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Resumo

O uso de redes complexas se tornou um tépico cada vez mais falado em varios dominios
incluindo a classificacao de dados. Por utilizarem apenas caracteristicas fisicas dos dados
classificadores tradicionais possuem dificuldade em classificar um novo dado baseado em
seu padrao estrutural ou topologico, tal como fazem técnicas de classificagao baseadas em
redes complexas para caracterizacao de importancia ou conformidade de padrao. Este
trabalho consiste em investigar o modelo de classificacao via caracterizacao de importan-
cia a fim de analisar empiricamente outras medidas de redes complexas em comparacao
a medida PageRank. O ambiente desenvolvido para realizacao destes testes e posterior-
mente das andlises é feito a partir de um grafo contruido a partir da rede k-vizinhos mais
proximos, e a utilizagdo de medidas de redes complexas a capazes de caracterizar algum
tipo de importancia entre os vértices da rede. Para isso foram selecionadas 4 medidas de
redes complexas, a saber: grau, proximidade, PageRank e menor caminho médio. Para
os experimentos foi utilizadas 2 bases artificiais com diferentes niveis de ruidos e outras
4 bases reais. Os resultados obtidos demonstram que outras medidas de redes podem ter
o resultado competitivo em comparacao ao PageRank, e que algumas medidas de redes
podem ser bem sensiveis em relacao a etapa de construcido da rede. De forma concisa,
este trabalho tem grande potencial para auxiliar trabalhos relacionados a classificacao de
dados via caracterizacao de importancia bem como a sele¢ao mais adequada de medidas

de redes complexas para tarefas de classificacao.

Palavras-chave: Redes complexas, Classificacdo de dados, Classificacdo baseada em

importancia, Classificacao de alto nivel, Conformidade de padrao.



Abstract

The use of complex networks has gained attention in various domains including data
classification. Because they essentially consider physical characteristics of data, traditi-
onal classifiers have difficulty classifying new data based on its structural or topological
pattern, as do classification techniques based on complex networks like importance cha-
racterization or pattern conformity. This work consists of investigating the classification
model via importance characterization in order to empirically analyze other measures of
complex networks in comparison to the PageRank measure. The environment developed
to carry out these tests and subsequently the analyses is made from a graph construc-
ted using the k-nearest neighbors network, and the use of measures of complex networks
capable of characterizing some type of importance between the vertices of the network.
For this purpose, 4 measures of complex networks were selected, namely: degree, clo-
seness, PageRank and average shortest path. For the experiments we used 2 artificial
datasets with varying levels of noise and another 4 real-world datasets. The obatined
results demonstrate that other network measures can have a competitive result compa-
red to PageRank, and that some network measures can be very sensitive in relation to
the network construction phase. Concisely, this work has potential to assist other works
related to data classification via importance characterization or even those regarding the

appropriate selection of complex network measures for classification tasks.

Keywords: Complex networks, data classification, classification by data importance,

classification by pattern conformation, high level classification.
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CAPITULO

Introducao

A classificagao é uma das mais conhecidas tarefas do aprendizado de maquina, e possui
bastante associacdo com tarefas cognitivas humanas. De maneira natural, o ser humano
sempre estd classificando algo ao seu redor: classificando pessoas no seu circulo de ami-
zades (colegas de trabalho, familiares, amigos, colegas de faculdade, etc.) ou comidas
(salgado, doce, entrada, prato principal, sobremesa, etc.). Tais classificagoes sao frutos
de diferentes situacoes e contextos e muitas das vezes nao estdo apenas relacionadas a
semelhanca fisica entre objetos, mas ao conceito semantico que se deseja representar. Por
exemplo, ao nos depararmos com uma mesa, seja la qual for seu material, tipo, formato,
ainda assim sabemos que é uma mesa e a classificamos como tal (CARNEIRO; ZHAO,
2018).

Do ponto de vista da computacao, a classificacao de dados consiste em aprender um
modelo ou fun¢ao, denominado classificador, baseada em um conjunto de dados ja conhe-
cidos para classificar um novo dado em uma das classes. Exemplos de técnicas convencio-
nais de classificagdo incluem arvore de decisao, aprendizado baseado em instancias, redes
neurais e maquina de vetores de suporte (CARNEIRO; ZHAO, 2017). Em comum, tais
técnicas realizam a classificagdo considerando apenas as caracteristicas fisicas (distancia
ou distribui¢do), o que significa que elas podem ter dificuldades para capturar proprie-
dades semanticas dos dados, tais como a formagao de padrao (RESENDE; CARNEIRO,
2021). Outro problema é que a maioria dessas técnicas julgam que todos os objetos pos-
suem a mesma relevancia, no entanto, negligenciar a relevancia individual de cada objeto
pode alterar a compreensao do problema (CARNEIRO; ZHAO, 2018).

