da visdo X; e X» ndao dependem ou tem
correlacdo direta entre si. Portanto, os classificadores treinados em diferentes visdes possuem
vieses distintos, que permitem que um colabore com o aprendizado do outro. No entanto, em
um contexto real, € dificil encontrar conjuntos de dados que satisfacam completamente estas
duas premissas (WANG; ZHOU, 2007), principalmente a de independéncia. Consequentemente,
diversos trabalhos investigaram a atenuagdo das premissas € mostram através de resultados
promissores que o paradigma Co-Training pode ter bom desempenho mesmo quando as premissas
ndo sdo rigorosamente atendidas (GOLDMAN; ZHOU, 2000; BALCAN; BLUM; YANG, 2005;
ZHOU; LI, 2005).

Com base na formalizacdo descrita acima, o processo do método Co-training é definido
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no Algoritmo 2. A partir de um conjunto de dados rotulados e ndo rotulados X = LUU, o
primeiro passo € selecionar um subconjunto de dados ndo rotulados U’ de tamanho menor do
que U. Em cada iterac@o, um classificador deve ser treinado com base em cada visao utilizando
os dados em L. Em seguida, cada classificador gerado deve escolher p exemplos positivos e n
exemplos negativos classificados com maior confianga para serem removidos do subconjunto U’
e utilizados para atualizar o conjunto L. Por fim, os exemplos extraidos de U’ devem ser repostos

com 2n + 2p exemplos ndo rotulados escolhidos aleatoriamente a partir de U.

Algoritmo 2 — Algoritmo Co-training

Entrada: L <— amostras rotuladas, U <— amostras nao rotuladas, loops < quantidade de
interacoes, p <— Numero de exemplos positivos a serem escolhidos, n <— Numero de exemplos
positivos a serem escolhidos

1: Obter duas visdes L! e L2 de L;

2: Criar um conjunto aleatério U’ a partir de U;

3: parak < 1 até loops faca

4: Treinar 4 com L'

Treinar 4> com L%

Rotular U’ com hy;

Selecionar p + n exemplos rotulados com a maior confianca para atualizar L;
Rotular U’ com hy;

Selecionar p + n exemplos rotulados com a maior confianca para atualizar L;
10: Escolher aleatoriamente 2p + 2n exemplos do conjunto U para repor U’;

11: fim para

eI

2.3.2 Aprendizado Semissupervisionado em redes

O aprendizado semissupervisionado em rede consiste em um processo de atribuicdo de
rétulos para cada vértice ndo rotulado através da estrutura da rede. O crescente interesse pelo uso
de redes como representagdo de dados pode ser justificado pela capacidade da estrutura topoldgica
dos relacionamentos de dados funcionar como uma informacao valiosa para a inferéncia de
classes. As conex0des da rede refletem, ou indicam, a intensidade de similaridade entre os vértices
e, assim, objetos relacionados tendem a pertencer a mesma classe (ZHU, 2005). Para tal, as
técnicas baseadas em rede exploram as estruturas de vizinhangas da rede para analisar e prever
rétulos para exemplos ndo rotulados (SILVA; ZHAO, 2016).

Em geral, os métodos de AM baseados em redes s@o transdutivos, pois todos os vértices
da rede, rotulados ou nio, sdo utilizados pelos algoritmos durante a fase de aprendizagem,
sem a necessidade de projetar uma fun¢ao de generaliza¢do global (SILVA; ZHAO, 2016).
Assim, a classificacdo transdutiva em redes realiza a classificacdo de objetos nio rotulados
considerando informacdes de classe dos objetos vizinhos (ZHU, 2005), como ilustrado na Figura
8. Os algoritmos que realizam aprendizado transdutivo em redes podem sem categorizados como
(ROSSI; LOPES; REZENDE, 2017): (i) classificagdo coletiva e (ii) regularizacao.
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Figura 8 — Propagacdo de rétulos em uma rede homogénea.

...............................................................

..........................................................................................

Fonte: Elaborada pelo autor.

A classificacdo transdutiva baseada em rede objetiva minimizar uma fungdo que satisfaz
simultaneamente duas premissas: (i) os valores das informacgdes de classes entre vértices vizinhos
e fortemente relacionados devem ser préximos e (ii) a diferenca entre as classes atribuidas aos

vértices rotulados durante o processo de classificacio e as suas classes reais, deve ser pequena.

A primeira premissa corresponde a propriedade de suavidade (do inglés, smoothness) da
distribui¢do dos rétulos no grafo, que se refere a condi¢do de que se dois objetos sdo proximos,
as suas classes também devem ser proximas. Essas duas premissas podem ser sintetizadas em um
framework de regularizacdo, no qual o primeiro termo € a fun¢do de regularizacdo e o segundo
termo € a funcdo de perda (ZHU, 2005). Desta forma, os algoritmos para aprendizado transdutivo

baseado em grafos objetivam minimizar o seguinte framework de regulariza¢ao:

Q(G) = % L WiQRjR)+p ), QR.Y), (2.2)
e j€E v;ev!

no qual R; € um vetor / dimensional associado a cada vértice v; € V, sendo [ o ntimero de classes,
em que o valor presente em cada dimensao corresponde ao quanto o vértice estd associado a
uma determinada classe. No segundo termo, ¥; corresponde ao vetor de classes, de dimensao
[, associado a um objeto rotulado v;. A k-€sima dimensdo do vetor Y;; conterd a informagdo
de classe do objeto v;, de forma que Y;x = 1 e ¥;, = O para todo r # k. Na Equagdo 2.2 o
primeiro termo corresponde a primeira premissa e o segundo corresponde a segunda premissa,
controlada pelo pardmetro i. As fungdes Q e Q' sdo medidas de similaridade ou distancia entre
os vértices e W; ; corresponde ao peso da aresta entre dois vértices v; e v;. Varios métodos
baseados em grafos sdo semelhantes entre si, diferindo na escolha particular da fun¢do de perda
e do regularizador (ZHU, 2005; SILVA; ZHAO, 2016). Os métodos baseados em regularizacao
podem ser categorizados conforme o tipo de rede (homogénea ou heterogénea) para o qual eles
foram modelados, pois € através da estrutura da rede que as informagdes de rétulo sdo atribuidas

aos vértices nao rotulados.

E possivel destacar dois métodos, referéncia na literatura, que executam a classificagdo

transdutiva em grafos homogéneos: (1) Learning with Local and Global Consistency (LLGC)
(ZHOU et al., 2004) e (ii) Gaussian fields and Harmonic Functions (GFHF) (ZHU; GHAH-
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RAMANI; LAFFERTY, 2003). Basicamente, estes métodos funcionam como o esquema de
propagacio de rétulos em um grafo homogéneo, em que os rétulos dados aos vértices do grafo

sdo iterativamente propagados, minimizando o framework de regularizacdo da Equacgdo 2.2.

No que se refere a grafos heterogéneos, o método GNetMine (JI et al., 2010) € uma
generalizacdo do LLGC que considera informacgdes de relagdes entre diferentes tipos de obje-
tos. Em grafos heterogéneos bipartidos, a propagacdo de informacgdo de classes € feita entre
as duas camadas de vértices. Considerando essa técnica, algoritmos que realizam classifica-
¢do transdutiva em grafos heterogé€neos bipartido foram propostos: (1) Tag-based Model (TB)
(YIN et al., 2009), (ii) Transductive Classification based on Bipartite Heterogeneous Network
(TCBHN)(ROSSI; REZENDE; LOPES, 2015) e (iii) Transductive Propagation in Bipartite
Graph (TPBG) (FALEIROS; ROSSI; LOPES, 2017). A formulacao do método de propagacao
em grafos bipartidos para classificacio transdutiva TPBG € descrita com detalhes a seguir, dado

que constitui a base tedrica para a proposta desta tese.

2.3.3 Método de Propagacao Transdutiva em Grafos Bipartidos

O aprendizado semissupervisionado € uma opc¢ao adequada para muitos problemas
de classificacao textual, visto que em geral as colecdes textuais t€m uma pequena fragao de
documentos rotulados (FALEIROS; ROSSI; LOPES, 2017; ROSSI; LOPES; REZENDE, 2016).
Baseado nisto e na vantagem da representa¢do de conjunto de dados textuais em rede, o método de
propagacao de rétulos em grafos bipartidos Transductive Propagation in Bipartite Graph (TPBG)
(FALEIROS; ROSSI; LOPES, 2017) foi desenvolvido. Esse método possui sua modelagem
baseada nas propriedades do framework de regularizacdo definido pela Equagdo 2.2 e emprega a
divergéncia Kullback-Leibler (KL) como medida de similaridade. Observa-se que as definigdes e

formulacdes mateméticas foram obtidas a partir do trabalho de Faleiros (2016).

O método utiliza como base um grafo bipartido composto por vértices do tipo D e W,
no qual uma das parti¢des possui dados rotulados e nao rotulados, i.e D = D; UD,,. Além disto,
os vértices dj € Dy, w; € W e as arestas e¢; ; € E sdo associados, respectivamente, a vetores
que contém informagao de classes A;, B;, C; ;. Os vértices rotulados d; € D; sdo associados a
vetores Y; que contém informagdes de classe conhecidas a priori. Sendo o TPBG um método de
aprendizado transdutivo, o objetivo € encontrar uma funcdo F : D; UD, — Y. Existem casos nos
quais as conexdes de um vértice w; com vértices do tipo d podem ter significados diferentes que
remetem a classes distintas. Desta forma, com o intuito de garantir que esse comportamento seja
contornado, um vetor com informagdes de classes C; ; € associado para cada conexdo d; — w;,
garantindo que w; possa propagar diferentes informacgdes de classes para a sua vizinhanga e
tornando o processo de propagacdo mais consistente. A Figura 9 ilustra o exemplo de um grafo

bipartido e os vetores utilizados no processo de propagacao.

O TPBG ¢ fundamentado em dois pressupostos: (1) a minimizacdo da divergéncia entre

as distribuicdes de probabilidades associadas as dimensdes dos vetores dos vértices e arestas do
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Figura 9 — Exemplo dos elementos do TPBG para um grafo bipartido.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

grafo favorece a descoberta dos padrdes de classes dos vértices nao rotulados D,; (i1) quanto
maior o peso da conexdo f;; entre dois vértices d; € w;, maior deve ser a concordancia das
informagdes de classes dos vetores (A; © B;) e C;; (FALEIROS; ROSSI; LOPES, 2017). Assim,

define-se a seguinte funcio objetivo considerando a divergéncia KL:

A;OB; Aj
QG(A,B,C) = Z (fjﬂ'cgj_j IOg JC ’) + Z R(AJ,Ot)—f— Z leogYJ (23)
ej,,EE €ji djED djEDZ J
em que R(A;j, ) e o correspondem ao termo de regularizagdo dos vértices d; e ao pardmetro res-
ponsavel pela distribui¢do de informagdes de classes de A j, respectivamente. O termo regulador

R(A;, o) é definido como:

R(Aj,a) = (aa—Aj)logA;+Aj(logA;—1). (2.4)

Conforme definem as premissas da fun¢do de regularizacdo da Equacdo 2.2, o termo
A; . N . o
Zdje p Yjlog 3+ assegura que as informagdes de classes preditas e reais sao proximas.
J

Para calcular os vetores de classes, deve-se resolver o problema de otimizac¢do dado por:

Q(G) = arg max« g« o+ Y [Q6(A,B,C)]k, (2.5)

ceC
em que a otimizacao da fungdo Q é determinada pelos vetores A*, B*,C*. Para realizar a otimiza-
cdo, é empregado o método de gradiente descendente, sendo o seu valor maximo em relacdo a

Aj, B; e C,,;,; dado pela direcdo do gradiente.
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O processo de transducdo segue trés passos nos quais € realizada a maximizagdo da
funcdo objetivo em relagdo aos vetores Ce; ;, Aj e B; que geram trés equagdes de atualizagdo que
sdo a base para o algoritmo TPBG. Inicialmente, € maximizada a Equac¢do 2.3 em relagdo ao

vetor C;; e como resultado tem-se:

Aj@B,’
g

Coi = .
‘ ZCkGC(AjQBi)k

(2.6)

Em seguida, a Equagio 2.3 € maximizada em relagdo a A j, resultando em:

Aj=a+ Y fiiCe 2.7)

wi Ede

Por fim, a Equagdo 2.3 € maximizada em relagdo a B;, gerando:

K
Bi,k = Z ij,icej,i- (28)
k

Jj=1
Aplicando uma normaliza¢do no valor de B%k sobre todos os vértices w € W, tem-se

By
B; «

Pl (2.9)
ZpEW Bp,k

O Algoritmo TPBG

As Equagdes 2.6, 2.7 e 2.8 sdo fundamentais para o algoritmo TPBG, visto que sdao
utilizadas no processo de atualizagdo dos vetores de classes Aj, B; e C; ;. O algoritmo TPBG
propaga iterativamente as informacoes de classe dos vértices por intermédio das suas vizinhancas,
compostas por vértices das camadas opostas. Por exemplo, dado um vértice d; € D, o contetido
do seu vetor de classe € propagado para a sua vizinhanga em W. Com isso, o algoritmo possui
duas categorias de iteracdo para atualizacdo: (i) local, no qual as informacdes sdo propagadas
nas vizinhancgas dos vértices, como ilustrado na Figura 10 (a); (ii) global, em que as informacdes

de classe sdo propagadas em toda a estrutura do grafo, conforme exemplificado na Figura 10 (b).

Para descricao do algoritmo TPBG, considere as seguintes entradas: grafo bipartido
G = (D,W,E), o conjunto de vértices rotulados D; € D e o pardmetro ¢. A inicializag¢do dos
vetores de classe € a etapa inicial do processo. Os vetores de classes correspondentes aos vértices
d ja rotulados sdo inciados de forma que A; =Y, enquanto os vetores dos vértices d; € D, €
w; € W sdo inicializados de forma aleatoria, de forma que a soma das informacdes dos vetores €
igual a 1. Os processos de propagagio local e global sdo realizadas para que cada vértice d; e w;

receba as informagdes de sua vizinhanga, como descrito no Algoritmo 3.

Na propagacdo local, um vértice d; recebe informagao de todos as arestas e;; incidentes

nele através da criagdo de um vetor /-dimensional C,;; normalizado como }., ccC,;, x = 1. Tal
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Figura 10 — Exemplo dos processos de propagacao do TPBG. (a) propagacao local no grafo bipartido e

(b) propagagao global.
B1 B2 BS Bn B1 B2 B3 Bn
B11 B11
B2 B12
Bik Bik
W1 W2 W1 W2

W3 Whn W3 Whn
d4 ds dm d4 d2 ds de dm
Aqq A1
A2 A2
A1k AIK
A4 A2

A4 A4 Am As A4 Am
(a) (b)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Algoritmo 3 — Algoritmo TPBG

1: procedimento TPBG(G,D!, @) > G grafo bipartido, D' conjunto de vértices do tipo d
rotulados, & parametro de concentracio

2 Inicia vetor A para cada vértice d; € D;

3 Inicia vetor B; para cada vértice w; € W;

4 enquanto nio convergir faca

5: para todo d; € D faca

6: repita

7.

8

9

Aj < localPropag(G, dj,Aj, B, Dl);
até A; ndo converge;

: fim para
10: B < globalPropag(G, A, B);
11: fim enquanto
12: paratodod; c D" :{Y;; = 1|k = argmaxﬁA(:lAjJ;};
13: retorna Y > rétulos atribuidos a cada vértice D*

14: fim procedimento

vetor € resultando do produto Hadamard entre os vetores A; e B;. Esse vetor € utilizado para
atualizar o vetor A, como descrito na Equacdo 2.7. Caso contrario, para todos os vértices d; do

conjunto Dy, tem-se que A; =Y.

Para cada vértice d;, o processo de propagacao local € repetido enquanto houver mu-
dangas nos valores de A ; ou até atingir nimero maximo de itera¢des previamente determinado,

como descrito no Algoritmo 4.
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Algoritmo 4 — Propagacgdo Local do algoritmo TPBG

1: procedimento LOCALPROPAG(G,d;,A;,B,D")

2 para todo aresta ¢;; incidente em d; faga
_ _ AOBi

3 Cej*i N cheC(Aj(gBi)k ’

4: fim para

5:  sed; €D entdo

6 Aj — Y,

7 senao

8 Aj=0+Ywew, fjiCe;ss

9:  fimse |

10: retorna A ;

11: fim procedimento

Ap6s a execugdo da propagacdo local para os vértices d j, a propagacgdo global € executada
para todas as arestas e;; incidentes em cada vértice w; € W, criando um vetor /-dimensional
Cej,i normalizado como Y., ccCe;, k = 1. Esse vetor também ¢ obtido por meio do produto
Hadamard de A e B;, e € utilizado para atualizar o vetor B;, como na Equagdo 2.8. Finalmente, é
realizado o processo de normalizagdo do vetor B; para todos os vértices w, € W. Esse processo

de propagacao global € descrito no Algoritmo 5.

Algoritmo 5 — Propagagdo Global do algoritmo TPBG

procedimento GLOBALPROPAG(G,A,B)
para todo vértice w; € W faca

1:

2

3 para todo aresta ¢ ; incidente em w; faca

A;OB;

4 Ceji = Zk(A]jGBi)k;
5: fim para
6

7

8

9

Bi <= Y.4,ep )iCe; 5
fim para
para todo vértice w; € W faca
para todo c; € C faca
B
10: B / = — N
l7k ZpeW Bp,k
11: fim para
12: fim para
13: retorna B;

14: fim procedimento

2.4 Aprendizado Nao Supervisionado

O aprendizado nao supervisionado é um processo conduzido pela prépria distribui¢do de
dados para inferir conhecimentos desejados sem a utilizacao de informagdes prévias relacionadas
a classe ou categoria. Este conceito € utilizado, principalmente, na tarefa de agrupamento de

dados que consiste na criagdo de grupos significativos de exemplos de dados que compartilham
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carateristicas e padrdes semelhantes. Outra vertente do aprendizado ndo supervisionado € a
reducdo de dimensionalidade e extragdo de caracteristicas, em que € gerada uma representagcao
com dimensao reduzida que condensa o mdximo de informacdes possivel, visando representar
eficientemente as informacdes originais. Atualmente, devido ao surgimento de conjuntos de
dados de aplicagdes em grande escala, torna-se cada vez mais importante e desafiador gerar
representacdes que condensem as informacdes e conservam as caracteristicas intrinsecas e
latentes dos dados Sun et al. (2020). Deste modo, esta vertente tornou-se uma questao importante
para a drea. Na ultima década, diversos algoritmos tradicionais de extracdo de caracteristicas e
aprendizado de representagdo, foram propostos no contexto do aprendizado de mdquina (SUN et
al., 2020).

Uma solugdo classica consiste na engenharia de atributos manual em que sdo construidos
pipelines de pré-processamento e transformagdes de dados que resultam em uma representacao
dos dados que pode auxiliar na melhora da generalizagdo dos algoritmos de aprendizado de
maquina (BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013). Muitas vezes este processo depende de
conhecimento especializado sobre problema e os atributos obtidos s@o geralmente projetados
para tarefas especificas e ndo se generalizam em diferentes abordagens (GROVER; LESKOVEC,
2016). Nos ultimos anos, houve um crescente interesse em Redes Neurais devido a sua capacidade
de aprender multiplas transformagdes ndo lineares a partir de dados. Neste sentido, emergiu um
novo paradigma de extracdo de caracteristicas, denominado de aprendizado de representacao
(do inglés representation learning), visando o desenvolvimento de modelos que sejam capazes
nao apenas de mapear os dados para caracteristicas discriminativas, mas também de aprender

automaticamente novas representacoes.

2.4.1 Aprendizado Nao supervisionado de representacao em espaco-

vetorial

Algoritmos tradicionais usados em andlise exploratdria de dados, realizam a extragao
de atributos através de técnicas de dlgebra linear para projetar um conjunto de dados de alta
dimensdo para uma representacao de baixa dimensdo. Principal Components Analysis (PCA)
(PEARSON, 1901) € uma técnica matematica que realiza uma transformacgao ortogonal para
descrever um conjunto de observagdes de varidveis em termos de suas dimensdes inerentes,
denominadas componentes principais. De forma similar, o método Multi-Dimensional Scaling
(MDS) extrai a partir de uma matriz de distancia, ou similaridade, uma representacdo de menor

dimensdo que conserva o maximo possivel das distancias originais entre os pontos de dados.

A modelagem de tépicos é advinda da necessidade de extragao de informacao a partir de
colecdes textuais, caracterizadas por serem dados ndo estruturados. Normalmente, um conjunto
de textos pode ser estruturado em uma matriz documento-termo My ;, denominada Bag-of-words
(BOW) (AGGARWAL; ZHALI, 2012), que contabiliza o nimero de ocorréncias de cada termo
em cada documento. Um aspecto caracteristico da representacdio BOW ¢ a alta dimensionalidade
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e esparsidade, uma vez que cada dimensao corresponde a um termo presente na colecdo textual.
Assim, a redugdo de dimensionalidade por meio de métodos de extracdo de topicos pode ser
aplicada a fim de encontrar um espaco semantico correspondente com a representacio BOW

original, em que cada dimensdo corresponda a um tépico (CRAIN et al., 2012).

Modelos de topicos sdao modelos estatisticos que analisam automaticamente colecdes
textuais de modo a encontrar estruturas semanticas latentes presentes nos dados. Um tépico pode
ser definido um conjunto de termos que ocorrem frequentemente em documentos relacionados.
Assim, os métodos de extragcdo de topicos visam identificar padrdes latentes que caracterizem
as relagdes entre documentos e termos e permitam anotar, ou agrupar, os documentos em
determinados temas (BLEI, 2012). Dado um conjunto de k topicos para a representacao de uma
colecdo de textos, o processo de extracdo de topicos transforma uma matriz documento-termo M,
formada pelos conjuntos de D documentos e 7" termos, em: (i) uma matriz documento-tépico de
tamanho |D| X k, em que cada linha armazena a pertinéncia de cada documento aos tpicos (ii)
uma matriz termo-tépico de tamanho |T'| X k, na qual as linhas representam relevancia de cada
termo aos topicos. Do conjunto de métodos tradicionais de detec¢do de tépicos destacam-se Non-
negative Matrix Factorization (NMF) e Latent Dirichlet Allocation (LDA). Em geral, as técnicas
para extracdo de tépicos ndo necessitam da presenga de informacdo de rétulos. Entretanto,
existem versdes supervisionadas dos métodos de extracdo de tdpicos que consideram os rotulos
dos dados.

Nos ultimos anos houve um crescente interesse por extragdo de representagcdo baseada em
Redes Neurais Artificias, do inglés Artificial Neural Network (ANN). As técnicas de aprendizado
profundo constituem uma categoria, em que as ANN sdo compostas por diversas camadas
ocultas. Para extrair relacionamentos complexos intrinsecos dos dados, estas técnicas baseiam-se
no aprendizado de vdrios niveis, ou camadas, de representacdes a partir dos dados originais,
formando uma representacio hierdrquica, denominada arquitetura profunda (DENG; YU, 2014).
Basicamente, a primeira camada corresponde aos dados de entrada e a saida da camada final
produz a representacdo dos dados originais em um espago de baixa dimensdo. Entre a entrada
e a saida final, a rede é formada por vérias camadas intermedidrias. Neste caso, cada nivel
intermedidrio usa como entrada a representacio produzida pelo nivel anterior e produz novas
representacdes como saida, utilizadas pelos niveis subsequentes. Em muitas redes neurais
profundas, os primeiros niveis geram representacdes mais abstratas e gerais, enquanto a medida
que os niveis finais sdo calculados, representacdes mais especificas do problema em questao
sdo obtidas. Assim, as saidas das camadas intermedidrias também podem ser vistas como

representacdes dos dados de entrada.

Autoencoders € uma técnica baseada em ANNs para o aprendizado de representacdes
eficientes e compactas de um conjunto de dados X através de uma arquitetura composta por uma
parte que compacta os dados de entrada em uma nova representacdo, denominada codificador

(do inglés, encoder), e outra parte que reconstrdi a representacdo gerada para uma saida que
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corresponde aos dados de entrada, denominada decodificador (do inglés, decoder). O codificador
pode ser definido como uma funcdo fy que permitird o calculo simples e eficiente de um vetor
de caracteristicas & = fy(x) para uma entrada x. Assim, para cada exemplo x; de um conjunto
de dados X = {xi,...,x;} pode ser definido & = fy(x;), em que A, é o vetor de caracteristicas
ou representacao de x;. O decodificador é dado por uma fun¢do gg que mapeia do espago de
recursos para o espago de entrada, produzindo uma reconstrucéo r = gg(h). A arquitetura do
Autoencoder € considerada profunda quando a quantidade de camadas ocultas é maior que um
(DENG; YU, 2014).

2.4.2 Aprendizado Nao Supervisionado de representacao em redes

O reconhecimento de padrdes em redes complexas emergiu como uma alternativa im-
portante para diferentes aplicagdes, pois fornece meios para a compreensao sobre o que esta
por trds dos relacionamentos entre os dados. Esta questdo é muito relevante para a realizacdo de
vdrias tarefas como, classificacao, recomendacao, identificacdo de médulos ou grupos. Neste
contexto, uma alternativa bdsica € realizar a caracterizacdo das redes para codificar em um vetor
de atributos informacdes sobre a estrutura de vizinhanga e caracteristicas topoldgicas globais e
locais de cada exemplo de um conjunto de dados (HAMILTON; YING; LESKOVEC, 2017)

Meétodos tradicionais de extracdo de representacdo t€ém como limitagdo nio capturar com
€xito a estrutura e o padrdo de relacionamento de dados complexos e nao lineares (SUN et al.,
2020). No inicio dos anos 2000, os pesquisadores iniciaram o desenvolvimento de algoritmos de
extracao de representacdo em grafos para a reducao de dimensionalidade de dados estruturados no
formato atributo-valor (GOYAL; FERRARA, 2018). Nos ultimos anos, houve o fortalecimento
da pesquisa de métodos ndo supervisionados para o aprendizado de representacdo em redes
complexas, visando usufruir das relagdes naturais que compdem conjunto de dados complexos
ndo lineares (CAI; ZHENG; CHANG, 2018; SUN et al., 2020). No cendrio de Aprendizado de
Representacao em Rede (ARR), o objetivo € aprender uma representacdo vetorial eficiente que
extraia informacdes latentes e preserve propriedades da topologia original da rede (SUN et al.,
2020; DONG et al., 2020).

O ARR ndo € uma tarefa trivial, visto que cada configuracio especifica de rede necessita
ser analisada de uma forma particular (CAIl; ZHENG; CHANG, 2018). Cai, Zheng e Chang
(2018) agrupa essas particularidades em dois niveis: o tipo da rede utilizada como entrada e
tipo de saida desejada. A Figura 11 sintetiza as abordagens dos problemas de aprendizado de
representacio em redes. Dentre as possibilidades de entrada destacam-se as redes homogéneas,
heterogéneas e redes compostas por informacdes adicionais associadas aos seus vértices como,
por exemplo, vetores de atributos e meta-dados (CAI; ZHENG; CHANG, 2018; SUN et al.,
2020; YANG et al., 2020). Diferentes tipos de redes carregam propriedades especificas que
precisam ser consideradas no processo de aprendizado, pois devem ser preservadas e encapsula-

das na representacdo gerada. Em relacdo a saida gerada, diferentes aspectos das redes podem
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ser convertidos em uma representacdo de baixa dimensdo, conforme o objetivo do problema
especifico estudado. Portanto, no que se refere aos tipos de saida pode-se destacar as extragdes
de representacdes para de vértices, arestas e grafo inteiro, conforme ilustrado na Figura 12.

Figura 11 — Diagrama de especificacdes de entradas e saidas de problemas de extracdo de representagao
em redes.

Especificacoes de Problemas de
Extracao de Representacoes em Redes

Entrada

-

Rede Homogénea

Rede Heterogénea

Rede com Informacédo Auxiliar

Saida

B

— Representacao de Vértice

— Representacdo de Aresta

— Representagéo Hibrida

— Representacao da Rede Completa

Fonte: Adaptada de Cai, Zheng e Chang (2018).

Figura 12 — Formas de extracdo de representacdo em redes homogéneas: (a) representacdes para os
vértices de um grafo, (b) representacdes para as arestas de um grafo e (c) representacdes para
um grafo inteiro.

E

(@) (b) (c)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nesta tese € abordado apenas o contexto da extracdo de representagcdo para os vértices

de uma rede, sem considerar informacdes adicionais, como atributos de vértices e meta-dados.
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Portanto, nesta se¢do sdo abordados métodos que se encaixam nesse contexto. Formalmente, o
objetivo do aprendizado de representacdo para os vértices de uma rede é aprender uma funcao de
mapeamento f : v; — r, € R? em que r,, é o vetor de representacio aprendido, de tamanho d, para
o vértice v;. Geralmente, medidas de proximidade sdo adotadas para capturar as propriedades do
grafo que sd@o embutidas em uma nova representacdo (CAIl; ZHENG; CHANG, 2018).

A proximidade de primeira ordem: corresponde a proximidade local entre pares de vértices
conectados diretamente por arestas. Tomando como exemplo uma rede ponderada, a
proximidade de primeira ordem entre os vértices é dada pelos pesos das arestas que os
conectam. Assim, se dois vértices estdo ligados por uma aresta, eles devem estar préximos

um do outro no espago latente de baixa dimensao (CHEN et al., 2020).

A proximidade de segunda ordem: captura a similaridade das estruturas de vizinhancga dos
vértices. Desta forma, vértices com vizinhangas semelhantes tendem a ficar proximos no
espago de representacao de baixa dimensionalidade (SUN et al., 2020), mesmo que nao

haja aresta direta entre os vértices.

A proximidade de ordem superior: caracteriza a proximidade das vizinhangas ndo imediatas
a dois vértices. Assim, pode-ser perceber que as proximidades de ordem superior e de
segunda ordem capturam a semelhanga entre um par de vértices indiretamente conectados,

que compartilham estruturas de vizinhangas semelhantes (ZHANG et al., 2018).

O Isomap (TENENBAUM; SILVA; LANGFORD, 2000) € um método cldssico baseado
em MDS, que visa preservar a geometria intrinseca dos dados. A partir da construcao de um
grafo KNN, sdo calculados os caminhos mais curtos entre os vértices, considerados como as
distancias geodésicas, utilizados pelo algoritmo MDS que obtém uma nova representacao de
baixa dimensdo. De outro modo, Laplacian Eigenmaps (LE) (BELKIN; NIYOGTI, 2003) preserva
as informacdes locais das vizinhancas dos vértices, de forma que vértices muito similares estejam
préximos uns dos outros no espaco de baixa dimensao (CAl; ZHENG; CHANG, 2018). A partir
da matriz laplaciana obtida pela geracdo de um grafo €-vizinhanga ou KNN o método mapeia os

dados para uma nova representacado através do célculo de autovetores do grafo.

O conceito de caminhada aleatdria € utilizado por varios métodos de ARR e pode ser
definido como um processo que gera trajetorias aleatérias em um grafo. Desta forma, partindo
de cada vértice v contido em um grafo G sao realizadas n caminhadas aleatdrias de tamanho /
através das vizinhangas. Dado um vértice v; no passo £, um vértice v; na sua vizinhanga € visitado
no passo ¢ + 1, com base em uma fungao de probabilidade p(i — j). As caminhadas aleatdrias
geradas em um grafo podem ser utilizadas para a extragdo de representacao dos vértices de uma
rede, visto que contém informacdes significativas sobre a estrutura local e global das vizinhangas

presentes em um grafo.
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O método DeepWalk (PEROZZI; AL-RFOU; SKIENA, 2014) utiliza as caminhadas
aleatdrias extraidas de um grafo como entrada de uma ANN para produzir as novas represen-
tacdes dos vértices. Este processo pode ser entendido como uma versao da técnica Word2vec
(MIKOLOV et al., 2013) para redes, em que os passeios aleatérios gerados a partir de cada
vértice v; € V sdo utilizados para criar sequéncias de vértices, como se fossem sentencas em
um corpus. Analogamente, o método node2vec (GROVER; LESKOVEC, 2016) foi proposto.
A caminhada aleatdria empregada pelo DeepWalk € um caso especial do node2vec, em que 0s
parametros p e g sdo iguais a 1, e ao considerar a variagdao dos valores desses dois parametros o
node2vec aprende caracteristicas mais robustas em comparacao ao DeepWalk, pois o método
pode ajustar a preferéncia em enfatizar as informagdes locais ou globais da estrutura do grafo
(SUN et al., 2020).

Estes métodos produzem representacdes pouco discriminativas para vértices de redes
heterogéneas, uma vez que ndo consideram em suas formulacdes a existéncia de diferentes
tipos de vértices e suas relacdes. Assim, o método metapath2vec (DONG; CHAWLA; SWAMI,
2017) utiliza caminhadas aleatdrias baseada em meta-caminhos e redes heterogéneas de modo a
capturar as informacdes vizinhangas que consideram a semantica das relacdes entre vértices de
diferentes tipos e, em seguida, emprega um modelo heterogéneo de skip-gram para extrair as
representacdes dos vértices. O método Heterogeneous Network Embedding (HNE) (CHANG et
al., 2015) utiliza uma arquitetura profunda com multiplas camadas ndo lineares para capturar as

interacdes complexas em uma rede heterogénea.

2.4.3 Método de Propagacao Nao Supervisionado em Grafos Bipar-
tidos

O método Propagation in Bipartite Graph (PBG), € um algoritmo ndo supervisionado
para problemas de extracdo de topicos e agrupamento. O PBG néo atribui um simples rétulo
para cada vértice do grafo, como o método propagacao transdutiva TPBG, ao invés disso sao
propagados vetores k-dimensionais A j, B; e C,;; que guardam informagdes latentes da estrutura
de uma rede bipartida, em que o valor k € definido a priori. Através de um processo iterativo, o
vetor com as informagdes latentes relacionadas a um vértice é propagado para os vetores dos
seus vértices vizinhos. Este processo € composto pelas propagacgdes globais e locais, assim como

na versao transdutiva.

O algoritmo PBG utiliza a divergéncia KL como medida de similaridade entre as informa-
coes latentes dos vértices e arestas. O raciocinio que fundamenta o algoritmo é que quanto maior
0 peso de conexao f;; entre dois vértices, maior deve ser a concordancia entre a informagao

latentes A}, B; e Cej,,- para todos os vértices d; € D, w; € W ¢ arestas e;; € E. Deste modo, €
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definida a seguinte fun¢do de maximizagao:

A ©Bi|k
Qc(A,B,C) =Y, fj,icejﬂ._/klog[fc—’] + ) RAj, @) (2.10)
eji€E ejik d;eD

em que R(A; 4, &) € o termo regularizador submetido a cada vértice d;, como definido

na Equacdo 2.4 e a constante o controla a concentra¢do das informagdes latentes no vetor A ;.

Os vetores de informacdes latentes para todo o conjunto de vértices do grafo bipartido
podem ser obtidos otimizando esta equacao para cada par de vértices ligados por uma aresta,

resultando na seguinte funcao de custo para um grafo G:

O(G) = arg max,. g« c- Z [Qc(A,B,C)],, (2.11)

keK
A inferéncia das informagdes latente de Q(G) € realizada pelo método gradiente des-
cendente. O méaximo de Q(G) em relagdo a A j.-Bie Ce_,»,,w para todos os vértices d; € D, w; € W
e pares de arestas ¢ ; € E, € determinado configurando o gradiente para zero. A maximizagao
da Equag@o 2.10 em relag@o aos vetores C; ;, Aj e B; geram, respectivamente, trés equagdes de

atualizacdo Equacdo 2.6, 2.7 e 2.8 que sdo a base para o algoritmo PBG.

O Algoritmo PBG

O algoritmo PBG tem como entrada um grafo bipartido G = (D, W, E), tamanho dos
vetores K e o pardmetro de concentracdo o dos valores em Aj. Os vetores A; e B; com in-
formacoes latentes associados, respectivamente, aos vértices do tipo d e w sao inicializados
aleatoriamente de forma que Zszl Ajr=1e ):le B; ;= 1. Os processos de propagacio local
e global sdo executados para que, respectivamente, cada vértice d; e w; receba as informacdes
de sua vizinhanga, como mostra o Algoritmo 6. Observa-se que, nesta tese, foi acrescentado
o parametro f3, que controla a concentragdo dos valores em B;, na Equacdo 2.8. Portanto, o

pardmetro B também foi considerado nos experimentos desta tese.

O processo de propagacao local € realizado em cada aresta e ; incidente em um vértice d;,
que recebe um vetor K-dimensional Ce,; produzido pelo produto Hadamard entre os vetores A e

B;, normalizado de maneira que ):kK Ce;.x = 1. Os vetores C,, ; relacionados de todas as arestas

i
ej,; conectando ao vértice d; sdo utilizados para a atualizacdo do vetor A;. Esse esquema de
propagacdo deve ser repetido para cada vértice d; ao passo que os valores do vetor A se alteram,
como mostrado no Algoritmo 7. Diferentemente da versdo transdutiva semissupervisionada,

informacdes de classe pré-definidas ndo sao utilizadas no durante processo de propagacao local.

O procedimento de propagacdo global € efetuado em todo vértice w; € W através de cada
aresta e ; que indice em w; partindo dos seus vértices vizinhos em d € D, conforme definido

no Algoritmo 5. Esse processo gera um vetor K-dimensional C,;; dado pelo produto Hadamard
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Algoritmo 6 — Algoritmo PBG

1: procedimento PBG(G,k, ) > G grafo bipartido, dimensdes de A; € B;, a pardmetro de
concentragao

2 Inicia vetor A para cada vértice d; € D;

3 Inicia vetor B; para cada vértice w; € W;

4 enquanto nio convergir faca

5: para todo d; € D faca

6: repita

7

8

9

Aj < localPropag(G, dj, A}, B);
até A; ndo converge;

: fim para
10: B < globalPropag(G, A, B);
11: fim enquanto
12: retorna A e B

13: fim procedimento

Algoritmo 7 — Propagac¢do Local do algoritmo PBG

1: procedimento LOCALPROPAG(G,d;,A;,B)
2 para todo aresta ¢ ; incidente em d; faca
A;OB;

> Coss = T 0BR

4: fim para
5

6
7

Aj = + ZwiEde fj7icej,i;
retorna A ;
fim procedimento

de A; e B;, normalizado de modo que ZkK Cej;k = 1. Os vetores C; associados de todas as

Jii>
arestas e ; que incidem ao vértice w; sdo utilizados para a atualizacdo do seu vetor B;. Apos este

processo, os vetores B; sdo normalizados sobre todos os vértices w € W.
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CAPITULO

PROPAGACAO EM REDES K-PARTIDAS
PARA SISTEMAS DE RECOMENDACAOQO

Atualmente, os sistemas de recomendacdo desempenham uma importante funcao em
diferentes sistemas digitais, pois t€ém a capacidade de prever a preferéncia dos usudrios com
base em perfil de consumo. Neste capitulo, sdo apresentadas propostas para os problemas de
recomendacio de fags e itens em sistemas colaborativos que possuem a informacao de atribui¢do
de tags em itens por parte dos usudrios. Nas Se¢des 3.1 e 3.2 s@o introduzidos os conceitos
de sistemas de recomendacao e sistemas colaborativos de marcagdo que embasam o problema
abordado e sdo identificados os desafios mais predominantes. Em seguida, nas Sec¢des 3.3 e 3.4
sdo apresentadas duas abordagens desenvolvidas nesta tese baseadas na propagacdo em grafos
k-partidos para recomendacdo de tags e itens, respectivamente. Juntamente, sdo apresentados os
trabalhos relacionados, a avaliagcdo e discussdo do desempenho das propostas em relagdo aos

métodos de recomendacao referéncias do estado da arte no contexto abordado.

3.1 Sistemas de Recomendacao

O rapido crescimento da importancia da Web e a intensifica¢do na introdugao de novos
servicos digitais devido a expansao da Internet sobrecarregam os usudrios com uma grande
variedade de servicos, produtos e meios de acesso a diferentes tipos de contetidos (RICCI; RO-
KACH; SHAPIRA, 2011; AGGARWAL et al., 2016; CHEN et al., 2018). Como consequéncia,
tem-se a necessidade do desenvolvimento de servicos personalizados que prevejam contetidos
interessantes para diferentes perfis de usudrios. Aliado a isso, a facilidade com que a Web permite
que os usudrios fornecam feedbacks sobre suas preferéncias impulsiona o desenvolvimento dos
sistemas de recomendacdo (AGGARWAL et al., 2016).

Os sistemas de recomendacdo podem ser definidos como técnicas que, através de infor-

macdes comportamentais e feedbacks, fornecem aos usudrios sugestdes de itens que possam ser
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interessantes (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2011; CHEN et al., 2018). Portanto, os algoritmos
de recomendacdo tém como fun¢do estimar um grau de interesse que um dado usudrio alvo
pode ter por itens com os quais ele ainda ndo tem associagdo. Nesta tese, o termo “item” €
usado para denotar o que um determinado sistema recomenda aos seus usudrios, como livros,
videos, musicas, conteudos, produtos em geral etc. As recomendagdes geradas sao fundamentais
para auxiliar diferentes processos de tomada de decisdo que envolvem usudrios em diferentes
situagdes como, por exemplo, quais filmes assistir, quais artigos ler e quais produtos comprar
(RICCT; ROKACH; SHAPIRA, 2011).