Ao utilizar redes complexas, elas podem nos prover diferentes conceitos e heuristicas
para a tarefa de classificacdo, por considerar nao s6 as caracteristicas fisicas dos dados,
mas também a sua estrutura semdntica (CARNEIRO; ZHAO, 2017). Dessa forma, a
partir da representacao de relagoes funcionais, espaciais e topologicas em redes, é possivel
capturar, por exemplo, a formagao de padrao nos dados (CARNEIRO et al., 2019).

A Figura 1 representa um exemplo da classificacao de técnicas convencionais. Demons-

tra que o grupo de itens de teste que estao representados como tridngulos pretos formam
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um padrao muito mais parecido com a classe dos circulos azuis do que com o grupo dos
quadrados vermelhos. Erroneamente, classificadores convencionais os classificam como
sendo da classe dos quadrados vermelhos, pois ndo conseguem capturar a formacao de

padroes dos itens.
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(b} k-NN (Vizinhos mais proximos) (c) SVM (Vetores de suporte)

Figura 1 — Processo de classificacgdo de técnicas convencionais. (a) Base de dados arti-
ficial, apresenta duas classes circulos azuis e quadrados vermelhos, itens de
teste sao representados por triangulos pretos. (b) k-vizinhos mais préximos
classifica os itens de teste como quadrado vermelho. (c) Maquina de veto-
res de suporte também rotula como pertencente a classe quadrado vermelho.
Técnicas convencionais sao incapazes de considerar a estrutura semantica dos
dados. Retirado de (CARNEIRO; ZHAO, 2017)

A classificacdo de dados via caracterizacdo de importancia é uma técnica proposta
recentemente capaz de considerar tanto caracteristicas fisicas quanto estruturais dos dados
de entrada. Nessa técnica, cada objeto de treinamento recebe um valor de importancia
e quando se é introduzido um novo objeto de teste, ele é classificado na classe em que
ele recebe maior importancia (CARNEIRO; ZHAO, 2018). O calculo da importancia é
derivada do algoritmo PageRank, o mesmo algoritmo usado no motor de busca da Google.

Nesse algoritmo, quanto mais vértices ligados a um objeto, maior é a importancia dele,
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e se um objeto recebe ligagoes de vértices importantes, isso quer dizer que ele também
é considerado importante. Alguns trabalhos que mostraram a importancia de se obter
informagoes estruturais e topologicas estao apresentados em (CARNEIRO et al., 2023) e
(CARNEIRO; ZHAO, 2018), que serao explorados com mais detalhes na subsecao 2.3.4.

1.1 Motivacao

As motivagoes para que sejam avaliadas as técnicas utilizadas para a classificacdo de
dados utilizando redes complexas, estao relacionadas as diferentes heuristicas de classifi-
cagao que o aprendizado baseado em redes pode oferecer. Dentro da literatura hé estudos
de técnicas como redes neurais, arvores de decisao, maquina de vetores de suporte. O
que todas elas tém em comum é que para realizar a tarefa de classificacdo, consideram
apenas os atributos fisicos dos dados, o que torna um limitador no sentido de que os dados
possam estar distribuidos de forma que caracteristicas topolédgicas, funcionais e espaciais
se tornem essenciais para uma classificagdo 6tima.

Estudos recentes mostram que ha maneiras de combinar técnicas de diferentes niveis
para a tarefa de classificagdo como a proposta em (CARNEIRO; ZHAO, 2018), baseada
em conceitos de redes complexas. Apesar dos aspectos salientes alcancados por aquela
técnica, naquele trabalho os autores avaliaram apenas o PageRank enquanto medida para
caracterizar a importancia dos dados. Dessa forma, a investigacao aqui proposta pretende

estendé-lo por considerar e avaliar varias outras medidas de rede disponiveis na literatura.

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

O principal objetivo deste trabalho é desenvolver novas heuristicas baseadas em teo-
rias de redes complexas para a classificacdo de dados via caracterizacao de importancia.

Especificamente, vislumbram-se os seguintes objetivos:

(d Reproduzir a técnica de classificacao baseada em importancia proposta em Carneiro
e Zhao (2018).

( Analisar as medidas de redes complexas mais conhecidas na literatura e sua aplicagao

no contexto da classificacao de dados via caracterizacao de importancia.

(1 Avaliar empiricamente novos métodos de classificacdo de dados baseado em impor-

tancia a partir de outras medidas além do PageRank.
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1.3 Hipobtese

O uso de outras medidas de caracterizacao de importancia baseada em redes complexas
além do PageRank pode prover novas heuristicas eficientes para a classificagao de dados

via caracterizacao de importancia.

1.4 Organizacao da Monografia

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma:

No capitulo 2 sao apresentados conceitos e fundamentos tedricos para a compreen-
sao do trabalho proposto: classificacdo de dados, redes complexas, medidas de redes,
aprendizado de maquinas em redes complexas.