O interesse de um usudrio em um item pode ser representado de diversas formas e
assumir diferentes valores, dependendo do sistema em questao. Por exemplo, os clientes de um
determinado site podem ser incentivados a darem feedbacks dos produtos comprados através
de notas. Assim, as avaliacdes que constituem o perfil de preferéncia dos usudrios, podem ser
obtidas de forma implicita ou explicita. Na forma implicita, o interesse de um usudrio por itens é
capturado pelo seu comportamento no sistema (AGGARWAL et al., 2016; CHEN et al., 2018),
como o clique na pagina de um produto ou até mesmo a compra. No caso da forma explicita,
o usudrio informa ao sistema a sua avaliacao sobre os itens (produtos, filmes, musicas, artigos,

posts etc). Segundo Aggarwal et al. (2016), as avaliagdes podem ser:

* Numéricas: geradas pela avaliacdo de um item através de uma nota (exemplo, nota de 0 a

5) para expressar a satisfacdo e interesse do usudrio;

* Ordinais: obtidas através da escolha de um termo que indique a opinido do usudrio sobre

um item, como {"ruim", "bom", "excelente"};
* Binarias: quando um usudrio decide se tem interesse ou nao pelo item;

* Undrias: popular nas redes sociais, como o Facebook, sdo geradas por uma agdo do

usudrio sobre um item, como o clique no botdo "Curtir".

Assim, os dados de preferéncia dos usudrios podem ser representados como uma matriz
usudrio-item P4, em que n denota o niimero de usudrios, g o nimero de itens € p,; registra
a informacao (valor) da preferéncia do usudrio u por um item i. Em geral, as avaliagdes sdo
convertidas para valores numéricos. Formalmente, a partir de um conjunto de usudrios U e itens /,
o problema central de um sistema de recomendacio € a definicdo de uma fun¢do r: U X I — R que
estima o qudo util um item i pode ser para o usudrio u, em que R é um conjunto de itens ordenado
de acordo com o valor da utilidade potencial de cada item (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).
Usualmente, o resultado da recomendagdo € definido como uma lista L, denominada “top—k”,
que contém os k itens com maiores chances de serem interessantes para um usudrio alvo u. Para
tanto, sdo utilizadas as informacdes de preferéncias dos usudrios conhecidas previamente, dado
por um conjunto de pares (u,i). Portanto, o objetivo é encontrar para cada usuério u € U um

item i € I que maximiza a utilidade da recomendacao.
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Os modelos tradicionais de sistemas de recomendacao podem ser categorizados de acordo
com o tipo de informacao utilizada e como a recomendacdo € gerada: filtragem colaborativa, Ba-
seado em Contetdo e Hibridos. Em suma, os sistemas de filtragem colaborativa utilizam somente
o histérico de preferéncias dos usudrios e, por outro lado, os sistemas de filtragem baseados
em conteudo fundamentam-se nas informag¢des dos atributos das entidades (itens e usudrios).

Abaixo sdo sintetizadas as caracteristicas de cada categoria de sistema de recomendagdo:

Filtragem colaborativa (FC): ¢ baseada nas informacdes fornecidas pelos usudrios para que
sejam recomendados itens considerados mais comuns entre os padrdes de preferéncias dos
usudrios. Portanto, a FC utiliza os niveis de similaridade entre pares de usudrios ou itens
para gerar as recomendacdes. Esta categoria serd detalhada abaixo, pois € utilizada como

base de uma das abordagens propostas neste capitulo descrita na Secdo 3.3 e 3.4.

Sistemas de recomendacio baseados em contetido: relacionam os contetdos das preferéncias
e escolhas passadas de um usudrio alvo com as informacdes dos possiveis itens a serem
recomendados para fornecer recomendacdes. Assim, os itens recomendados sdo os que
possuem contetido semelhante ao dos itens previamente associados a um usudrio alvo
(LU et al., 2012). Esta abordagem considera apenas o perfil de preferéncias do usudrio
alvo e, portanto, nao utiliza as informagdes sobre relacdes de preferéncias entre usudrios
para determinar o conteido a ser recomendado. No entanto, depende de que os itens
possuam uma quantidade de informacao significativa que possa ser obtida automaticamente
(ZHANG; ZHOU; ZHANG, 2011). Em geral, este tipo de recomendagdo possui uma
arquitetura baseada em trés etapas (LOPS; GEMMIS; SEMERARO, 2011): (i) extracdo e
estruturacao de informagdes relevantes em atributos para representar o conteddo dos itens;
(i1) generalizacdo sobre as preferéncias do usudrio que possibilite a inferéncia de um perfil,
ou modelo, de interesses do usudrio; (iii) recomendagdo de itens relevantes com base no

perfil do usuario.

Sistemas de recomendacao Hibridos: combinam os diferentes aspectos da filtragem cola-
borativa e sistemas baseados em contetido com o intuito da criacdo de técnicas que
podem ter um desempenho mais robusto em aplicacdes com diferentes particularidades
(AGGARWAL et al., 2016). A combinag¢do pode ser feita de diferentes formas, como a
combinacao dos resultados de recomendacgdo gerados separadamente pelas técnicas e o
desenvolvimento de métodos que unificam as caracteristicas de ambas as técnicas. Essa
combinagdo é geralmente aplicada para solucionar o problema de cold start (CHEN et al.,
2018).

3.1.1 Filtragem Colaborativa

A técnica de filtragem colaborativa (FC) utiliza as observagdes dos interesses de di-

ferentes usudrios pelos itens. A concepg¢ao principal dos métodos de FC é baseada no fator
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colaborativo das classificagdes fornecidas por varios usudrios, pois as informacdes dos his-
toricos de preferéncias tendem a ser altamente correlacionadas entre varios usudrios € itens
(AGGARWAL et al., 2016). Assim, a FC faz recomendacdes para um usudrio alvo utilizando as
informagdes do histdrico de preferéncia sem depender da andlise do contetido e as caracteristicas
dos itens. Como ilustrado na Figura 13, em geral, a FC € composta por trés etapas principais:

modelagem dos dados, inferéncia e geragdo da recomendacao final.

Os métodos de filtragem colaborativa podem ser categorizados em duas classes principais
(AGGARWAL et al., 2016; CHEN et al., 2018): baseados em memoria e baseados em modelo.
Os algoritmos de FC baseados em memdria realizam a identificacdo de novas associagdes entre
usudrio-item com base em suas vizinhangas. Para isso, medidas de similaridades sdo aplicadas na
matriz de preferéncia dos usudrios para que os usudrios e itens mais proximos sejam identificados.
Nesse sentido, a FC baseada em memoria pode ser especificada em duas categorias conforme as
informacdes sdo exploradas: baseada em usudrio (do inglés, user-based) e baseada em item (do

inglés, item-based).

» Baseada no usuério: utiliza o conceito de que usudrios com perfis de preferéncias simi-
lares tendem a ter interesses semelhantes (CHEN et al., 2018). Assim, a recomendagdo
para um usudrio alvo é baseada na preferéncia dos usudrios semelhantes, ou seja, os que
compdem a sua vizinhanca. Para tanto, é calculada a similaridade entre o perfil de prefe-
réncia de um usudrio alvo e os demais usudrios para que os vizinhos com mais semelhancga
sejam selecionados. A partir disso, o historico de preferéncia da vizinhanga € utilizado

para identificar potenciais itens para o usudrio alvo.

* Baseada no item: baseia-se na ideia de que itens similares aos que estdo presentes no perfil
de preferéncia de um usudrio alvo podem ser relevantes e complementar a experi€éncia
do usudrio no sistema. Para isso, € calculada a similaridade entre cada item previamente
avaliado pelo usudrio alvo e os demais para gerar um conjunto S de itens mais semelhantes,
segundo o histérico de preferéncia dos outros usudrios pelos itens. Assim, os itens com
mais avaliagdes em comum dadas pelos usudrios tendem a possuir maior similaridade.
Entdo, o score de recomendacao para cada item i em S € calculado conforme o nivel de

preferéncia do usudrio alvo pelos itens semelhantes a i.

As medidas de similaridade podem ser aplicadas entre as linhas da matriz usudrio-item P
que correspondem aos perfis de avaliacdo dos usudrios para todos os itens e entre as colunas da
matriz P que representam avaliacdes de todos os usudrios para os itens. A filtragem colaborativa
baseada em memoria € muito utilizada pelos sistemas de recomendacdo devido a sua simplicidade
e efetividade (AGGARWAL et al., 2016). Um dos fatores que impactam no sucesso desta técnica
€ que as medidas de similaridade necessitam apenas de uma Unica fonte de informacao, que
nesse caso € o conjunto de avaliagdes feitas pelos usudrios. Entre as métricas tradicionais mais

utilizadas estao: similaridade de cosseno, correlacdo de Pearson e distancia Euclidiana.
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As abordagens de FC baseadas em modelo utilizam métodos de aprendizado de maquina
supervisionados ou ndo supervisionados com os dados de preferéncias dos usudrios por itens
para o treinamento de modelos e predizem a propensdo de um usudrio alvo ter interesse por
um item ainda desconhecido por ele (YANG et al., 2014b; CHEN et al., 2018). A FC baseada
em modelo tende a garantir uma melhor escalabilidade do que a FC baseada em memoria que
necessita do célculo de similaridade de cada par de usudrio ou itens e se torna uma defici€éncia
para sistemas que operam em larga escala (SARWAR et al., 2001). Segundo Bobadilla et al.
(2013), entre as técnicas mais utilizadas estdo: redes Bayesianas (PARK; HONG; CHO, 2007),
fatoracdo de matrizes (KOREN; BELL; VOLINSKY, 2009) e Redes Neurais (HE et al., 2017).

Figura 13 — Fluxograma de filtragem colaborativa.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Muitas aplicagdes reais tendem a gerar conjunto de dados de alta dimensionalidade, pois
possuem grande quantidade tanto de itens como de usudrios. Além disso, em geral, a fracao
de usudrios que avaliam os itens é muito pequena, o que gera uma matriz de relacdo usudrio-
item extremamente esparsa (AGGARWAL et al., 2016). Estas caracteristicas constituem-se
com um dos maiores desafios dos métodos de filtragem colaborativa, pois causam impacto
negativo direto sobre a qualidade das recomendagdes geradas. Em razdo disso, os algoritmos
de recomendacao podem ter baixa precisdo ou cobertura nos casos em que, respectivamente,
produzem recomendagdes ruins ou deixam de recomendar itens ideais para os usudrios (COSTA;
MANZATO; CAMPELLO, 2019).
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3.2 Sistemas Colaborativos de Marcacao

Sistemas colaborativos de marcagio sdo caracterizados por permitirem que 0s Usuarios
atribuam termos ou palavras-chave, denominadas de tags, aos itens desejados (GOLDER;
HUBERMAN, 2006; LIPCZAK et al., 2009). As tags sdo uma alternativa para permitir que
o usudrio possa filtrar e categorizar informacdes, fornecendo uma navegacao facilitada. Além
disso, os contetidos de marcacao fornecidos voluntariamente pelos usudrios também podem ser
utilizados como informagdes relevantes para processos de busca, recuperagao de informacao
e recomendacdo. A atribuicdo de tags pode ocorrer para diferentes tipos de objetos/itens de
um sistema, como imagens, musicas, postagens em blogs e paginas da Web e assim por diante,

sempre com base no contetido e caracteristica do item.

O processo de marcacao (do inglés, tagging) de um item € realizado de forma espontanea
pelos usudrios do sistema, sendo assim, subjetivo em relacdo a perspectiva que cada usudrio tem
sobre os itens. Desta forma, um grupo de usudrios pode caracterizar um determinado item através
de diferentes conjuntos de tags, como ilustrado na Figura 14, em que o usuario; marca o artigo
com as tags "computagdo"e "dados", enquanto o usuario, marca o mesmo artigo com as tags
"IA", "ML"e "dados". A medida que a atribuicdo de fags aumenta, as relacdes semanticas entre
usudrios e itens sdo aprimoradas e surgem padrdes de categorizacdo (ZHANG; ZHOU; ZHANG,
2011). A vista disso, a marcacio de fags torna-se uma opgio de recurso adicional para gerar
mais informacdes que, se devidamente explorado, pode auxiliar os sistemas de recomendagdo a

melhorar as recomendacgdes aos usuarios (MARINHO et al., 2011).

Figura 14 — Exemplo do processo de marcagao de fags em um item pelo usudrio.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

As atribuic¢des coletivas de fags em um sistema gera uma estrutura de dados denominada
de folksonomia (do inglés folksonomy), que descreve os relacionamentos entre usudrios, fags e

itens. Formalmente, uma folksonomia é definida como uma tupla F(U,T,I,Y)em que U, T e ]
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sdo conjuntos finitos ndo vazios, formados pelos elementos usudrios, fags e itens, respectivamente.
Ja Y € uma relagdo terndria entre os elementos e Y C U x T x I que descreve as atribui¢des
de rags. A partir disto € possivel extrair o conjunto de tags 7;, usado por um dado usuério u
e o conjunto de tags 7; atribuidas ao recurso r por diferentes usudrios. Assim, o conjunto de
as atribui¢Oes de tags feitas por um usudrio i a um item j pode ser definido como uma tripla
Zy
tags feitas por um usudrio € denominada de personomy e a colecao de todas as personomies de
um sistema constitui a estrutura folksonomia (HOTHO et al., 2006b; JASCHKE et al., 2008). A

Figura 15 ilustra a estrutura tridimensional da folksonomia e as possiveis decomposi¢des em

= (u;j, 7, Ty r j), em que 7, ., € um conjunto de tags. O conjunto de todas as atribui¢des de

ir'j i»Tj

matrizes bidimensionais.

Figura 15 — Estrutura de folksonomia em matriz e as possiveis decomposicdes.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O conjunto de triplas Y pode ser descrito como um grafo tripartido ndo direcionado
G=(V,E),emqueV =U €T € R sdo os conjuntos de vértices e cada atribui¢do de tag a um
item por um usudrio gera um conjunto de arestas que representam as relagdes entre esses trés
elementos do grafo. Desta forma, as defini¢des presentes na Teoria dos Grafos tem potencial
para serem utilizadas para analisar as relagdes entre os elementos da folksonomia. Um exemplo
interessante € que duas fags podem ser consideradas como altamente relacionadas/similares
quando possuem em comum uma vizinhanca de vértices do tipo item. Dependendo da anélise,
o grafo tripartido da folksonomia pode ser divido em trés grafos bipartidos, que modelam
associagdes agregadas entre usudrios e itens (UI), usudrios e tags (UT) e itens e rags (IT). A
fungdo responsdvel por gerar os pesos das arestas do grafo pode ser definida com base em
diferentes estratégias como, grau de conexao entre dois vértices, valor das avaliagdes realizadas
pelos usudrios e informacao bindria que registra se um usudrio marcou ou anotou um item com

uma determinada tag.

Os padrdes de conexao entre os vértices do grafo tripartido podem ser intuitivamente
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utilizados para a inferéncia sobre os comportamentos dos relacionamentos entre os elementos,
pertencentes a0 mesmo tipo ou entre tipos diferentes. Por exemplo, podemos inferir que dois
itens sdo semelhantes quando possuem alto grau de conexdes em comum com usudrios e fags ou
que dois usudrios sdao semelhantes se possuirem perfis similares de conexdo com tags. Assim, a
Teoria dos Grafos fornece métricas de andlise que se encaixam perfeitamente a modelagem dos

dados dos sistemas colaborativos de marcacao, como andlise de centralidade e proximidade.

Os sistemas colaborativos de marcacdo possibilitam que os conteudos sejam estruturados
de uma forma interessante para a descoberta de conhecimento sobre contetudos relevantes para
os usudrios. Uma vez que esses sistemas sdo compostos por dados produzidos pelas experiéncias
e comportamento dos préprios usudrios, a recomendacgdo personalizada de fags visa facilitar o
processo de atribui¢@o de fags por parte dos usudrios, com o intuito de que sejam utilizadas tags
0 mais coerente possivel com o perfil de cada usudrio (HAMOUDA; WANAS, 2011; BELEM;
ALMEIDA; GONCALVES, 2017), auxiliando diretamente na melhora do desempenho dos
servigos oferecidos pelos sistemas aos usudrios. Da mesma forma, os padrdes de marcacgado de
tags em itens podem contribuir com a recomendacgao de itens mais pertinentes aos perfis dos
usudrios. Assim, os perfis de atribui¢io de tags dos usudrios sdo inseridos e considerados como
ponto central para as andlises e desenvolvimento de métodos de recomendacdo em sistemas

colaborativos de marcacao.

A estrutura de dados folksonomia € usada em processos de minera¢do de dados e
aprendizado de mdquina para fornecer melhores experiéncias para os usuarios em funcdes nos
sistemas, tais como busca, organizacdo e recomendacao de itens e tags, pois o processo de
marcacgdo de fags agrega informacdes oportunas aos dados de preferéncias dos usudrios por
itens. Nesse contexto, métodos de aprendizado em redes complexas sdo técnicas promissoras de
descoberta de padroes que fornecem recomendagdes personalizadas, processando eficientemente

a abundancia de informacdes.

Os dados de sistemas colaborativos baseado em atribui¢des de tags podem ser vistos
do ponto de vista de modelagem textual. Um conjunto de itens pode ser entendido como os
documentos de uma cole¢do textual, descritos por um conjunto de tags que sao palavras-chave
atribuidas pelos usudrios (KRESTEL; FANKHAUSER; NEJDL, 2009). Nesse sentido, a extragdao
de topicos se torna uma técnica interessante, pois cada tépico € composto por palavras que
representam um determinado conceito, e 0s documentos sao representados como combinacdo
desses conceitos (FALEIROS; VALEJO; LOPES, 2020). Assim, € possivel modelar os dados
originados do processo de marcacio de tags como um problema ndo supervisionado de extracdo
de tépicos em que sdo descobertos os topicos latentes que representam os objetos do conjunto de

dados, como itens, tags e usudrios.
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3.3 Recomendacao de Tags com Integracao de Grafos

Bipartidos

Além de contribuir para melhorar a experiéncia do usudrio no sistema, a recomendagao
de tags visa auxiliar no desempenho do sistema na busca, descricao e organizacao dos itens,
pois sdo componentes chaves que caracterizam as relacdes entre usudrios e itens (MISHNE,
2006; TANG et al., 2019). Nesse contexto, o processo de recomenda¢do deve ser modelado
para identificar fags relevantes tanto para um usudrio alvo u como para um determinado item
i associado a ele. Portanto, o produto final do processo é uma lista das k principais fags mais
adequadas para um par usudrio-item. Assim, sdo necessarias abordagens especificas que se
diferenciam das utilizadas para a recomendacao de itens tradicional (BELEM; ALMEIDA;
GONCALVES, 2017). Esta caracteristica mais complexa influencia diretamente na importancia
da eficicia dos métodos, pois recomendagdes inconsistentes além de prejudicar a satisfacao
do usudrio também interferem no desempenho de varios servigos oferecidos pelos sistemas
baseados nas informagdes de tags (BELEM; ALMEIDA; GONCALVES, 2017). Considerando
estes desafios, nesta secdo € apresentada a proposta de uma abordagem de recomendacdo de tags

baseada em aprendizado de representacdo em grafos bipartidos.

3.3.1 Trabalhos relacionados

Diferentes técnicas de mineracao de dados e aprendizado de maquina tém sido aplicadas
ao problema de recomendacdo de tags, tais como métodos supervisionados, ndo supervisionados,
de extracdo de representacdo e baseados em conceitos de Recuperacao da Informagao. Além
disso, observam-se diferentes abordagens em relacdo a modelagem da representacdo dos dados

de atribuicao, podendo-se destacar os grafos.

Hotho et al. (2006b), Hotho et al. (2006a) propuseram o algoritmo FolkRank, referéncia
no problema de recomendacdo de tags em folksonomia, principalmente dentre os métodos
baseados em grafos. A fundamentacdo do método € o algoritmo de busca na web PageRank
(BRIN; PAGE, 1998) que define a importancia de uma pagina web conforme a quantidade,
e a relevancia, de outras paginas que apontam (hiperlinks) para ela. Os autores do FolkRank
identificaram que este mesmo principio pode ser utilizado para representar o problema de
recomendacdo em folksonomia. Para tanto, foi proposta uma adaptagcao do PageRank capaz de
lidar com a caracteristica da estrutura folksonomia, que € um grafo ndo direcionado composto por
relagdes terndrias. A partir do FolkRank outras estratégias andlogas foram propostas. Ramezani
(2011) aplicaram o algoritmo PageRank em uma estrutura de folksonomia modelada como um
grafo direcionado ponderado, com o intuito de capturar de uma melhor forma a navegagdo do
usudrio pelos itens e fags. Rawashdeh er al. (2013) propuseram uma abordagem baseada em
grafo tripartido ndo direcionado e na medida Katz (KATZ, 1953), medida de centralidade baseada

no célculo dos caminhos entre cada par de vértices de um grafo, para fornecer aos usudrios
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recomendacdes de tags.

Marinho e Schmidt-Thieme (2008) aborda o problema de recomendacgao de tags com
o embasamento da FC, inserindo a condi¢do de que apenas 0s usudrios que marcaram o item
desejado i para o usudrio alvo u poderdo ser considerados para compor a vizinhanca de u e
assumindo que apenas as fags utilizadas pelos usudrios da vizinhanca de u para a marcacao de
i serdo consideradas para a recomendacdo. Hamouda e Wanas (2011) adaptaram a filtragem
colaborativa para contornar as limitacdes impostas pelos itens sem associacdes de tags e usudrios
sem histdrico de associa¢des € marcagdo com itens. Além disso, propuseram a construcao de
uma matriz de co-ocorréncia que indica as principais fags para serem sugeridas, baseada nas
atribuicdes de rags feitas por um usudrio alvo e pelos usudrios que atribuiram fags para os

mesmos itens que o usudrio alvo.