O capitulo 3 expoe todos os materiais e métodos utilizados para a realizacao das
simulagoes, as bases de dados reais e artificiais, a técnica de classificacao de dados via
importancia, medidas de redes complexas e o ambiente experimental.

O capitulo 4 discute os resultados obtidos pelos testes e as comparagoes com a medida
PageRank, assim como a sensibilidade das medidas de redes em relacao a variacao dos
parametros.

No capitulo 5 sao relatadas as conclusoes baseadas nos experimentos feitos e resultados
obtidos e préximos passos para trabalhos futuros, bem como a producao bibliografica

relacionada a monografia.
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo serdao apresentados fundamentos de classificacao de dados, redes com-
plexas e classificacdo de dados baseada em redes complexas. Especificamente, serao dis-
cutidos a classificacdo de dados, assim como as etapas para a classificacdo e conceitos e
medidas de redes complexas. Também serdao discutidos alguns algoritmos e técnicas de

aprendizado de maquina relacionados, que utilizam conceitos de redes complexas.

2.1 Classificacao de dados

A classificagdo de dados é uma tarefa de aprendizado de méquina cujo objetivo é
aprender uma funcao alvo F' que mapeie cada conjunto de atributos x para um dos
rétulos de classes y pré-determinados (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009). Para isso
é necessario treinar um modelo de classificacdo com um conjunto de dados contendo
instancias em que o rétulo de classe ja é conhecido. Muitas das situagdoes do mundo real
podem ser modeladas como problemas de classificagao, por exemplo, a classificacao de

um novo e-mail como “spam” ou “nao spam” (AGGARWAL, 2014).

Entrada Saida
Conjunto de Rotulo de
atributos e Modelo de classificagdo [ classe
(x) (y)

Figura 2 — Classificacdo como a tarefa de mapear um conjunto de atributos x no seu
rétulo de classe y (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

Considerando o problema de detectar se um e-mail é spam ou nao, o aprendizado de
maquina tem como objetivo criar um modelo de classificagdo que aprenda a partir de um

conjunto de mensagens de um dado dominio, algumas delas classificadas como spam ou
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nao por um especialista, classificar novas mensagens (cuja designagao de spam ou nao
spam é desconhecida) através de tal modelo (CARNEIRO; ZHAO, 2017).

E possivel dividir o aprendizado de mdquina em trés tipos de aprendizado: super-
visionado, ndo supervisionado e o semissupervisionado. A principal diferenca entre o
aprendizado nao supervisionado em relagdo aos outros é a auséncia de informacao de
classes. Isso torna dificil quantificar a performance do modelo. Agrupamento e reducao
de dimensionalidade sao exemplos de aprendizado nao supervisionado.

No aprendizado supervisionado o objetivo é conseguir classificar a partir de uma ins-
tancia de entrada a saida desejada correspondente. A principal caracteristica é a presenca
de um supervisor, o qual determina os rotulos corretos para cada entrada dos dados de
treinamento. A classificagao, regressao e o ranqueamento sao exemplos (MOHRI; ROS-
TAMIZADEH; TALWALKAR, 2018). O problema de spam comentado anteriormente é
uma tarefa de aprendizado supervisionado.

O aprendizado semissupervisionado é um paradigma mais recente com o objetivo de
combinar as forcas de cada um dos outros dois tipos de aprendizagem. Nele parte dos
dados estao classificados, mas a maior parte nao esta. O intuito é conseguir propagar as
classes dos exemplos classificados para os que ainda nao estao classificados.

Existem intimeras técnicas de classificacao existentes na literatura, algumas das mais
usadas sao: arvores de decisao, aprendizado baseado em instancias, redes Bayesianas,
redes neurais artificiais, maquina de vetores de suporte (CARNEIRO; ZHAO, 2017).

Formalmente no aprendizado supervisionado, dois conjuntos de dados sao utilizados,
sendo um de treino e outro de teste, sendo que os dados de treino ja estao rotulados com
a sua classe.

A base de treino pode ser formalmente descrita da seguinte maneira. Vamos considerar
a base de treino com n elementos como Bireino = {(21,41), (T2, Y2), ooy (Tn, yn)|1 < yi <
C;1 < i < n}. O par (x;,y;) representa o i-ésimo objeto do problema, sendo z; =
{a1, as, ..., ap } um vetor que descreve os m atributos do objeto, e y; sendo sua respectiva
classe dentre as k possiveis. A base de teste por sua vez Bieste = {(Zn41,97)s - - -5 (Tnss, Y7)-
O objetivo aqui é criar uma funcao f : * — y tal que possa determinar os rétulos dos

objetos da base de teste, que, por sua vez, tem como objetivo testar a habilidade preditiva
do classificador gerado (RESENDE; CARNEIRO, 2021).