Mishne (2006) utiliza um mecanismo de recupera¢cdo de informagdo para encontrar
documentos similares a um documento escrito por um usudrio e recomenda as fags mais utilizadas
pelos documentos similares, sendo que as ja utilizadas recebem um peso maior. Byde, Wan e
Cayzer (2007) propuseram uma recomendacdo de tags baseada em duas métricas de similaridade,
uma fundamentada no perfil de atribuicdo de tags e outra na andlise de contetido dos documentos
representando pelas das palavras. Lipczak er al. (2009), Lipczak e Milios (2011) analisaram
e propuseram a combinacdo das informagdes de fags associadas aos itens e aos usudrios com
palavras extraidas dos titulos dos itens ! que co-ocorrem com as tags que compdem a folksonomia

base, assim expandindo o conjunto de fags candidatas a recomendacao.

Garg e Weber (2008) desenvolveram um método hibrido que combina recomendagdes de
tags geradas pelo método Naive Bayes a partir do histdrico de anotacao de tags de um usudrio alvo
(informacgao local) com uma matriz de co-ocorréncia em que cada entrada (i, j) conta em quantos
itens as tags i e j co-ocorrem no conjunto de anotagdes total. Sigurbjornsson e Zwol (2008)
analisaram o comportamento de atribui¢io de tags do site Flickr®, que permite o armazenamento
e organizacao de fotos e videos, e propuseram diferentes estratégias de recomendacgao de tags
baseadas em métricas de co-ocorréncia, uma simétrica baseada no coeficiente Jaccard e outra
nao simétrica em que a taxa de co-ocorréncia entre duas tags € normalizada pela frequéncia
de uma delas. Wu et al. (2009) adotam as mesmas medidas propostas por Sigurbjérnsson e
Zwol (2008) e incorporam outras informacdes de correlagdo geradas a partir das associagdes
entre as tags e imagens. Em geral, essas estratégias calculam as taxas de co-ocorréncias apenas
entre pares de tags, levando a uma possivel perda de relacionamentos de co-ocorréncia mais
complexos e importantes (BELEM; ALMEIDA; GONCALVES, 2017). Neste sentido, Menezes
et al. (2010) desenvolveram um modelo que explora a co-ocorréncia de tags a partir da extragado

de regras de associacao.

Nos ultimos anos, uma série de trabalhos foram desenvolvidos utilizando redes neurais

1
2

Objetos do sistema de gerenciamento de favoritos e compartilhamento de publicacdes BibSonomy
https://www.flickr.com/
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profundas. Tang et al. (2019) utilizam redes neurais recorrentes com mecanismo de atengdo para
explorar trés caracteristicas que impactam a recomendacgdo de fag baseada em conteudo textual:
modelagem sequencial de texto, correlacdo entre tags e sobreposicao de tags nos contetidos
textuais. Liu et al. (2020) modelam as interacdes entre usudrios, videos, tags e midias como
uma rede heterogénea e utilizam graph neural network para a extracdo de embeddings utilizadas
para a recomendacao das fag. Lei et al. (2020) propuseram a integracdo de mecanismo de
atencdo com capsule networks (SABOUR; FROSST; HINTON, 2017) para a recomendacao de
tags para documentos, mais especificamente artigos, a partir dos conteidos textuais e histdrico
de atribuicdo de fags. Sun et al. (2021) desenvolveram um processo de recomendagdo de tags
baseado em hierarchical attention networks para a constru¢io de modelos baseados em diferentes

tipos de informacao.

3.3.2 Proposta

Inspirada pelas caracteristicas do problema de recomendacgdo de tags e abordagens
utilizadas pelos trabalhos da literatura, esta proposta consiste na criagdo de uma abordagem de
recomendacio de fags baseada no método nao supervisionado de propagacao em redes bipartidas
PBG (FALEIROS; VALEJO; LOPES, 2020), um algoritmo iterativo baseado em modelagem
bipartida de dados textuais, em que os vértices representam documentos e palavras, e arestas
correspondem as ocorréncias das palavras nos documentos. Deste modo, as propriedades do
PBG se ajustam ao problema em questio e t€ém potencial para o aprendizado de informagdes
latentes dos dados de sistemas colaborativos de marcagdo. O intuito dessa proposta € (i) mostrar
que a modelagem dos dados de atribuicdo de tags como grafos bipartidos € compativel com
as propriedades do método de extracdo de tépicos PBG, (ii) demonstrar que as informagdes
latentes extraidas para cada grafo sdo correspondentes, podendo ser integradas para fornecer a
recomendacao de tags e (ii1) contribuir com uma nova abordagem para recomendacao de fag em

sistemas colaborativos de marcacao.

A abordagem proposta, denominada Tag Recommender based on Representation Learning
in Bipartite Graph (TRLBG), € ilustrada na Figura 16. O primeiro passo do processo de reco-
mendacao de tags da abordagem proposta € a modelagem dos dados de atribui¢do em matrizes.
A partir dos perfis de atribui¢ao é possivel modelar dois grafos bipartidos que representam os
padrdes de relagdes que as fags possuem com os itens e usudrios, fazendo uma analogia com a

modelagem textual. Desta forma, a abordagem € baseada nos seguintes grafos bipartidos:

* usudrio-tag: os usudrios u € U correspondem aos documentos e as tags t € T representam
as palavras. Nesse caso, o grafo carrega a informacao do perfil de preferéncia por fags que

0s usudrios possuem para descrever os itens de suas colecoes.

* item-tag: cada item i € I pode ser visto como um documento descrito por um conjunto de

tagst € T. Nesse cendrio, o grafo representa a descricdo dos itens pelas tags atribuidas
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pelos usudrios.

Um ponto importante da modelagem € a fun¢do de atribuicdo de pesos das arestas, uma
vez que € uma informacao utilizada no mecanismo de inferéncia do método de aprendizado
e influencia diretamente no resultado do processo de propagagdo. Portanto, primeiramente,
€ realizada a modelagem das matrizes UT e IT correspondentes aos grafos bipartidos nao
direcionados G1 e G2, como mostra a Figura 16 (a). As entradas das matrizes possuem o0s
valores que expressam a relacdo entre usudrio-tag e item-tag, podendo ser gerados por diferentes
esquemas de atribuicao de pesos para as arestas do grafo. Neste estudo, as seguintes formas de

ponderacdo foram utilizadas:

* Bindria: considera se ouve ou nio a atribuicdo de uma tag. Assim, os pesos das arestas
(u,t) do grafo G1 recebem 1 quando ocorre a utilizacdo da tag 7 pelo usudrio u e 0 caso
contrdrio. Da mesma forma, os pesos das arestas (i,¢) do grafo G2 recebem 1 quando um

item i recebe a atribuic@o da tag t e 0 caso contrario.

* Baseada em frequéncia: considera a frequéncia da ocorréncia da atribuicdo de uma zag.
Desta forma, os pesos das arestas (u,) do grafo G1 equivalem a quantidade de itens i que
0 usudrio ¥ marcou com a fag t e 0 caso nio tenha marcagdes. Do mesmo modo, os pesos
das arestas (i,7) do grafo G2 correspondem ao nimero de usudrios u que marcaram o item

icomatagt.

A partir da modelagem das matrizes, € iniciado o processo de aprendizado, no qual o
método PBG € aplicado individualmente em cada grafo bipartido para a extracdo de representacao,
conforme detalhado na Secdo 2.4.3. Apds o processo de propagacao ser executado nos grafos,
sdo obtidas novas representacoes para cada vértice dos grafos, que sintetizam as informacoes
latentes das associagdes entre os vértices. Para cada grafo, sdo geradas duas matrizes A, .x (ou
Ak para o caso do grafo item-tag) € B,,»x compostas pelos vetores de tamanho k computados
para cada vértice das redes, como mostra a Figura 16 (b). Para cada rede bipartida, essas matrizes
sdo utilizadas para que sejam obtidas as pontuagdes que indicam o grau de pertinéncia da
existéncia de associagdo entre os vértices, como ilustra a Figura 16 (c). A matriz que contém as

probabilidades de associagdes entre os vértices da rede bipartida usudrio-tag € obtida da seguinte

forma:
UT) = Apxk XB;ka' 3.1
Por outro lado, a matriz de probabilidades referente a rede bipartida item-tag € definida

como:

ITI = Ay X BT . (3.2)

gxm
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Figura 16 — Fluxograma da abordagem proposta TRLBG para recomendacio de fags.
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Assim, quanto maior a pontuagdo, maior a certeza da existéncia de uma relacdo (conexao)
entre os vértices. Portanto, para o grafo bipartido usudrio-tag a matriz U7T"®" indica o quanto
cada tag pode ser interessante para cada usudrio e para o grafo item-tag a matriz /7" indica o

quanto cada tag pode ser apropriada para cada item.

Com as matrizes UT"" e IT"™" computadas, inicia-se o processo de recomendagio de
tags para os pares (u,i). A identificacdo de tags potenciais para os usudrios deve ser feita com
base nos padrdes existentes nos interesses pessoais pelos itens e pelas fags, pois cada usudrio
tem um perfil de preferéncia e atribui¢cdo especifico. Desta forma, foram identificadas quais
tags estdo mais relacionadas tanto com um determinado item i quanto com o usudrio alvo u,
para serem indicadas para o par (u,i). Para isso, as recomendagdes personalizadas de tags para
um determinado par usudrio-item sdo geradas com base nas informagdes das matrizes UT""
e IT™", como mostra a Figura 16 (d). A pontuagdo final de recomendacao das tags para um
usudrio u e um item i é dada pela multiplicacdo das pontuacdes das entradas UT"" e IT"" das

matrizes, formalmente, definida por:

scorey i(t) = UT, " x IT/". (3.3)

Por fim, é gerada uma lista de recomenda¢ao com base nas pontuag¢des obtidas para cada

tupla (u,i,t). Como resultado, as k fags com as maiores pontuagdes serdo recomendadas.

3.3.3 Experimentos e Resultados

Nos experimentos, a metodologia de avaliagdo proposta por Jischke et al. (2008) foi
adotada para realizar a comparacdo de desempenho entre o método proposto € os da literatura. Os
autores utilizaram uma adaptacdo da validagdo leave-one-out, denominada de LeavePostOut, em
que para cada usudrio, um item i € aleatoriamente selecionado e tem as suas atribui¢des de rags
removidas do conjunto de treinamento e adicionadas ao conjunto de teste. Por exemplo, dado que
0 usudrio u atribuiu as tags t1, t4 € t7 ao item i3 e que este foi selecionado para validacio, todo o
conjunto de tags {t,t4,t;} atribuido ao item é removido dos dados de atribui¢do de treinamento.
Assim, 0 objetivo da tarefa de recomendacdo €, a partir dos dados de atribuicdo de tags de
treinamento, identificar as fags ocultadas do perfil de atribuicao de tags de um usudrio u para
um item i. O processo de avaliacao nao foi considerado para os usudrios que possuem apenas
um item com atribuicdo de tags, pois nesse caso ndo seria possivel extrair dados de treinamento.
Este procedimento foi repetido 5 vezes com diferentes amostragens de conjuntos de dados de
teste e treinamento. Assim, todos os valores reportados nas andlises experimentais sao resultados

da média dessas 5 execucoes.

Para os experimentos, foram utilizados os conjuntos de dados MovieLens e LastFm, que

estdo disponiveis na pagina do 2° International Workshop on Information Heterogeneity and
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Fusion in Recommender Systems>. MovieLens* é um sistema de classificacio de filmes, em que
cada usudrio pode categorizar os filmes avaliados por meio da atribui¢cdo de tags e visualizar o
conjunto de filmes que possuem a mesma etiqueta. O conjunto de dados Last.fm é obtido do
site de musica online da Last.fm> e permite que os usudrios realizem a atribuicdo de tags para
musicas e artistas. O mesmo pré-processamento descrito em Zuo et al. (2016) foi aplicado para a
remocao de fags infrequentes. Foram selecionadas as tags que ocorrem mais do que trés vezes
no conjunto de dados MovieLens e cinco vezes no conjunto de dados LastFm. A Tabela 2 resume

as estatisticas gerais dos conjuntos de dados apds o pré-processamento.

Tabela 2 — Estatisticas gerais dos conjuntos de dados utilizados.

Conjunto de Dados Usudrios Itens  Tags
LastFm 1808 12212 2305
MovieLens 1777 5554 2561

Fonte: Elaborada pelo autor.

O método proposto foi comparado diretamente com os seguintes métodos: KaztBm25
(RAWASHDEH et al., 2013); FC baseada no perfil de atribui¢do de tags (FCTags) (MARINHO;
SCHMIDT-THIEME, 2008); e Mix of Most Popular Tags (MMPT) (J ASCHKE et al., 2008),
que recomenda uma combinacao das tags mais populares de um usudrio alvo com as tags mais
populares de um determinado item. Os desempenhos dos métodos foram analisados conforme
nove tamanhos de lista de recomendacéo: L = {1,2,4,6,8,10,15,20,30}

Para a avaliacdo dos métodos de recomendacao foram utilizadas as medidas precisao
e recall. A precisdo € a quantidade de fags recomendadas na lista de recomendacdo que sao
realmente relevantes dividida pelo tamanho da lista. Para um conjunto de usudrios U, a precisao
da recomendacdo é dada por: t
P(L) _1 Y é, (3.4)
nuey L
em que L é o comprimento da lista de recomendacéo e Z!, é a quantidade de tags da lista de

recomendacao gerada para o usudrio u que estdo de fato no conjunto de teste.

Recall € a taxa de tags recomendadas relevantes pela quantidade de tags associadas aos
pares usudrio-item presentes no conjunto de teste. Para um determinado usudrio u, a taxa recall

da recomendacdo € definida como:

1 N
R(L)y==Y — (3.5)
t Y
=y le
onde N, é o nimero total de tags de um par (u,) contidas no conjunto de teste. O comprimento L
da lista de recomendagdes, exerce influéncia direta nas medidas precisdo e recall. Assim, quanto

maior o valor de L maior € R, porém, quanto menor o valor de L, maior € a precisdo P.

http://ir.ii.uam.es/hetrec2011/
https://movielens.org
> http://last.fm

4
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Primeiramente, uma andlise experimental foi realizada para determinar os valores dos
parametros do método PBG, método central da abordagem proposta TRLBG, que permitam
a melhor extracdo de informagdes latentes das redes bipartidas. A combinacdo de valores dos
parametros tem relacao direta com o resultado da recomendacao e, portanto, foi investigado
como o desempenho se comporta conforme variagdes nos valores dos parametros alfa (o), beta
(B), tamanho dos vetores (k) e quantidade de propagagdes locais e globais (prop). Ambas as
bases (LastFm e MoviesLens) e medidas de avaliacdo foram consideradas para a anélise. Além
disso, incluimos nessa andlise os dois tipos de modelagem, bindrio e de frequéncia, pois 0s pesos

das arestas dos grafos bipartidos influenciam diretamente no processo de propagacao.

Para cada pardmetro foi definido o conjunto de valores utilizados na anélise, sdo eles: o0 =
{0.1,0.01,0.001}, B ={0.0,0.01,0.001}, prop ={10,50, 100,150} e k = {250, 500,750, 1000}.
Como ilustrado na Figura 16, a abordagem é constituida por dois processos sequenciais respon-
sdveis pelo aprendizado de representacdes, um para o grafo usudrio-tag e outro para o grafo
item-tag. Desta forma, € possivel utilizar diferentes valores de k para cada processo, porém
em experimentos iniciais foi identificado nao haver melhora significativa com essa variacdo. O
mesmo foi adotado para o nimero de propagacao local e global. Esses aspectos mostram que a

abordagem ndo € sensivel a essas variacdes mais especificas desses parametros.

A partir dos conjuntos de valores definidos para cada parametro, obteve-se um total de
144 combinacdes de pardmetros com as quais o método proposto foi executado. A Tabelas 3, 4, 5,
6 mostram os resultados das doze melhores combinagdes de parametros identificadas para cada
base e medida de avaliagdo. Foram observados os resultados de precisao e recall para cada um
dos nove tamanhos de lista de recomendac¢do adotados, assim como a média destes resultados.
Um dos objetivos desta andlise foi obter um conjunto de valores default dos parametros que
seja valido para diferentes bases e modelagens. O conjunto de valores o = 0.001, f = 0.001,
prop = 100 e k = 500 foram definidos como referéncia. E possivel observar nas Tabelas 5 e 6
que no caso da base MovieLens os valores default nao geram os melhores resultados, como ocorre
com a base LastFm. Porém, a perda de desempenho é pequena, mostrando que a abordagem nado
¢ extremamente sensivel a variagdo do conjunto de valores dos parametros. O conjunto default
de parametros foi utilizado na andlise comparativa com métodos da literatura a fim de fornecer

uma comparagao justa.

A andlise de comparacdo entre a abordagem proposta TRLBG e os métodos da literatura
foi realizada com base nas medidas de precisdo e recall, descritas acima, e conforme a variacao
do tamanho L da lista de recomendacgdo de rags. Desta forma, € possivel observar o compor-
tamento dos métodos a medida que a quantidade de tags recomendadas aumenta. Além disso,
foi investigado o efeito dos pesos das arestas, bindrio e frequéncia, sobre o desempenho dos

métodos.

As Figuras 17 e 18 mostram os resultados de precisdo e recall para o conjunto de

dados LastFm, respectivamente. E possivel observar que quando o peso do tipo frequéncia
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Tabela 3 — Resultado da andlise experimental do desempenho do método PBG para a base LastFm e
medida precisdo, conforme variacdo dos pardmetros alfa, beta, nimero de propagacdo e
tamanho dos vetores. As colunas L1, L2 e L4 e média correspondem, respectivamente, aos
resultados de precisdo das listas de tamanho um, dois e quatro e a média dos resultados de
todos os tamanhos de lista de recomendacdo. Os ndmeros em negrito destacam o conjunto de
valores de parAmetros default e as maiores médias.

Parametros Frequéncia Bindrio

Alfa Beta Prop K | Média L1 L2 L4 | Média L1 L2 L4

0.001 0 100 500 | 1.885 0.436 0.353 0.267 | 1.485 0.292 0.265 0.217
0.001 0 100 250 | 1.857 0.422 0.351 0.266 | 1.468 0.294 0.259 0.211
0.001 0 100 750 | 1.792 0.413 0.336 0.249 | 1.384 0.269 0.245 0.197
0.001 0 50 250 | 1.852 0.419 0.350 0.265| 1.471 0.293 0.261 0.212
0.001 0 50 500 | 1.881 0.434 0.352 0.267 | 1.481 0.291 0.265 0.215
0.001 0 50 750 | 1.797 0.413 0337 0.250 | 1.384 0.269 0.245 0.196
0.001 0.001 100 250 | 1.810 0.413 0.341 0.260 | 1.437 0.289 0.259 0.209
0.001 0.001 100 500 | 1.830 0.424 0.346 0.260 | 1.390 0.277 0.255 0.202
0.001 0.001 100 750 | 1.814 0.422 0.345 0.259 | 1.317 0.264 0.241 0.187
0.001 0.001 50 250 | 1.812 0.414 0.342 0.259 | 1.437 0.290 0.260 0.209
0.001 0.001 50 500 | 1.832 0.425 0.346 0.261 | 1.387 0.277 0.253 0.201
0.001 0.001 50 750 | 1.816 0.424 0.344 0.259 | 1.316 0.263 0.240 0.188

Fonte: Elaborada pelo autor.

é considerado, a abordagem proposta TRLBG atinge resultados considerdaveis em relagio ao

método Katz, principalmente no caso da medida de precisdo. A curva dos resultados da medida

recall € mais intensa para o caso da modelagem binéria, indicando que a qualidade das tags

acompanha o aumento de tamanho da lista, enquanto no caso da modelagem com frequéncia a

curva sofre uma atenuacio quando o tamanho da lista atinge o tamanho dez.
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Figura 17 — Resultados da medida precisdo para a base LastFm.
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As Figuras 19 e 20 mostram os resultados de precisdo e recall para o conjunto de

dados MovieLens, respectivamente. Assim como no caso da base LastFm, nota-se 0 mesmo
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Tabela 4 — Resultado da andlise experimental do desempenho do método PBG para a base LastFm e
medida recall, conforme variacdo dos parametros alfa, beta, nimero de propagagdo e tamanho
dos vetores. As colunas L1, L2 e L4 e média correspondem, respectivamente, aos resultados
de precisdo das listas de tamanho um, dois e quatro e a média dos resultados de todos os
tamanhos de lista de recomendag¢@o. Os nimeros em negrito destacam o conjunto de valores de

parametros default e as maiores médias.

Pardmetros Frequéncia Bindrio
Alfa Beta Prop K | Média L1 L2 L4 | Média LI L2 L4
0.001 0 100 500 | 5.196 0.224 0.335 0.476 | 4353 0.145 0.250 0.381
0.001 0 100 250 | 5.073 0.213 0.331 0472 | 4289 0.147 0.246 0.374
0.001 0 100 750 | 5.026 0.209 0.315 0.441 | 4.149 0.131 0.229 0.344
0.001 0 50 250 | 5.058 0.212 0.329 0471 | 4295 0.147 0.249 0.376
0.001 0 50 500 | 5.186 0.221 0.333 0.476 | 4335 0.144 0.249 0.378
0.001 0 50 750 | 5.034 0.208 0.316 0.444 | 4.152 0.131 0.228 0.344
0.001 0.001 100 250 | 4901 0.205 0.316 0.454 | 4.097 0.139 0.237 0.362
0.001 0.001 100 500 | 4943 0.211 0.320 0453 | 3986 0.136 0.236 0.353
0.001 0.001 100 750 | 4.879 0.211 0.321 0.453 | 3.809 0.128 0.222 0.328
0.001 0.001 50 250 | 4902 0.207 0.318 0.453 | 4.089 0.140 0.239 0.361
0.001 0.001 50 500 | 4941 0.211 0.321 0454 | 3.976 0.135 0.234 0.350
0.001 0.001 50 750 | 4.879 0.213 0.320 0.453 | 3.805 0.128 0.220 0.329
Fonte: Elaborada pelo autor.
Figura 18 — Resultados da medida recall para a base LastFm.
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Tamanho da lista

comportamento da abordagem proposta TRLBG em relacido as modelagens adotadas, em que os

melhores resultados sdao obtidos quando a frequéncia € utilizada como peso.

A andlise mostra a importancia que a modelagem adotada exerce sobre o desempenho

dos métodos. Em geral, os resultados da abordagem proposta e do método Katz tendem a

ser melhores quando a frequéncia € utilizada como peso, para ambas as bases e medidas

adotadas. Este comportamento € observado principalmente na abordagem proposta e pode ser

justificado devido a natureza do método PBG, desenvolvido para a modelagem textual em grafos
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Tabela 5 — Resultado da andlise experimental do desempenho do método PBG para a base MovieLens
e medida precisdo, conforme variacdo dos pardmetros alfa, beta, nimero de propagacdo e
tamanho dos vetores. As colunas L1, L2 e L4 e média correspondem, respectivamente, aos
resultados de precisdo das listas de tamanho um, dois e quatro e a média dos resultados de
todos os tamanhos de lista de recomendacdo. Os ndmeros em negrito destacam o conjunto de
valores de parAmetros default e as maiores médias.

Parametros Frequéncia Bindrio
Alfa Beta Prop K | Média LI L2 L4 | Média LI L2 L4
0.001 0 100 500 | 1.121 0.337 0.235 0.148 | 0.896 0.245 0.176 0.119
0.001 0 100 250 | 0.978 0.283 0.202 0.131 | 0.763 0.207 0.149 0.101
0.001 0 100 750 | 1.169 0.353 0.245 0.155 | 0964 0.271 0.190 0.128
0.001 0 50 250 | 0978 0.285 0.201 0.130 | 0.757 0.204 0.148 0.100
0.001 0 50 500 | 1.115 0.334 0.233 0.148 | 0.900 0.250 0.175 0.119
0.001 0 50 750 | 1.170 0.357 0.246 0.154 | 0.958 0.268 0.189 0.127
0.001 0.001 100 250 | 0976 0.283 0.202 0.132 | 0.748 0.196 0.145 0.102
0.001 0.001 100 500 | 1.081 0.322 0.226 0.144 | 0.838 0.226 0.167 0.113
0.001 0.001 100 750 | 1.111 0.334 0.234 0.147 | 0.857 0.237 0.171 0.115
0.001 0.001 50 250 | 0985 0.289 0.203 0.133 | 0.747 0.196 0.144 0.102
0.001 0.001 50 500 | 1.083 0.325 0.226 0.144 | 0.834 0.226 0.165 0.112
0.001 0.001 50 750 | 1.109 0.331 0.234 0.148 | 0.852 0.234 0.169 0.114
Fonte: Elaborada pelo autor.
Figura 19 — Resultados da medida precisdo para a base MovieLens.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

bipartido que mapeia as ocorréncias dos termos nos documentos. Por outro lado, o método de

recomendacdo de fags baseado em FC, mostrou melhores resultados para o peso do tipo bindrio,

que corresponde a modelagem de pesos originalmente proposta para este método (MARINHO;

SCHMIDT-THIEME, 2008).

Por fim, € possivel realizar uma comparacgao indireta a partir da andlise experimental
do artigo do método KaztBm25 (RAWASHDEH et al., 2013) que mostra que ele tem melhor
desempenho do que os métodos User-Centric Tag Model (UCTM) (WETZKER et al., 2010) e o
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Tabela 6 — Resultado da andlise experimental do desempenho do método PBG para a base MovieLens e
medida recall, conforme variacdo dos parametros alfa, beta, nimero de propagagdo e tamanho
dos vetores. As colunas L1, L2 e L4 e média correspondem, respectivamente, aos resultados
de precisdo das listas de tamanho um, dois e quatro e a média dos resultados de todos os
tamanhos de lista de recomendag¢@o. Os nimeros em negrito destacam o conjunto de valores de
parametros default e as maiores médias.

Pardmetros Frequéncia Bindrio
Alfa Beta Prop K | Média L1 L2 L4 | Média L1 L2 L4
0.001 0 100 500 | 4859 0.291 0391 0477 | 4291 0.209 0.292 0.383
0.001 0 100 250 | 4.339 0.242 0.333 0.419 | 3.674 0.176 0.245 0.324
0.001 0 100 750 | 5.028 0.305 0.406 0.500 | 4.533 0.231 0.316 0416
0.001 0 50 250 | 4333 0.243 0.330 0.418 | 3.662 0.172 0.243 0.320
0.001 0 50 500 | 4.837 0.289 0.387 0.476 | 4293 0.213 0.290 0.385
0.001 0 50 750 | 5.012 0.307 0406 0.497 | 4.528 0.228 0.315 0414
0.001 0.001 100 250 | 4.296 0.241 0332 0424 | 3.612 0.165 0.238 0.326
0.001 0.001 100 500 | 4.660 0.275 0370 0.463 | 3.937 0.190 0.273 0.362
0.001 0.001 100 750 | 4.738 0.283 0.385 0.475| 3.974 0.200 0.281 0.374
0.001 0.001 50 250 | 4315 0.245 0333 0425 3.621 0.165 0.237 0.328
0.001 0.001 50 500 | 4.662 0.277 0371 0464 | 3.925 0.189 0.271 0.361
0.001 0.001 50 750 | 4.748 0.282 0.385 0.478 | 3.960 0.198 0.279 0.369
Fonte: Elaborada pelo autor.
Figura 20 — Resultados da medida recall para a base MovieLens.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

algoritmo FolkRank Hotho et al. (2006b), Hotho et al. (2006a), métodos de referéncia dentre os

algoritmos baseados em folksonomia para recomendacdo de tags. Sendo assim, considerando

que a abordagem proposta obteve resultados equivalentes ao método KaztBm25, pode-se assumir

o mesmo em relacdo ao UCTM e FolkRank.

Com base nas analises realizadas, foi possivel observar o comportamento da abordagem

proposta TRLBG em relacdo a varia¢ao dos parametros do método PBG, ao tipo de peso utilizado

na modelagem dos grafos bipartidos e aumento do tamanho da lista de recomendagdo. Acima



3.4. Recomendagdo de Itens com Grafo Tripartido 83

de tudo, o aspecto mais importante foi mostrar que as representacdes aprendidas para cada
uma das duas visdes, que correspondem aos relacionamentos das fags com os usudrios e itens,
colaboram entre si, permitindo a integragcao de informag¢ao para a recomendagdo de tags para

pares usudrio-item.

3.4 Recomendacao de Itens com Grafo Tripartido

Como mencionado anteriormente, a FC € uma das técnicas mais utilizadas nos sistemas
de recomendacdo tradicionais em que os perfis de preferéncia dos usudrios sdo utilizados para a
recomendacao de itens (TSO-SUTTER; MARINHO; SCHMIDT-THIEME, 2008; AGGARWAL
et al., 2016). Os perfis de marcacdo de tags dos usudrios possuem grande potencial de contribui-
¢do para a melhora do desempenho da recomendacao de itens pela filtragem colaborativa, pois
adicionam informagdes dos dados de preferéncia dos usudrios por itens. Como consequéncia,
muitos esfor¢os t€m sido feitos para o desenvolvimento de sistemas de recomendacao de itens
baseados em informacdes de fags, do inglés tag-aware recommender systems (ZHANG; ZHOU;
ZHANG, 2010).

Porém, no caso dos sistemas colaborativos de marcag¢do, em que a estrutura formada
pelo relacionamento entre as entidades do sistema € mais complexa, a FC tradicional sé pode ser
aplicada a partir da decomposic@o dos dados em relacdes bindrias (RICCI; ROKACH; SHAPIRA,
2011; ZUQ et al., 2016) a partir da relacdo ternédria formadas pelos elementos usudrio, item e fag.
Sendo assim, estudos foram desenvolvidos a fim de incorporar as informacgdes de atribui¢des
de rags feitas por usudrios no processo de recomendacdo tradicional de itens, pois as tags
representam o discernimento dos usudrios sobre os itens e podem ser vistas como descritores

dos itens.

Neste contexto, métodos de aprendizado de representacdo possuem grande potencial para
extrair informagdes latentes e gerar atributos mais abstratos a partir dos perfis de preferéncia
e atribui¢do dos usudrios (ZUO et al., 2016). A partir desta motivacao, esta secdo apresenta
uma abordagem de recomendacdo de itens baseada em FC e aprendizado de representacao em
grafo. A contribui¢do principal € a proposta de um framework de propagacdo para a extracao de
representacdo em grafo tripartido, modelado a partir das relacdes da estrutura folksonomia, que
utiliza como base tedrica o método de propagacdo PBG (FALEIROS; VALEJO; LOPES, 2020).
Uma vez que, o padrio de atribuicdo de fags auxilia o processo de descoberta de itens que se
ajustam a preferéncia dos usudrios, a base principal da FC para a geracio das recomendagdes

serd a representacao aprendida do dominio de tags.

3.4.1 Trabalhos relacionados

Uma variedade de algoritmos de recomendacdo foram propostos para sistemas colabo-

rativos de marcag@o. As propostas giram em torno da inser¢cao das informacdes de atribuicao
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de tags e se diferenciam da forma de como este processo € feito. Encontram-se na literatura
métodos: baseados em grafos que exploram a estrutura relacional dos elementos dos sistemas;
ndo supervisionados que utilizam conceitos de agrupamento para categorizar as fags € encontrar
nos grupos padrdes que auxiliem nas recomendacdes; fatoragdo de matrizes para a extragcdo de
vetores de varidveis latentes inferidos a partir dos padrdes dos perfis de marcag¢do dos usudrios e
redes neurais profundas para o aprendizado de representacdes. A seguir, sdo reportados diferentes

métodos pertencentes a estas categorias.

Nakamoto et al. (2007) criaram dois modelos de FC baseados em contexto através
das informacdes de atribuicdo de tags, incorporadas nas equacdes de cdlculo da similaridade
entre os usudrios e das pontuagdes de recomendacgao. Tso-Sutter, Marinho e Schmidt-Thieme
(2008) propuseram um método de fusao para reduzir o espago tridimensional das relacdes entre
usudrio-item-tag em uma matriz que capturam as correlacdes entre usudrios, itens e tags. Pan et
al. (2021) propuseram um modelo de expansdo de tags para agregar mais informacdes aos perfis
de tags dos usudrios, por meio de aprendizado de redes bayesianas para a descoberta de relacdes

entre as rags.

Alguns estudos s@o baseados na alocacdo de recursos em grafos bipartidos proposto por
Zhou et al. (2007). Wu e Zhang (2010) utilizaram um processo de difusdo em rede bipartida
ponderada usudrio-item gerada conforme as atribuicdes de tags feitas pelos usurdrios combinadas
com um atrator de interesse de cada par usudrio-item. Shang et al. (2010) aplicaram o método de
alocacdo de recursos em um grafo tripartido modelado a partir das informacdes de atribui¢des
de tags para extrair as similaridades entre os usudrios utilizadas pela FC. De forma similar,
Zhang, Zhou e Zhang (2010), propuseram um método de recomendagdo baseado em alocacdo de
recursos em grafo tripartido, porém sem a necessidade de FC, pois o processo de difusdo extrai

as pontuacdes de recomendagado dos itens para cada usudrio alvo.

A inferéncia dos perfis de interesse dos usudrios pode ser obtida com base na importancia
de um grupo de rags para um dado usudrio (GEMMELL et al., 2008). Assim, estudos foram
desenvolvidos utilizando técnicas de aprendizado ndo supervisionado. Shepitsen et al. (2008)
propuseram um algoritmo que utiliza a recomendacdo gerada pela FC tradicional considerando
informagdes obtidas com base nos grupos de fags gerados pela técnica de Agrupamento Hierar-
quico: o interesse dos usudrios por cada grupo de tags e os grupos mais relacionados com os itens.
Zhen, Li e Yeung (2009) incorpora as informacdes de marcacdo de tags no processo de Fatoracio
de Matrizes do método Probabilistic Matrix Factorization (PMF) (MNIH; SALAKHUTDINOV,
2007) desenvolvido para a FC tradicional. Wu et al. (2012) utilizam os dados de marcacao de
tags para determinar os vizinhos mais proximos (vizinhanca) dos usudrios e itens e incorporam
essa informacao no processo de fatoracao de matrizes para reforcar que as caracteristicas latentes

dos usudrios, ou itens, sejam semelhantes as das suas respectivas vizinhangas.

Zuo et al. (2016) propuseram um novo algoritmo de recomendac¢do baseado em redes

neurais profundas por meio de um modelo de autoencoder esparso, em que os perfis de atribuicdo
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de rags sdo utilizados para a extragdo de um nova representacdo mais abstrata utilizada na FC
baseada em usudrio para gerar recomendacgdes. Por outro lado, Xu ef al. (2016) utilizam redes
neurais profundas para mapear os perfis de usudrios e itens gerados pelas atribui¢des de fags para
duas novas representacoes, utilizadas por uma fun¢do de recomendacdo que mede a semelhanga e
relevancia entre um par usudrio-item. De forma similar, Xu ez al. (2017) utilizam esta abordagem,
porém com algumas mudangas no modelo de neurais profundas para garantir mais escalabilidade
e eficiéncia do treinamento. Liang et al. (2018) desenvolveram um processo de recomendacao
baseado na constru¢@o de novos perfis de usudrios com base nos comportamentos de marcagao
de tags dos usudrios, que utiliza redes neurais profundas e redes neurais recorrentes para extrair
representacdes latentes dos itens e dos usudrios, respectivamente. Ahmadian, Ahmadian e Jalili
(2022) propuseram um novo método de recomendagdo que utiliza redes neurais profundas
para modelar representacdes de informagdes adicionais aos perfis de preferéncias dos usudrios.
Para este fim, um autoencoder esparso € usado para extrair representacdes a partir de relagdes

usudrio-usudrio e tag-usudrio, utilizadas em um processo de filtragem colaborativa.

3.4.2 Proposta

Diante da necessidade de métodos que fornecam recomendacdo de itens que promovam
a satisfac@o dos usudrios e da lacuna existente no método PBG (FALEIROS; VALEJO; LOPES,
2020) para redes k-partidas, esta proposta possui dois objetivos principais: (i) o desenvolvimento
de uma nova abordagem de FC baseada em dados de atribui¢do de tags para a recomendacio em
sistemas colaborativos de marcacao e (ii) a criacdo e andlise experimental de um framework de
aprendizado de representacdes no qual ocorre a propagagdo dos vetores de informacdes latentes
dos vértices por todas as camadas de uma rede tripartida, com base na teoria do método nao

supervisionado de propagacdo em grafos bipartidos PBG.

Normalmente, os algoritmos tradicionais de FC operam na relacdo binaria entre usudrios
e itens (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2011; ZHANG; ZHOU; ZHANG, 2011). Portanto,
como foi adotado a FC como algoritmo de recomendacdo, o grafo tripartido com as relagdes
usudrio-item-tag foi reduzido em trés grafos bipartidos: usudrio-item G1(U, I, E), usudrio-tag
G2(U,T,E) e item-tag G3(I,T,E), descritos como trés matrizes de adjacéncias A, A" e A”,
respectivamente. Além disso, sdo definidas as fun¢des de ponderacdo dos grafos. A partir dos
dados de marcacao de tag € possivel adotar tanto peso bindrio como utilizar a frequéncia, como

descrito na Se¢do 3.3.2.

E importante destacar que, mesmo com a decomposi¢do do grafo tripartido, as rela-
¢Oes entre cada par de grafo bipartido gerado se mantém, por exemplo: o grafo G1(U,I,E) e
G2(U,T,E) possuem os vértices do tipo usudrio em comum e assim por diante. Este aspecto
permite que vetores de informacdes latentes aprendidos em diferentes camadas bipartidas de
uma estrutura k-partida colaborem entre si através de um processo iterativo de transferéncia

de informacao na rede. Isto permite que ocorra a difus@o de informagdes ao longo do grafo
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tripartido completo. Esta é a concepc¢ao do framework proposto, denominado Propagation in
Tripartite Graph for Representation Learning (PTGRL), que utiliza como base tedrica o método

de propagacdo PBG.

O framework funciona como um processo de inicializa¢do continuo. Primeiramente,
ocorre um processo de atribui¢ao de vetores de tamanho k, inicializados aleatoriamente, para
cada vértice das redes. Esses vetores sdo as estruturas que armazenam as informacodes latentes
aprendidas. Em seguida, o processo de propagacdo inicia em uma das redes bipartidas. A Figura
21 ilustra um ciclo do framework, no qual o PBG € executado na rede bipartida item-tag (Figura
21(a)) para que, em seguida, os vetores de tags com as informacdes latentes extraidas sejam
utilizadas como inicializa¢do do processo de propagacdo na rede bipartida usudrio-tag (Figura
21(b)) e, por fim, a rede bipartida usudrio-item € inicializada com os vetores latentes aprendidos
anteriormente para estes dois tipos de vértices (Figura 21(c)). Este processo pode ser repetido e
na segunda execucao a rede usudrio-tag inicia com as informag¢des dos vetores aprendidas no

ciclo anterior. Portanto, o segundo ciclo nio inicia com informacdes aleatorias.

Figura 21 — Esquema do método proposto PTGRL para propagacdo em rede k-partida.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

No Algoritmo 8 sao detalhas as etapas do framework proposto que tem como entrada
os trés grafos bipartidos UT, Ul e IT que modelam as relagdes da folksonomia. O método
PBG ¢ executado em cada rede bipartida de forma que os vetores de entrada sdo atualizados
com o resultado da propagacdo anterior, formando um processo sequencial de propagacio
de informac@o. Este processo € repetido at€ atingir um nimero maximo N,, pré-definido. Por

fim, os vetores aprendidos na dltima execugdo para cada um dos vértices do tipo usudrio sio
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considerados as suas respectivas novas representagdes. A matriz retornada U, x corresponde a

nova representacao de cada vértice do tipo usudrio:

Ui = (xX1,X2, .., X) (3.6)
em que x; representa o k-ésimo fator latente, sendo k menor que o niimero total de fags. No caso
desta abordagem, a matriz U € resultado da ultima propagacao do grafo bipartido usuérios-tag,

como indica a linha 9 do algoritmo 8.

Algoritmo 8 — Algoritmo do framework PTGRL de propagacdo em rede k-partida.

1: procedimento TRIPBG(UT,UI,IT,Np)
2: User < Random()

3 Item < Random()

4: Tag < Random()

5: para prop < 1 to Np faca
6

7

8

9

Item’ , Tag' < PBG(Item,Tag,IT)
User' ,Item” < PBG(User,Item’,UI)
User”,Tag" < PBG(User' ,Tag',UT)
: User < User”
10: Item <+ Item”

11: Tag < Tag"
12: fim para
13: retorna User > Conjunto de vetores gerados para cada vértice u

14: fim procedimento

A matriz que contém as representagdes obtidas para cada usudrio € utilizada no algoritmo
de filtragem colaborativa para que recomendacdes personalizadas de itens sejam geradas. Na
Figura 22 € ilustrada a abordagem de recomendacgao proposta, composta por trés etapas principais.
Primeiramente, os dados sdo modelados em rede tripartida formada pelas relagdes entre usudrios,
itens e tags. Em seguida, o framework de propagacao em grafo tripartido € usado a extracao
de novas representagcdes vetoriais (features) para os usudrios. Finalmente, a representacio e as

informacdes dos itens sdo utilizados pela filtragem colaborativa para gerar recomendagdes.

Nesta abordagem ¢ utilizada a FC baseada em memoria e em usuério, detalhada ante-
riormente. Porém, para o caso dos dados de folksonomia existem duas possiveis formas para
o cdlculo da vizinhanca N,’; de um usudrio u: considerando perfil de preferéncia por itens ou o
perfil de atribuicao de tags como dados de referéncia (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2011).
Deste modo, como o objetivo € integrar as informagdes do perfil de atribuicao de fags, a matriz
U de representagdes aprendidas para os usudrios do grafo bipartido usudrio-tag pelo framework

¢ utilizada como a base para o cdlculo das vizinhangas dos usudrios.

A etapa de FC para a geragdo das recomendacdes personalizadas inicia com o calculo de
similaridade entre os usudrios. Com base na matriz U e um dado tamanho de vizinhanga &, a

vizinhanga N¥ do usudrio alvo u é obtida a partir do cdlculo da similaridade de cosseno entre os
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Figura 22 — Representa¢do da abordagem de FC para recomendagdo em sistemas colaborativos de mar-
cacgdo, composta por trés etapas: (a) modelagem da folksonomia como grafo tripartido (b)
aplicacdo do framework de aprendizado de representac@o em grafo tripartido (c) recomenda-
¢do utilizando as novas representacdes aprendidas para os usudrios.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

usudrios, dada por:

UM'U\)

i (3.7)
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simy, , =

Entao, os perfis de preferéncia dos usudrios (avaliagdes) que compdem a vizinhanga do
usudrio alvo s@o combinados para prever a possivel preferéncia do usudrio-alvo u pelo item i, da

seguinte forma:

score, ; = Z simy, X Ul ; (3.8)
veNk

Por fim, a lista de recomendacgdo € gerada com base nas pontuacdes obtidas para cada

par (u,i). Como resultado, os k itens com as maiores pontuagdes serdo recomendados.

Assim, € possivel incorporar as informagdes de atribui¢do de tags com as de preferéncia
dos usudrios pelos itens. Em resumo, a matriz usudrio-tag ¢ usada para encontrar usudrios
semelhantes e a matriz user-item € usada para fazer recomendacdes de itens com base nos
usudrios semelhantes identificados. Desta forma, a relacdo terndria entre usudrios, itens e tags é

explorada.
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3.4.3 Experimentos e Resultados

Para fins de avaliacido de desempenho, a técnica proposta PTGRL foi comparada com o
método PBG utilizado apenas na camada usudario-tag para o aprendizado de representacgdes; e
com a abordagem de FC que utiliza autoencoder profundo para o aprendizado de representacdes
(ZUO et al., 2016). Para a andlise experimental dos métodos, foi utilizada a técnica de validagdo
cruzada 5-folds, nas quais 80% (4-folds) dos dados de atribuicao de tags (u,t,i) foi destinado
para o treinamento e os 20% (1-fold) restantes para teste. Esse processo foi repetido usando
todas as folds para teste. A informac@o conhecida no conjunto de treinamento é usada para
gerar recomendacgdes, enquanto o conjunto de teste é usado para avaliar o desempenho de

recomendacao dos algoritmos.

A confianca do usudrio no sistema de recomenda¢do aumenta a medida que esse usudrio
concorda com o conjunto de recomendagdes sugeridas pelo sistema (BOBADILLA et al.,
2013). Assim, para medir a capacidade preditiva dos métodos, foram empregadas as métricas
de avaliacao precisdo e recall, detalhadas na Secdo 3.3.3, e rank score. Geralmente, 0s usudrios
tendem a considerar os itens que aparecem no topo de uma lista de recomendagdes. Portanto, a
experiéncia do usudrio se torna menos agradavel quando esses itens nao sdo consistentes com a
sua preferéncia (BOBADILLA et al., 2013). Considerando isso, Zhou et al. (2007) propuseram

uma nova métrica denominada rank score, definida como:

pos; (L)

RankScore (L) = ! Z Z W

" yev icer

; (3.9)

onde pos;(L) indica a posi¢do do item i na lista de recomendagdes e W, representa a quantidade
total de itens desconhecidos pelo usudrio u. Por exemplo, se houver 500 itens desconhecidos para
um dado usudrio u e se o item i que estd no conjunto de teste, pois foi realmente avaliado por
u, estiver na décima posi¢do na lista de recomendacoes, o rankScore do item i seréd % =0.02.
Espera-se que um bom algoritmo de recomendacdo produza valores de rankScore pequenos, pois
os itens que estdo no conjunto de teste devem estar o mais proximo do topo da lista Zhou et
al. (2007). O valor final do rankScore é dado pela média dos resultados obtidos para todos os

usuarios.

Em um primeiro momento, um estudo foi realizado para definir os valores dos parametros
do método PBG, usado como base da técnica proposta PTGRL, que permitam a melhor extragcdo
de informagdes latentes das redes. A combinagdo de valores dos parametros tem relagdo direta
com o resultado da recomendacdo e, portanto, foi estudado como o desempenho se comporta a
medida que sdo variados os valores dos pardmetros: ¢, 3, tamanho dos vetores (k) e quantidade
de propagacodes locais e globais (prop). O PTGRL € constituido por um processo iterativo,
definido neste experimento com duas repeticdes. As duas bases de dados e medidas de avaliagdo
foram consideradas para a andlise. Além disso, nesse estudo foram considerados os dois tipos

de modelagem, bindrio e de frequéncia, uma vez que os pesos das arestas dos grafos bipartidos
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influenciam diretamente no processo de propagacgao.

Para cada parametro foi definido o conjunto de valores utilizados na anélise, sdo eles:

o = {0.1,0.01,0.001}, B = {0.0,0.001}, prop = {10,20,50} e k = {250,500,750}. A partir

da defini¢do desses conjuntos de valores, obteve-se um total de 54 combinagdes de parametros

com as quais o método proposto foi executado. As Tabelas 7, 8, 9, 10 mostram os resultados das
doze melhores combinacdes de parametros identificadas para cada base e medida de avaliacao.

Os resultados de precisdo e recall foram observados para cada um dos 50 tamanhos de lista de

recomendacao adotados, assim como a média destes resultados. Esta analise permite que seja

obtido um conjunto de valores default dos parametros que seja valido para diferentes bases e

modelagens. O conjunto de valores @ = 0.001, B = 0.0, prop = 10 e k = 750 foram definidos

como referéncia a partir dos resultados alcancados.

Tabela 7 — Resultado da anélise experimental do desempenho do método PTGRL para a base LastFm
e medida precisdo, conforme variagdo dos parametros alfa, beta, nimero de propagacdo e
tamanho dos vetores. As colunas L1, L2 e L4 e média correspondem, respectivamente, aos
resultados de precisdo das listas de tamanho um, dois e quatro e a média dos resultados de

todos os 50 tamanhos de lista de recomendacdo adotados. Os ndmeros em negrito destacam o
conjunto de valores de parametros default e as maiores médias.

Parametros Frequéncia Binario

Alfa Beta Prop K  PropTrip | Média L1 L2 L4 Média LI L2 L4

0.001 0 10 250 2 1.859 0.096 0.082 0.073 | 1.934 0.102 0.086 0.076
0.001 0 10 500 2 1.871 0.099 0.084 0.073 | 1.913 0.097 0.084 0.075
0.001 0 10 750 2 1.897 0.098 0.083 0.075 | 1.900 0.096 0.084 0.074
0.001 0 50 250 2 1.849 0.096 0.082 0.072 | 1.948 0.102 0.086 0.077
0.001 0 50 500 2 1.874 0.098 0.084 0.073 | 1.921 0.099 0.085 0.075
0.001 0 50 750 2 1.906 0.099 0.084 0.075 | 1.914 0.097 0.084 0.075
0.01 0 10 250 2 1.848 0.096 0.080 0.072 | 1.657 0.083 0.072 0.064
0.01 0 10 500 2 1.695 0.083 0.067 0.060 | 1.506 0.069 0.061 0.055
0.01 0 10 750 2 1.606 0.075 0.060 0.053 | 1.383 0.060 0.053 0.049
0.01 0 50 250 2 1.860 0.098 0.082 0.072 | 1.683 0.085 0.071 0.065
0.01 0 50 500 2 1.713 0.085 0.069 0.061 | 1.528 0.073 0.063 0.057
0.01 0 50 750 2 1.636 0.076 0.060 0.055 | 1.399 0.061 0.054 0.049

Fonte: Elaborada pelo autor.

A andlise de comparacdo entre a abordagem proposta PTGRL e os demais métodos foi
realizada com base nas medidas de precisdo, recall e rankScore, descritas acima, e conforme a
variagcdo do tamanho L da lista de recomendacao de itens aos usudrios. Desta forma, analisar os
resultados para diferentes tamanhos de lista permite que seja observado o comportamento dos
métodos a medida que a quantidade de itens recomendados aumenta. Além disso, foi investigado

o efeito dos pesos das arestas, bindrio e frequéncia, sobre o desempenho dos métodos.

A Figura 23 mostra os resultados de precisdo, recall e rankScore para o conjunto de
dados LastFm. Observa-se que os métodos PTGRL e PBG possuem melhores desempenhos do
que o método baseado em autoencoder para a extragdo de representacdo. A Figura 24 mostra os

resultados de precisdo, recall e rankScore para o conjunto de dados MovieLens. Com relacdo as
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Tabela 8 — Desempenho do método proposto PTGRL para a base LastFm e medida recall, conforme
variacdo dos parametros alfa, beta, nimero de propagacao e tamanho dos vetores. As colunas
L1, L2 e L4 e média correspondem, respectivamente, aos resultados de precisdo das listas
de tamanho um, dois e quatro e a média dos resultados de todos os 50 tamanhos de lista de
recomendacio adotados. Os nimeros em negrito destacam o conjunto de valores de pardmetros
default e as maiores médias.

Parametros Frequéncia Binario

Alfa Beta Prop K  PropTrip | Média L1 L2 L4 Média L1 L2 L4

0.001 0 10 250 2 10.106 0.034 0.056 0.072 | 10.381 0.038 0.060 0.075
0.001 0 10 500 2 9.942 0.034 0.057 0.071 | 10.369 0.036 0.058 0.075
0.001 0 10 750 2 9.972 0.033 0.055 0.073 | 10.237 0.036 0.058 0.076
0.001 0 50 250 2 9.972 0.034 0.057 0.071 | 10.461 0.038 0.059 0.076
0.001 0 50 500 2 10.035 0.035 0.058 0.073 | 10.308 0.037 0.060 0.076
0.001 0 50 750 2 10.053 0.034 0.056 0.074 | 10.325 0.036 0.058 0.076
0.01 0 10 250 2 9.828 0.032 0.053 0.070 | 9.480 0.034 0.053 0.068
0.01 0 10 500 2 8.995 0.028 0.042 0.053 | 8.816 0.028 0.046 0.059
0.01 0 10 750 2 8.485 0.024 0.035 0.047 | 8232 0.025 0.039 0.051
0.01 0 50 250 2 9.824 0.033 0.054 0.069 | 9.612 0.034 0.052 0.070
0.01 0 50 500 2 9.083 0.027 0.044 0.055| 8.921 0.030 0.047 0.060
0.01 0 50 750 2 8.581 0.024 0.036 0.049 | 8.306 0.025 0.039 0.050

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 9 — Resultado da andlise experimental do desempenho do método PTGRL para a base MovieLens
e medida precisdo, conforme variacdo dos parametros alfa, beta, nimero de propagagdo e
tamanho dos vetores. As colunas L1, L2 e L4 e média correspondem, respectivamente, aos
resultados de precisdo das listas de tamanho um, dois e quatro e a média dos resultados de
todos os 50 tamanhos de lista de recomendacao adotados. Os nimeros em negrito destacam o
conjunto de valores de parAmetros default e as maiores médias.

Parametros Frequéncia Binério

Alfa Beta Prop K PropTrip | Média L1 L2 L4 | Média L1 L2 L4

0.001 0 10 250 2 0.852 0.045 0.036 0.032 | 0.873 0.042 0.034 0.031
0.001 O 10 500 2 0.888 0.049 0.037 0.034 | 0912 0.044 0.037 0.032
0.001 0 10 750 2 0.871 0.045 0.037 0.034 | 0.922 0.047 0.039 0.034
0.001 O 50 250 2 0.886 0.046 0.039 0.034 | 0.884 0.041 0.036 0.032
0.001 O 50 500 2 0.890 0.047 0.038 0.034 | 0915 0.046 0.038 0.033
0.001 0 50 750 2 0.885 0.047 0.038 0.034 | 0.934 0.049 0.039 0.035
0.01 0 10 250 2 0.753 0.036 0.030 0.027 | 0.805 0.032 0.029 0.026
0.01 0 10 500 2 0.716 0.031 0.027 0.026 | 0.790 0.032 0.029 0.026
0.01 0 10 750 2 0.674 0.027 0.025 0.023 | 0.779 0.031 0.028 0.025
0.01 0 50 250 2 0.761 0.035 0.031 0.028 | 0.816 0.035 0.031 0.027
0.01 0 50 500 2 0.718 0.031 0.027 0.025 | 0.796 0.034 0.028 0.026
0.01 0 50 750 2 0.676 0.028 0.025 0.023 | 0.781 0.030 0.027 0.025

Fonte: Elaborada pelo autor.

caracteristicas das redes, em todos os cendrios analisados os métodos mostraram pouca variancia

ao tipo de peso das arestas dotado para a modelagem das redes.

A partir dos experimentos realizados, € possivel observar que o método proposto PTGRL
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Tabela 10 — Resultados do método PTGRL para a base MovieLens e medida recall, conforme variagdo
dos pardmetros alfa, beta, nimero de propagacio e tamanho dos vetores. As colunas L1, L2 e
L4 e média correspondem, respectivamente, aos resultados de precis@o das listas de tamanho
um, dois e quatro e a média dos resultados de todos os 50 tamanhos de lista de recomendacao
adotados. Os nimeros em negrito destacam o conjunto de valores de parAmetros default e as
maiores médias.

Parametros Frequéncia Binario

Alfa Beta Prop K PropTrip | Média L1 L2 L4 | Média L1 L2 L4

0.001 0 10 250 2 6.267 0.022 0.034 0.043 | 6.369 0.020 0.030 0.037
0.001 0 10 500 2 6.557 0.023 0.033 0.044 | 6.581 0.020 0.032 0.040
0.001 0 10 750 2 6.491 0.022 0.035 0.043 | 6.522 0.024 0.034 0.043
0.001 0 50 250 2 6.422 0.021 0.035 0.043 | 6.277 0.019 0.031 0.037
0.001 0 50 500 2 6.518 0.023 0.035 0.044 | 6.610 0.022 0.033 0.041
0.001 0 50 750 2 6.475 0.024 0.036 0.045 | 6.763 0.024 0.036 0.045
0.01 0 10 250 2 5.502 0.017 0.025 0.033 | 5.783 0.012 0.021 0.027
0.01 0 10 500 2 5.180 0.014 0.023 0.030 | 5.658 0.013 0.022 0.027
0.01 0 10 750 2 4883 0.011 0.019 0.027 | 5.509 0.012 0.020 0.025
0.01 0 50 250 2 5.572 0.016 0.027 0.032 | 5.883 0.014 0.022 0.028
0.01 0 50 500 2 5.160 0.014 0.023 0.029 | 5.660 0.014 0.021 0.029
0.01 0 50 750 2 4947 0.012 0.020 0.027 | 5.544 0.011 0.020 0.026

Fonte: Elaborada pelo autor.

atinge os melhores resultados em todos os cendrios. Além disso, € importante destacar a diferenga
entre os resultados das abordagens de recomendagao que utilizam o método proposto PTGRL e o
PBG. Isto mostra que o processo de transferéncia de informacdes entre as camadas bipartidas da
estrutura k-partida, da técnica PTGRL, enriquece as representacdes aprendidas para cada vértice

da rede, em comparagdo com as representacoes aprendidas utilizando apenas uma rede bipartida.
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Figura 23 — Resultados das medidas precisao, recall e rankScore para a base LastFm.
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Figura 24 — Resultados das medidas precisdo, recall e rankScore para a base MovieLens.
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3.4.4 Experimentos e Resultados com Redes Sintéticas

Além de realizar experimentos com dados reais, o desempenho dos métodos foi analisado
em dados sintéticos. Para isso, foi utilizada a ferramenta de geracao de redes sintéticas BNOC
(VALEJO et al., 2019), desenvolvida pela autora desta tese em colaboragdo com outros membros
do grupo de pesquisa. Os detalhes da ferramenta estdo descritos na Secao 2.1.3. Este tipo de
andlise possibilita uma investigacdo em redes geradas em um ambiente controlado para testes.
Neste contexto, o nivel de esparsidade (quantidade de arestas) das redes € uma caracteristica
importante que exerce influéncia no desempenho dos métodos. Em geral, redes de reposiciona-
mento de farmacos doencga-gene e redes textuais termo-documento sdo esparsas, enquanto redes
bioldgicas de expressdo génica gene-paciente sdo caracterizadas por estruturas densas. Como
as redes reais MovielLens e LastFm utilizadas nos experimentos sdo esparsas, a capacidade de
controlar o nivel de esparsidade das camadas da rede permite que o desempenho dos métodos

PTGRL e PBG sejam analisados conforme a variagcdo desta caracteristica.

Para tanto, 6 redes tripartidas sintéticas compostas por trés camadas de vértices de
tamanho {250,500, 500} foram geradas. A camada de 250 vértices foi considerada a camada alvo
de recomendacdo, representando os usudrios, € as demais as camadas de tags e itens. Os pesos
entre as arestas que conectam vértices entre as diferentes camadas das redes foram definidos como
bindrios. As redes geradas possuem diferentes niveis de esparsidade, gerados pelo parametro
de dispersdo da ferramenta BNOC por meio do conjunto de valores {0.3,0.4,0.5,0.6,0.7}. O
parametro de dispersdo permite controlar a esparsidade da estrutura topoldgica das redes, de
forma que valores de dispersdo inferiores (d ~ 0) produzem redes de grau médio mais baixo,
enquanto valores de dispersdo mais altos (d ~ 1) produzem redes com alto grau médio (VALEJO
et al., 2019).

Assim como nos demais experimentos deste capitulo, as medidas de precisdo e recall
foram empregadas para avaliagdo. A Figura 25 mostra o desempenho dos métodos para cada
rede sintética. Pode-se observar que, para os dois métodos a taxa de precisao melhora conforme
o aumento de densidade nas redes. No menor grau de dispersao, o método PTGRL tem resultado
similar com o PBG, porém essa diferenca aumenta no caso das redes mais densas. O mesmo
€ observado para a medida recall, como mostra a Figura 26. Esses resultados sugerem que o

aumento de conexdes no grafo acrescenta informacdes pertinentes para recomendacao.

Nas midias sociais ocorre o efeito "camaras de eco", do inglés echo chamber, definido
como o compartilhamento de informagdes, como opinides e crencas, intensificado entre usudrios
que possuem a tendéncia a concordarem entre si (CINELLI ez al., 2021). Isto tende a restringir que
um determinado grupo receba fontes diversificadas de conhecimento, reforcando a perspectiva
e visdo de quem os compde. Este mesmo comportamento pode ser encontrado no contexto
dos sistemas de recomendacdo (JIANG et al., 2019; KALIMERIS er al., 2021; TOMMASEL,;
RODRIGUEZ; GODQY, 2021; CINUS et al., 2022). Desta forma, com a possibilidade da

geracdo de redes sintéticas com estruturas de comunidades, ao longo da pesquisa foi identificada
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Figura 25 — Resultados de precisdo para redes com diferentes niveis de dispersao.
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Figura 26 — Resultados de recall para redes com diferentes niveis de dispersao.
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a possibilidade da elaboracdo de medidas que permitam a andlise dos métodos conforme a
importancia das comunidades dos usudrios para o processo de recomendacdo. Abaixo sio

descritas as duas medidas propostas para esta andlise.

Cada usudrio j pertence a uma comunidade dada pelo indice C (j). Para obter o conjunto
de usudrios que estdo na mesma comunidade que j fazemos C; = {; € j|C(j) =C(j))ANj# j'}.
As medidas foram propostas para verificar como os recomendadores estdo indicando itens popu-
lares ou “preferidos” pela comunidade. A primeira medida 6; () calcula a taxa de recomendagéo
de itens i conectados aos usudrios j' pertencentes a comunidade do usudrio alvo j. Se os de-
mais usudrios da comunidade do usudrio j estdo relacionados com 10 itens e o recomendador

recomendou 5 dos 10 itens, a porcentagem serd de 50%, conforme:

()= ¥

e, | i, |x= 0, caso contrario

x=1, ifej/J- EECj (3.10)

em que /c; corresponde ao conjunto de itens que possuem conexao com os usudrios j' do conjunto
C je EC/. denota o conjunto de arestas que conectam itens com 0s usuarios j’ pertencentes a

comunidade C;.

A segunda medida 6,(j) avalia o quanto os itens relacionados com a comunidade Cj,
a qual o usudrio alvo j pertence, estdo sendo recomendados. Imagine que, os demais usudrios
da comunidade tem relacdo com dois itens ij € i> € que o i tem relagdo com 7 dos 10 desses
usudrios, enquanto o item ip tem relacdo com apenas 4 desses usudrios. Se apenas o item i
estiver na lista de recomendacao do usudrio j, o valor dessa medida sera 17—1 = 0.63. Se os dois
itens estiverem na lista de recomendagdo, o valor dessa medida serd % = 1. Assim, 6,(j) pode

ser definida como:

1
6()) =& Y oG.j) (3.11)

i jeC;

le, ife,; € Ec.
06, j)=) x gL G

I (3.12)
jec; | *=0, caso contririo

em que ]Ecj ‘ a denota a cardinalidade do conjunto de arestas que conectam itens com os usudrios
pertencentes a comunidade C; do usudrio j. Note que, estas medidas sdo calculadas para cada
usudrio. Sendo assim, o valor final é dado pela média dos valores obtidos para a recomendagao

gerada para cada usudrio.

Experimentos foram realizados novamente com os métodos PTGRL e PBG para avaliar
os resultados em relacdo as medidas propostas 0; e 6,. Para analisar o comportamento das
medidas em relagdo ao nimero de comunidades, foram geradas trés redes tripartidas sintéticas
compostas por trés camadas de vértices de tamanho {250,500,500}. Cada rede possui uma das

seguintes quantidades de comunidades em todas as suas camadas de vértices: {4,5,6}. Como no



3.4. Recomendagdo de Itens com Grafo Tripartido 99

experimento anterior, a camada de 250 vértices foi considerada como a camada de usudrios e as

demais como as camadas de fags e itens. O nivel de dispersdo 0.4 foi utilizado em todas as redes.

Na Figura 27 sdo mostrados os resultados para a medida 6. E possivel perceber que
o método proposto PTGRL tende a recomendar mais itens relacionados com os usudrios per-
tencentes a mesma comunidade do usudrio alvo que recebe as recomendagdes. Dependendo
da aplicacdo, esta caracteristica pode ser vantajosa, pois o método consegue captar melhor a
preferéncia e os relacionamentos que os elementos de uma mesma comunidade possuem. A
Figura 28 mostra os resultados para a medida 6,. Nota-se que ndo hd tanta variagdo conforme o
aumento da quantidade de comunidades, como ocorre na medida 6. Isto pode indicar que os
itens recomendados a um usudrio alvo tendem a ter a mesma taxa de conexdao com os demais

usudrios da comunidade, independente da quantidade de comunidades.

Figura 27 — Resultados da medida 0; para redes com diferentes quantidades de comunidades.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Medida 6,

Figura 28 — Resultados da medida 6, para redes com diferentes quantidades de comunidades.
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CAPITULO

PROPAGACAO EM REDES K-PARTIDAS
PARA PREDICAO DE ASSOCIACAO

Neste capitulo € apresentada uma abordagem desenvolvida para a predi¢io de associacio
(conexdo) entre IncRNAs e doencas. Na Secdo 4.1 sdo apresentados 0s conceitos necessarios para
compreensdo do contexto dos dados bioldgicos. A Se¢do 4.2 apresenta os trabalhos relacionados
com este projeto. A fundamentagdo da proposta desenvolvida € apresentada na Se¢do 4.3. Por

fim, os experimentos e resultado obtidos sdo descritos na Secao 4.4.

4.1 Introducao

Na década de 90, o Projeto Genoma Humano promoveu rapidos avangos nos experi-
mentos de sequenciamento gendmico para a obtencao das informacdes basicas da sequéncia
gendOmica humana. Através de tecnologias de sequenciamento € possivel ler uma amostra de
DNA e determinar a sequéncia de nucleotideos que a compdem. Essa sequéncia € uma peca
fundamental para o conhecimento e estudo do genoma, que carrega a informacao hereditdria de
um organismo. Assim, 0s constantes avancgos nas tecnologias de sequenciamento permitiram o
desenvolvimento de andlises gendmicas e transcriptomicas mais sofisticadas, como descoberta
de funcdes bioldgicas associadas aos genes, mecanismos de regulagdo genética e processos
celulares (FANG; FULLWOOD, 2016).

O inicio dos avangos da pesquisa gendmica teve como objetivo principal o estudo do
DNA e a identificagcdo de seus genes. Esse estudo forneceu importantes percep¢des e mudou a
compreensdo da biologia (BRENT, 2000; EDDY, 2001). Porém, por volta dos anos 2000, muitas
pesquisas apontaram a identificagdo de um nimero surpreendente de RNAs que ndo codificam
proteinas e ampliaram os estudos sobre os genes que produzem RNAs ndo-codificantes. Assim,
0s RNAs podem ser divididos em RNAs codificantes € RNAs nio-codificantes (ncRNAs).

Os RNAs nao-codificantes sao também chamados de RNAs funcionais, uma vez que
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desempenham diferentes funcdes celulares, como estruturais, reguladoras e metabdlicas (EDDY,
2001; MATTICK; MAKUNIN, 2006). Hoje, sabe-se que os ncRNAs compdem uma grande
parte do genoma humano (DINGER et al., 2008; FRITH; PHEASANT; MATTICK, 2005) e
podem ser classificados em dois grupos com base em seu tamanho (FANG; FULLWOOD, 2016).
Os ncRNAs com menos de 200 nucleotideos (nt) de comprimento sdo classificados como RNAs
curtos, tais como o microRNA (miRNA), piwi-interacting RNA (piRNA), RNA transportador
(tRNA) e ribossomal (rRNA). Por outro lado, ncRNAs maiores que 200 nt sdo classificados
como RNA longos (IncRNAs).

Muitos estudos evidenciam que os IncRNAs possuem relacdes com o desenvolvimento de
vdrias doencas humanas complexas e importantes processos biologicos (WAPINSKI; CHANG,
2011; YANG et al., 2014a). Porém, ainda € necessario avancar em direcao a compreensao do
papel dos IncRNAs na causa de doencas, devido a dificuldade em desvendar a concepg¢ao do
mecanismo que esta por trds desta relacdo (YUAN er al., 2021). Estudos demonstraram que
a alteracdo e desregulacdo de IncRNAs podem desencadear vérias doencas cardiovasculares,
neurodegenerativas e varios tipos de cancer (WAPINSKI; CHANG, 2011; FANG; FULLWOOD,
2016). Assim, a identificacdo de associagdes entre doengas e IncRNAs é um ponto essencial
para ampliar a compreensdao dos mecanismos moleculares responsaveis pelos desenvolvimentos
de doencas, identificagdo de biomarcadores e alvos terapéuticos a fim de aumentar a eficicia e
eficiéncia do diagndstico e tratamento de doengas (MORI et al., 2018; YAN et al., 2020).

Além do papel como potenciais biomarcadores para indicacao de fungdes patologicas
em um organismo, estudos revelaram que os IncRNAs estdo relacionados as respostas a agentes
farmacoldgicos, tornando-se pecas importantes para o reposicionamento de farmacos, como
a descoberta de drogas anticancerigenas para a terapia do cancer (LING; FABBRI; CALIN,
2013; LI et al., 2016). Além disso, a descoberta de associagdes entre doencas e IncRNAs
também contribui para a investigacdo do papel de genes codificadores de proteinas em doengas e,

consequentemente, sua importancia para o diagndstico, progndstico e tratamento.

Devido ao avango nas tecnologias e projetos de sequenciamento, a geracdo de dados de
RNA aumentou significativamente nos ultimos anos (SHENDURE et al., 2017). O conhecimento
atual sobre as associagdes entre IncRNAs e doengas ainda ndo ¢ satisfatério dada a complexidade
da biologia humana (YAN et al., 2020) e do processo de andlise envolvido. Experimentos
biolégicos para a identificacdo e validacdo de associagdo entre elementos sdo demorados e caros.
Além disso, organizar e integrar os dados de associagdes registradas na literatura e em bancos de
dados adquiridos por diferentes estudos experimentais e tecnologias € um processo nada trivial.
Portanto, devido a crescente quantidade disponivel destas informacdes bioldgicas, a identificagdao
de relacoes entre IncRNAs e doengas demanda uma abordagem interdisciplinar, na qual estao

envolvidos métodos experimentais desenvolvidos em laboratérios e métodos computacionais.

Neste contexto, hd uma necessidade iminente de metodologias computacionais que pos-

sam efetivamente inferir relevantes associagdes entre doencas e IncRNAs em larga escala. As
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associacgdes ja conhecidas e validadas sao usadas como base para criar uma série de métodos
computacionais para a predi¢do de novas associagdes. O desenvolvimento de métodos computaci-
onais voltados para a identificagdo de potenciais associagdes entre IncRNAs e doengas auxiliam
a otimizar e priorizar o que € mais relevante de ser analisado in vitro por especialistas da drea, a
fim de beneficiar a identificacdo da influéncia de IncRNAs alvos no diagndstico, tratamento e

prevencao de doengas.

Neste estudo, uma nova abordagem foi proposta com base em um algoritmo de propaga-
cdo em rede tripartida para inferir potenciais interagdes entre doencas e IncRNAs. A proposta foi
inspirada no método nao supervisionado de propagacao em redes bipartidas PBG (FALEIROS;
VALEJO; LOPES, 2020), estendendo a estratégia de propagacdo em redes bipartidas do PBG
para um framework de propagacdo que possibilita a troca de informagdes entre as camadas
bipartidas de uma rede tripartida. A abordagem proposta foi avaliada através de uma investigacao

detalhada de seu desempenho em comparacdo com outros métodos da literatura.

4.2 Trabalhos relacionados

Devido a importancia da descoberta de novas associagdes entre doengas € IncRNAs,
muitas abordagens computacionais t€ém sido desenvolvidas para a identificagdo automaética
e em larga escala destas relacdes. Os trabalhos se diferenciam em varios aspectos, desde a
teoria matematica empregada até os tipos de dados utilizados. O estado da arte possui trabalhos
baseados em aprendizado de maquina semissupervisionado e ndo supervisionado, alocacao de
recursos, propagacao em grafos, fatoracao de matrizes, dentre outros. Em relacao aos dados,
encontra-se na literatura trabalhos que abordam diferentes fontes de dados para a investigacao
de principios bioldgicos relacionados com a descoberta de novas associagdes entre IncRNAs e
doencas, tais como similaridade entre IncRNAs, similaridade seméantica entre doengas, associagao

entre miRNA e IncRNAs, interagc@o entre proteinas etc.

Chen e Yan (2013) desenvolveram um framework semissupervisionado baseado em La-
placian Regularized Least Squares, denominado LRLSLDA, para a identificacdo de pontenciais
novas associacdes a partir de informacdes conhecidas de IncRNA-doenca, similaridade semanti-
cas entre doencas e similaridade funcional entre os IncRNAs. Ganegoda ef al. (2015) propuseram
o método KRWRH que utiliza Random Walk with Restart em uma rede heterogénea para a
predi¢do de um tipo especifico de IncRNA com doencas, considerando matriz de similaridade
dos lincRNAs gerada a partir de dados de expressdo, matriz de similaridade das doengas e as
associacoes entre lincRNA e doenca validadas experimentalmente. Ding et al. (2018) propu-
seram o TPGLDA que utiliza o0 método de alocacdo de recursos em uma rede tripartida que
integra associagdes gene-doenca com associacdes IncRNA-doenca, juntamente com informacdes
de similaridades entre IncRNA e doengas, com o objetivo de representar heterogeneidade do

problema de identificacdo de associa¢do de doenca de IncRNA.
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Yang et al. (2014a) construiram uma rede bipartida projetada através do método de
alocac¢do de recurso (ZHOU et al., 2007) em dados de associagdes de doengas tanto com 0s
IncRNAs como os genes codificantes e utilizaram um algoritmo de propagacao, baseado em Zhou
et al. (2004), para realizar a predicao de novas associa¢des. Zhang et al. (2017) desenvolveram um
framework baseado em rede heterogénea, denominado LncRDNetFlow, que utiliza um algoritmo
de propagacdo de fluxo para percorrer uma rede construida com base em diferentes fontes
de dados, como similaridade entre as doengas, interacdes entre proteinas, similaridade entre
IncRNAs e interacdes entre estas trés entidades bioldgicas (IncRNA-doenga, doenca-proteina e

IncRNA-proteina), para inferir associagdes de IncRNA-doencga.

Sun et al. (2014) utilizaram o método de caminhada aleatdria com reinicio para inferir
potenciais associacdes de IncRNA para uma dada doenga de interesse a partir da integracao
das redes IncRNA-doenca, similaridade entre doencas e similaridade funcional entre IncRNAs.
Zhang et al. (2020) propuseram um método baseado em projecdo vetorial para gerar pontuacoes
que indicam a possibilidade de existéncia de novas associac¢des a partir de uma rede formada por
associagoes conhecidas de IncRNA-doencga, similaridade semanticas entre doencgas e similaridade
funcional entre os IncRNAs. Nesta mesma linha, Chen et al. (2020) propuseram um novo método
de predi¢do de IncRNA-doenca, denominado LRLSSP, que utiliza Laplacian regularized least
squares para realizar uma estimativa inicial de novas potenciais associagdes entre IncRNAs e
doencgas, que serve como base para a aplicacdo de projecao vetorial responsavel por refinar e

gerar a predicao final de associacdes.

Muitos estudos utilizam matrix completion e fatoracdo de matrizes para identificar poten-
ciais associacoes IncRNA-doencga. Lu et al. (2018) propuseram o uso de Anélise de Componentes
Principais para extrair vetores de caracteristicas para as doencas e IncRNAs, com base em dados
de associacoes entre doenca-gene e IncRNA-doenca, utilizados pelo método Inductive Matrix
Completion (IMC) para preencher a matriz IncRNA-doenca indicando potenciais associagdes.
Fu et al. (2018) utilizaram diferentes fontes de dados heterogéneas para modelar matrizes que
representam diferentes relagdes entre diferentes dados biolégicos, processadas por um modelo
de fatoracdo de matriz que explora a relac@o latente entre objetos do mesmo tipo e de tipos
diferentes e realiza a predicdo de potenciais associagdes entre IncRNAs e doencas. Yu et al.
(2018) propuseram o uso de fatoracdo de matrizes em uma rede heterogénea composta por inter e
intra associagdes entre diferentes tipos de entidades, como miRNAs, genes, IncRNAs, doengas e
farmacos. Xuan et al. (2019) investigaram a constru¢do de uma rede ponderada IncRNA-doenca
gerada a partir de trés redes bipartidas geradas pelas relacdes entre IncRNA-doenca-miRNA para

a inferéncia de associacdes entre IncRNAs e doencas com fatoragdo de matrizes.
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4.3 Proposta

Diante dos desafios da detec¢do de possiveis relacdes entre IncRNAs e doengas e da
lacuna existente do método PBG (FALEIROS; VALEJO; LOPES, 2020) para redes k-partidas,
esta proposta tem dois objetivos principais: (i) o desenvolvimento de uma nova abordagem
computacional para a identificagdo de associag¢des entre IncRNAs e doengas e (ii) a criagdo e
andlise experimental de um framework de propagacao em rede tripartida para a predicao de
novas potenciais conexdes entre vértices de diferentes tipos. Para tal, € utilizada a fundamentagao

tedrica o método de propagacdo em redes bipartidas PBG.

Uma das bases tedricas do PBG € a fatoracdo de matrizes ndo-negativa (NMF) (FALEI-
ROS; VALEJO; LOPES, 2020; LEE; SEUNG, 1999), que tem sido amplamente utilizada para
analisar dados em diversas aplicacdes. Esse método fatora uma matriz Ry, em duas matrizes W
e H com menor dimensao, seguindo a propriedade de que as matrizes possuem apenas elementos
com valores ndo negativos. O produto das matrizes decompostas se aproxima o melhor possivel
da matriz original, como Ry =~ WnxpHpxy. O PBG converte os principios da NMF em um
algoritmo baseado na estrutura de um grafo bipartido. Assim, esse método computacional permite
realizar tarefas ndo supervisionadas, como extracdo de representacdo (features) e agrupamento
de dados. O algoritmo PBG desempenha um processo de propagagdo iterativo em uma rede
bipartida, em que a informacao latente relacionada a um vértice influencia as informagdes de

seus vizinhos.

Neste contexto, duas questdes que cercam o método PBG possibilitam o desenvolvimento
de novas pesquisas. Primeiramente, este método possui bons resultados para o problema de
extracdo de topicos quando comparado com métodos da literatura, provendo indicios de que
pode ser utilizado em outras aplicacdes. Além disso, o PBG possui uma lacuna para o contexto
de redes tripartidas, fato que instigou o desenvolvimento de uma abordagem experimental em
que a informacao latente obtida para os vértices de uma camada da rede tripartida € propagada
para a segunda parti¢do que compdem a rede, funcionando como um processo de inicializa¢do
continuo, para a obten¢do de vetores de representacdo para cada vértice da rede. Com isso, foi
desenvolvido o framework Propagation in Tripartite Graph for Association Prediction (PTGAP),
que utiliza como entrada um grafo tripartido para a geracao de vetores de representacao para cada
vértice e, com isso, gera como saida uma pontuacdo que indica a possibilidade da ocorréncia de

conexao entre cada par de vértice.

Esta proposta utiliza uma rede tripartida que integra informacdes bioldgicas derivadas das
relacdes entre doencas, genes e IncRNAs. Na abordagem proposta, a constru¢do da rede € baseada
nas matrizes de interacdo doenga-gene e doenga-IncRNA. Assim, a etapa inicial € a construgdo da
rede tripartida GR (D, L, T,E),em que D ={d\,d3, ...,dn}, L={l1,b,....ln} e T = {11,102, ..., 14},

correspondem aos conjuntos de m doengas, n IncRNAs e g genes, respectivamente, interligados
LD

por um conjunto de arestas denotado por E. A; 7,

representa a matriz de adjacéncia das interacoes

entre doencas e IncRNAs, de forma que se existir uma associacio verificada entre um IncRNA /;
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e uma doenga d; o elemento AP (i, j) recebe o valor 1, caso contrério 0. Por sua vez, Al ?) denota
a matriz de adjacéncia correspondente as conexdes entre genes e doengas, em que A7 (i, j) = 1
se t; e dj possuem relacdo verificada e ATP(i, j) =0, caso contrério. Além disso, duas redes de
similaridade entre IncRNAs AI,;J, e doengas Aﬁvm foram utilizadas para os casos de inferéncia

para vértices desconexos.

Uma vez que, uma rede tripartida pode ser decomposta em duas redes bipartidas, foi
possivel constituir o PBG como a parte central do framework PTGAP. Desta forma, dado
uma rede tripartida IncRNA-doenca-gene, duas redes bipartidas doenca-IncRNA e doenca-gene
sdo geradas. Primeiramente, para cada vértice das redes € associado um vetor de tamanho k
inicializado aleatoriamente, responsdvel por armazenar as informagdes latentes. Entdo, o processo
de propagacao inicia em uma das redes bipartidas, neste caso a rede doenca-gene. Para esta rede,
a propagacao foi realizada considerando os vértices em 7' (genes) como alvos e os vértices em
D (doencgas) como pontes, de forma que as informacdes da camada T sdo propagadas para a
camada D e, ao final, retornam para 7" conforme a estrutura da rede. A partir desta execugao
do PBG os vetores sdo inicializados com informacdes da rede doenca-gene e sdo utilizados
na execugao da propagacdo na particao doenga-IncRNA. Neste segundo passo, a propagacao
€ executada considerando os vértices L (IncRNAs) como alvos e os vértices em D (doencas)
como pontes. Ao término da execu¢do na segunda particdo, os vetores para os vértices em D sdao
utilizados para uma nova execuc¢ao do PBG na primeira particao doenca-gene. Este processo €
repetido até atingir um ndmero maximo de iteracdes definidas a priori. A Figura 29 ilustra as

etapas principais do funcionamento do PTGAP.

Por fim, as matrizes A,, x € B, compostas pelos vetores computados para os vértices em
L e D, respectivamente, sdo combinadas para que sejam obtidas as pontuacdes que indicam as
possibilidades de existéncia de associagdes entre os pares de IncRNAs e doencas. Para isso, a

D

matriz AS%U1 que contém as probabilidades (pontua¢do) de associac@o entre os IncRNAs e as

doencas € obtida da seguinte forma:

ASPE = Ay X B], 4 4.1)

em que A, x € B, correspondem, respectivamente, as matrizes que contém os vetores obtidos
para cada vértice do tipo doenga e IncRNA obtidos pelo método PTGAP. Assim, quanto maior a

pontuacdo, maior a certeza de que o IncRNA pode ter uma relacio com uma doenga especifica.

4.4 Experimentos e Resultados

A existéncia de bases de dados de associag@o entre IncRNA-doenga de alta qualidade é
extremamente importante para o estudo e compreensdo de como os IncRNAs contribuem para o

desenvolvimento de doencas complexas e a inferéncia de novas relagdes IncRNA-doenca. Para
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Figura 29 — Diagrama do funcionamento do PTGAP composto por quatro etapas: (a) inicializacio aleatéria
dos vetores de cada vértice, (b) execu¢do do PBG na primeira particdo doenca-gene, (c)
transferéncia de informacao dos vetores dos vértices em D, obtidos pelo PBG, na rede doenca-
gene para os vetores dos vértices em D na rede doenca-IncRNA, (d) execucdo do PBG na
segunda parti¢cdo doenca-IncRNA utilizando as informagdes transferidas na etapa anterior e
(e) predicao das pontuacdes das possiveis associacdes entre os pares de IncRNAs-doencas.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

tanto, Chen et al. (2012) desenvolveram o conjunto de dados LncRNADisease' por meio da
selecdo manual de associacdes IncRNA-doenca validadas experimentalmente e publicadas na
literatura. Esse conjunto de dados foi utilizado para a realizacdo de experimentos em dados
reais desta proposta. Para fornecer uma visdo geral dos dados, na Tabela 11 sdo mostradas as

estatisticas da rede de associacao IncRNA-doenca-gene utilizada.

A rede tripartida IncRNA-doenga-gene foi utilizada como a base principal para a predicao

de associacOes. Além disso, duas redes homogéneas foram utilizadas para prover informagdes

' Publicamente disponivel em http://cmbi.bjmu.edu.cn/Incrnadisease
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para Os casos €m que 0S vértices da rede possu€m apenas uma conexao e, consequentemente,

se tornam desconexos da rede quando a associagcdo é removida para o processo de validacao

cruzada. Abaixo sdo descritos em detalhes os dados utilizados neste trabalho conforme coletado
2 e detalhado por Ding et al. (2018):

Associacoes IncRNA—doenca e gene-doencas: A partir da base LncRNADisease, Ding et al.

(2018) realizaram uma filtragem para remover os IncRNAs sem dados de expressdo na

3 e as doengas sem registos na base Disease Ontology* que fornece

base ArrayExpress
uma ontologia que unifica as variadas terminologias utilizada para definir as doencas.
Com base nas doencas relacionadas aos IncRNAs selecionadas, 5.212 associagdes entre
genes e doengas do banco de dados DisGeNET? foram coletadas para formar a particio
doenca-gene do grafo tripartido. Assim, a rede tripartida utilizada possui 115 IncRNAs,
178 doencas, 1.415 genes e 540 associagdes IncRNA-doenga, utilizadas como referéncia
na validacdo cruzada realizada para a avaliagdo experimental, como detalhado na Tabela

11.

Rede de similaridade entre LncRNAs: Foram coletados os dados de expressdao dos LncRNAs

selecionados na base ArrayExpres para a construcao de uma rede de similaridade entre
eles. Para isso, o Coeficiente de Correlagdo de Spearman foi utilizado para calcular a

similaridade entre os perfis de expressao entre cada par de IncRNAs.

Rede de similaridade entre doencas: Ding ef al. (2018) utilizaram a defini¢do do célculo de

similaridade semantica entre doencas descrito por Wang et al. (2010). As informagdes
semanticas das doengas foram obtidas do Medical Subject Headings (MeSH), pertencente
a National Library of Medicine (NLM)®, sendo um vocabulario que cataloga termos de
areas relacionadas a saude. Assim, uma doenca pode ser vista como um termo e as suas
relacdes semanticas com as demais doencas podem ser representadas pela estrutura de um
Grafo Aciclico Dirigido (GAD). A similaridade semantica entre um par de doengas é dada

pelo grau de correspondéncia entre seus GADs.

A validacdo cruzada leave-one-out (LOO) foi utilizada para mostrar o desempenho do

método proposto em predizer potenciais associacdes entre doencas e IncRNAs. O processo de

aprendizado é executado uma vez para cada associacdo existente. De forma que, em cada etapa

da validacao LOO, uma associac¢io conhecida de IncRNA-doenca da rede tripartida é removida e

torna-se amostra de teste, enquanto as demais associagdes conhecidas sdo utilizadas na etapa de

aprendizado, como ilustra a Figura 30. A pontuacdo de relevancia de uma associacao teste entre

AN B W N

Dados disponiveis em: https://github.com/USTC-HIlab/TPGLDA
Disponivel em: http://www.ebi.ac.uk/arrayexpress/

Disponivel em: http://disease-ontology.org/

Disponivel em: http://www.disgenet.org/web/DisGeNET/
Disponivel em: http://www.nlm.nih.gov/
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Tabela 11 — Estatisticas basicas da base LncRNADisease. (kz), (k;) e (kg) correspondem, respectivamente,
aos graus médios dos vértices dos tipos doenga, IncRNA e gene. kmax,, kmax; e kmax,
representam, respectivamente, os graus miximos dos vértices dos tipos doenga, IncRNA e
gene.

Associacdes | (kq) | (ki) | (kg) | kmaxq | kmax; | kmax, | Total
doencga-IncRNA | 3.03 | 4.69 - 24 54 - 540
doenca-gene 29.28 - 3.68 641 - 46 5212

Fonte: Elaborada pelo autor.

um IncRNA e uma doenca € calculada em cada etapa da validacdo e quanto maior a pontuacao

mais provavel € a existéncia da associagdo.

Figura 30 — Exemplo de validagdo cruzada leave-one-out utilizada para avaliar a predi¢do de associagao
entre IncRNA e doenca. O X em vermelho representa a remocao de uma associacio para a
validacdo.

(@) (b) (c)

Di D2 D3 Ds Ds

[L11)‘1010]
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¥ ® oo 1 1 0
@ o o 1 1 1

Fonte: Elaborada pelo autor.

A curva de caracteristicas operacionais do receptor (Receiver Operating Characteristic
Curve (ROQ)) foi utilizada para apresentar o desempenho preditivo do método proposto e dos
métodos da literatura utilizados como referéncia para a comparacao dos resultados obtidos. A
curva traga a representagao da relacio entre a taxa de falsos positivos (1-especificidade) e a taxa
de verdadeiros positivos (sensibilidade) ao longo de diferentes limiares ou valores de corte. Com
base na curva ROC também foi calculada a area correspondente sob a curva (Area Under the ROC
Curve (AUC)), que pode possuir valores que variam entre 0 (quando as predicoes estao 100%
erradas) e 1 (quando as predi¢des estao 100% corretas), em que 0,5 indica desempenho aleatério.
A especificidade (ESPEC) corresponde a taxa de associagdes negativas (ndo comprovadas) que
foram detectados corretamente e a sensibilidade (SENS) representa o percentual de associacoes

existentes que foram corretamente identificados, definidas da seguinte forma:

TN TN

ESPEC=——— ="
TN+FP N

(4.2)
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TP TP

ENS = ——— = .
SENS TP+FN P

(4.3)

Além disso, a partir destas taxas de predi¢ao foram calculadas outras medidas de avalia-
¢ao como acurécia (ACC), precisdo (PREC) e coeficiente de correlacao de Matthews (MCC),

definidas da seguinte forma:

TP+ TN TP+ TN
ACC = + _ oty (4.4)
TP+TN+FP+FN  P+N
TP
PREC= — 4.5
TP+FP’ (4.5)

TPxTN—FPxFN
MCC = : (4.6)
\V/(TP+FP)x (TP+FN)x (TN+FP) x (TN +FN)

A avaliacdo experimental da capacidade preditiva de associacdes de IncRNA-doenca
do PTGAP visa mostrar que o seu desempenho supera o do método PBG que utiliza apenas
a rede bipartida e se compara aos desempenhos dos métodos da literatura TPGLDA (DING
et al., 2018), KRWRH (GANEGODA et al., 2015) e LRLSLDA (CHEN; YAN, 2013). Este
trabalho utilizou os resultados dos métodos KRWRH e LRLSLDA disponiveis no artigo do
TPGLDA (DING et al., 2018) e o cédigo disponivel deste método para a reproducdo dos seus
resultados. Isto foi possivel devido a utilizagdo do mesmo processo de validagao. Nesta andlise,
os parametros do método PBG foram definidos como: quantidade de propagacao local e global
igual a 5, tamanho dos vetores k = 20, o = 0.005 ¢ B = 0.1. Para o caso da técnica TPGLDA,

utilizou-se o processo iterativo com numero maximo de repeti¢des igual 2.

As curvas ROC correspondentes aos métodos PTGAP, PBG e TPGLDA sao mostradas
na Figura 31. Pode-se observar que, todos alcancam um desempenho confidvel com valores de
AUC de 0.942, 0.93 e 0.937 para os métodos PTGAP, PBG e TPGLDA, respectivamente. Apesar
de possuirem desempenhos similares, o método proposto PTGAP alcanca melhor AUC do que o
PBG. Essa melhoria deve-se a utilizacao da transferéncia de informagdes entre diferentes camadas
bipartidas da estrutura k-partida IncRNA-doenca-gene proposta pelo método desenvolvido
PTGAP, enquanto o PBG usa apenas informacao biparta da rede IncRNA-doencga. Essa diferenca

pode ser significativa principalmente em aplicagdes bioldgicas e médicas.

Na Tabela 12 sdo mostrados os resultados das demais medidas de avaliacdo usadas para
medir o desempenho preditivo dos métodos, Sens, Espec, Prec, Acc e MCC. Nessa analise, dois
niveis de rigor para medir o desempenho preditivo foram adotados, como utilizado em outros
trabalhos da literatura, fixando a especificidade em 95% e 99% para os cédlculos das medidas
(DING et al., 2018; SUN et al., 2016; L1 et al., 2015). Quando o nivel de especificidade atinge um
valor igual a 99%, o método PTGAP apresenta desempenho melhor que o PBG e TPGLDA, que
possuem maiores valores de AUC que os demais métodos da literatura KRWRH e LRLSLDA.
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Figura 31 — Curva ROC e os valores de AUC obtidos para os métodos PTGAP, PBG e TPGLDA na
validag@do cruzada LOO no conjunto de dados de referéncia.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Por outro lado, no caso em que o nivel de rigor da especificidade diminui para o ponto de 95%, o
desempenho do método proposto se torna ligeiramente menor do que o TPGLDA, mas ainda

maior que o PBG.

Tabela 12 — Comparagdo da abordagem bipartida e tripartida com outros trés métodos da literatura
considerando dois niveis de especificidade como corte: Espec = 99% e Espec = 95%.

Medidas | PTGAP | PBG | TPGLDA | KRWRH | LRLSLDA

Espec =95%

Sens 74.8% 72% 76.9% 42.6% 35.2%
Acc 94.5% | 94.4% 94.5% 93.6% 93.4%
Prec 28.8% | 28.1% 29.4% 18.7% 16.0%
MCC 443% | 42.7% 45.5% 25.4% 20.7%
Espec = 99%

Sens 56.7% | 55.4% 53.5% 11.7% 10.7%
Acc 97.9% | 97.8% 97.8% 96.7% 96.7%
Prec 60.6% 60% 59.2% 24.1% 22.6%
MCC 57.5% | 56.6% 55.1% 15.2% 14.0%

Fonte: Elaborada pelo autor.

O desempenho dos métodos também foi analisado em relagdo as k pontuacdes de
associacdes mais altas. Para tanto, € calculado o recall dos métodos, que avalia a quantidade
de IncRNAs que realmente possuem associacdes com as doengas, presente entre as k maiores
pontuacdes geradas pelos métodos. Os resultados obtidos de recall para onze diferentes valores
de top-k s@o apresentados na Figura 32. Os métodos PTGAP e TPGLDA possuem os melhores
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desempenhos de recall. O TPGLDA alcanga os maiores valores de recall para os ranqueamento
com as 10, 20 e 30 maiores pontuacdes. Porém, quando o tamanho de ranqueamento atinge o
valor 40 o método proposto PTGAP demonstra melhor performance. Esta andlise demonstra que
0 PTGAP pode inferir uma grande quantidade de IncRNAs realmente relacionados as doengas

em diferentes tamanhos de ranqueamento.

Figura 32 — Média dos valores de recall de todas as doengas de acordo com onze diferentes valores de

top-k.
100 -
75 Mm [
T [ PBG
o 50 |:|
e |:| TPGLDA
. PTGAP
25
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, a andlise da capacidade preditiva dos métodos foi realizada para diferentes
doencgas humanas, por meio do cédlculo da AUC para as predi¢des feitas para cada doencga
separadamente. Na Tabela 13 sdo mostrados os valores de AUC para 13 doengas obtidos pelos
métodos PTGAP, PBG e TPGLDA. De modo geral, o método proposto PTGAP obtém valores
de AUC superiores aos demais métodos. Além disso, um ponto importante para observar é que o
PTGAP possui bons resultados independente da quantidade de conexdes que as doengas t€m com
IncRNAs, por exemplo, tanto para o cancer de prostata (13 conexdes) quanto para o cancer de
c6lon (6 conexdes) o método atinge valores de AUC de no minimo 0.9. Assim, pode-se assumir
que os resultados do PTGAP fornece bons indicios de sua eficdcia para identificar associagdes

entre IncRNAs e uma determinada doenca.
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Tabela 13 — Resultados de AUC para os métodos PTGAP, PBG e TPGLDA para 13 doencas.

AUC
N° de associacoes com
Doenca LncRNAS PTGAP | PBG | TPGLDA

Cancer de Estomago 24 0.837 | 0.811 0.893
Esophageal Squamous Cell Carcinoma 13 0.841 | 0.836 0.822
Cancer de Prostata 13 0.90 0.863 0.886
Cancer de bexiga 11 0.869 0.79 0.883
Cancer de Pulmao 9 0.864 | 0.854 0.828
Melanoma 9 0.985 | 0.958 0.939
Doenca de Huntington 6 0.888 0.68 0.7

Cancer de colon 6 0.959 | 0.942 0.948
Linfoma 6 0.644 | 0.657 0.592
Diabetes Tipo 2 4 0.734 | 0.741 0.555
Cancer de Pancreas 3 0.973 | 0.973 0.920
Diabetes Tipo 1 3 0.824 | 0.857 0.765
Adenocarcinoma de Es6fago 2 0.712 | 0.664 0.69

Fonte: Elaborada pelo autor.
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CAPITULO

CONCLUSAO

Nesta tese foi investigado o desenvolvimento de abordagens de propagaciao em redes
k-partidas através da transferéncia de informacao entre diferentes camadas das redes, baseando-se
na premissa que diferentes visdes de dados tendem a contribuir entre si. Tal comportamento é o
fundamento do método semissupervisionado Co-training, que permite uma nova visdo de como
diferentes informag¢des de uma mesma amostra podem contribuir para a inferéncia de classe. As
abordagens desenvolvidas se mostraram promissoras para exploracdo de redes k-partidas para
diferentes problemas reais.

Com o rédpido crescimento da Internet uma enorme quantidade de dados e recursos
sdo criados a partir dos usudrios. Nesse sentido, os sistemas de recomendacio surgem como
um meio eficaz de filtragem de informagdes para solucionar o problema de sobrecarga de
informacdes, fornecendo recomendagdes personalizadas por meio de técnicas de descoberta de
conhecimento. Os sistemas colaborativos de marcagdo sdo sistemas de informacao que permitem
aos usudrios atribuir livremente tags as suas cole¢cdes de itens. Esses sistemas fornecem uma
rica estrutura de dados, conhecida como folksonomia, que pode ser modelada como um grafo
tripartido. A partir desses dados, duas abordagens foram desenvolvidas nesta tese, uma para a
recomendacdo de tags e outra para a recomendacao de itens. Para a recomendagao de fags foi
desenvolvida a abordagem TRLBG, que explora a integracdo entre as representacdes extraidas
para os vértices das redes bipartidas usudrio-tag e item-tag. Desse modo, foi possivel confirmar
que as informagdes latentes obtidas para cada visao dos dados podem contribuir entre si. Para
a recomendacdo de itens, foi desenvolvida a técnica PTGRL que utiliza toda a informacao da
estrutura tripartida dos dados para a extragdo de novas representacdes para os vértices do tipo
usudrio. Esta baseia-se em um processo iterativo em que as informag¢des aprendidas em cada
rede bipartida sdo propagadas pela estrutura tripartida do grafo. As representagcdes aprendidas
sao incorporadas no processo de filtragem colaborativa para a recomendacao de itens. Nesse
caso, experimentos mostram que o método PTGRL melhorou os resultados em relagdo ao

PBG, sugerindo que o processo de transferéncia de informacdes entre as camadas bipartidas da
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estrutura k-partida proposta enriquece as representacdes aprendidas para cada vértice da rede,
em compara¢do com as representacdes aprendidas utilizando apenas uma rede bipartida. De
modo geral, os resultados experimentais também indicaram que ambas as abordagens propostas

fornecem resultados competitivos em comparacdo com métodos da literatura.

Uma outra proposta desta tese foi a abordagem PTGAP de propagacdo em rede tripartida
para o aprendizado de representacdo visando a predicdo de associacdo IncRNA-doenca. A
descoberta de potenciais associagdes entre IncRNA e doencas contribui para com a pesquisa de
doengas humanas complexas que, como consequéncia, resulta no aumento da possibilidade de
prevencgao de doencas, na efetiva melhora da qualidade de diagndsticos, progndsticos e terapias
especializadas. Portanto, o desenvolvimento de abordagens computacionais que auxiliem esse
processo de descoberta € essencial. Na abordagem proposta, o processo de propagac¢ado € dado
pela transferéncia de vetores com informacdes latentes extraidos para cada vértice do tipo doenca
entre as camadas IncRNa-doenca e gene-doenga, de modo iterativo. Esse processo permite que
o método de propagacdo utilizado inicie com informag¢des previamente descobertas em outra
camada da rede (visdo). A abordagem se mostrou competitiva em compara¢gao com métodos da
literatura e com o método PBG aplicado apenas na rede bipartida IncRNA-doenca. O aumento
no desempenho da abordagem proposta em comparacdo ao PBG mais uma vez indica que a

transferéncia de informagdes entre diferentes camadas potencializa a representacdo aprendida.

Como trabalho futuro, deseja-se incluir as relagdes entre vértices do mesmo tipo, pois
em redes k-partidas sdo permitidas apenas conexoes entre conjuntos disjuntos de vértices. Por
exemplo, considerando o contexto de predi¢do de associacao entre IncRNA e doencas, seria
possivel incluir relacdes entre os vértices do tipo doencga, agregando mais informacdes biolégicas
para o grafo tripartido. Quanto as melhorias das abordagens em redes k-partidas, pode-se
destacar que nao foi identificado um critério de parada ou para determinar a quantidade méxima
de iteracdes necessarias, sendo necessdrio definir mais esse parametro além dos que ja existem no
método de propagacdo utilizado. Além disso, pretende-se investigar a transferéncia de informagao
de rétulos entre camadas de rede k-partida em problemas de contexto semissupervisionado. Por
fim, as técnicas desenvolvidas fornecem possibilidades de extensdes e refinamentos conforme as
necessidades das aplicacdes. Isso se deve pela modelagem em grafo e formulacdo de processos

iterativos simples e intuitivos.

Para a divulgacao dos resultados das contribuicdes principais desta tese, artigos estdo em
processo de submissdo para periddicos. A seguir sdo apresentados as principais contribuig¢des

resultantes deste trabalho de doutorado:

* Ferramenta BNOC
Valejo, A., Gées, F., Romanetto, L. Oliveira, M. C.; Lopes, A. A. A benchmarkingtool for
the generation of bipartite network models with overlapping communities. Knowledge
Information Systems (2019). https://doi.org/10.1007/s10115-019-01411-9
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* Recomendacio de fags em sistemas colaborativos de marcacao
GOES, F. R.; MILIOS E.; LOPES, A. A.. Tag Recommender based on Propagation in

Bipartite Graphs. Journal of intelligent information systems. (em fase de submissao)

* Recomendacio de itens em sistemas colaborativos de marcacao
GOES, F.R.; VALEJO, A.; MILIOS E.: LOPES, A. A.. Tag-aware recommendation based
on Representation Learning in Tripartite Graph. Expert systems with applications. (em

fase de submissao)

* Predicao de associaciao entre IncRNA e doencas
GOES, F. R.; LOPES, A. A.. PTGAP: LncRNA-disease associations prediction based on
Representation Learning in Tripartite Graph. BMC Bioinformatics. (em fase de submis-

sa0)

Além disso, atividades e colabora¢des desenvolvidas ao longo deste trabalho de doutorado

sdo descritas abaixo:

» Estagio no exterior

O projeto de pesquisa foi contemplado com uma bolsa de estdgio do Emerging Leaders in
the Americas Program (ELAP) financiado pelo Governo Canadense para um periodo de
estudo de 6 meses na Dalhousie University sob a supervisao do Dr. Evangelos Milios. O
supervisor de estdgio tem uma ampla experiéncia em Aprendizado de Maquina e grafos,
e colaborou com novos insights sobre a proposta desta tese. Ademais, as contribuicdes
relacionadas com a aplicacdo de Sistemas Colaborativos de marcacdo tiveram origem
no periodo de pesquisa no Canada, devido a experiéncia do supervisor com esses dados
(LIPCZAK et al., 2009; LIPCZAK; MILIOS, 2010; LIPCZAK; MILIOS, 2011).

* Curso na area de Bioinformatica
Participacdo no workshop Resources and tools for functional genomics and chemical
biology (2018, Argentina) organizado pelo CABANA, um consoércio para fortalecimento

da Bioinformdtica na América Latina através de um programa de capacitacdo sustentavel.
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