2.2 Redes Complexas

O estudo de redes complexas tem atraido muita atencao nos ultimos anos consistindo
em uma ferramenta eficiente para modelagem de redes sociais, redes biolégicas e de comu-
nicagdo (COSTA et al., 2007). Redes complexas lidam com intimeros tipos de situacao,
sendo comumente representadas como grafo. Um grafo é normalmente representado como

G(V, E) sendo V um conjunto de objetos que no caso sao nossos vértices e F o conjunto
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de arestas do grafo. Um exemplo de uma rede complexa é a WWW (World Wide Web)
onde os nds sdo os documentos (paginas web) e as arestas sao os hiperlinks (URL’s) que
apontam de um documento para outro (ALBERT; BARABASI, 2002). A Figura 3 ilustra
um exemplo de uma rede complexa em forma de grafo que demonstra a partir do ano, a

relacdo dos artigos, autores, paises e palavras-chave de uma base de dados.

Figura 3 — Exemplo de uma rede complexa para demonstrar uma rede de comunicacoes
da Operagao Agata. Retirada de Filho e Moura (2018).

Medidas de redes complexas sao utilizadas para modelar calculos em diferentes apli-
cagoes, oriundas de estudos do campo da estatistica, sistemas complexos, matematica,
sistemas nao lineares, entre outros (COSTA et al., 2007). Elas facilitam o reconheci-

mento de certos tipos de propriedades ou grupos através da andlise dos dados em rede.

2.2.1 Assortividade

E a medida que quantifica a tendéncia dos vértices se conectarem. O coeficiente de
assortatividade pode assumir valores entre [—1,1], de modo que os positivos indicam
que pares de vértices diretamente conectados tendem a se comportar da mesma forma,
enquanto os negativos indicam uma maior probabilidade de que os vértices conectados
tenham comportamento distintos (CARNEIRO; ZHAO, 2017). Seja L = |E| o nimero

de conexoes na rede e i,, k, o grau dos vértices ¢ e k que compoem uma aresta u, a
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assortatividade da rede pode ser calculada por:

1
Lil Zu Zuku - [Lil Zu 7<Zu + ku)]Q
o 2 | (1)

1 1
L S 52 4+ k) = (L7 S 50 + k)2

2.2.2 Coeficiente de Agrupamento

Mede o grau com que os nos da rede tendem a agrupar-se. O coeficiente de um né
mede o quao préximo ele estd de formar um grafo completo (clique), a equacao é dada

por:

|eu8|

CCi = ——— 2
Al (2)
onde CC; € [0, 1], |eys| denota o niimero de conexdes compartilhadas pelos vizinhos diretos
do né i e k; € o grau do nd i. Portanto, o coeficiente de agrupamento da rede pode ser

obtido por:

1 N
co == cc, (3)
Ni:l

2.2.3 Modularidade

A modularidade faz o célculo ) que varia entre 0 e 1, onde 0 representa uma rede
totalmente aleatéria e 1 no qual indica comunidade claramente dividas. E utilizada no

contexto de deteccao de comunidades. Formalmente é dada por:

1 kyuky

O=sp2 T op

16(cu, ), (4)

onde E é o numero total de nés da rede, e,, indica a fracdo de arestas que conectam
vértices de u para v na comunidade, k, denota o grau do vértice u e d(cy, ¢,) representa
o delta de Kronecher, o qual produz 1 se ¢, = ¢, e 0, caso contrario. A modularidade é

capaz de mensurar a qualidade da divisao feita na rede.
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2.2.4 Proximidade

A proximidade mede o inverso do caminho minimo médio entre um vértice e todos os

outros da rede (CARNEIRO; ZHAO, 2017). A férmula é dada por:

n—1
AC, = ————— (5)

3" d(i. )

=1

onde d(i,j) é o caminho minimo entre os vértices i e j, n é a quantidade de vértices da

rede. A proximidade média é dada por:

1 n
AC = —ZACZ-. (6)
ni:

Figura 4 — Proximidade normalizada dos objetos da rede “Caraté” retirada de (CAR-

NEIRO; ZHAO, 2017).

2.2.5 PageRank

E a medida que mede a importancia de um né contabilizando a quantidade de links
(arestas) apontando para ele. Pode ser interpretada como um modelo de caminho alea-

torio, o qual assume que um agente esta passeando sobre o grafo. Em cada nd, o agente,



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 24

aleatoriamente, seleciona uma das conexoes de saida e vai para aquele né vizinho. Além
disso, o agente pode saltar, aleatoriamente, para qualquer outro n6 do grafo, isso asse-
gura que o processo de caminhada nao ficara preso em um subgrafo sem conexoes de saida
(CARNEIRO; ZHAO, 2017). O PageRank pode ser descrito pela formula:

PR 1
PRI =3 B+ (1= 8)-, (7)

out
i—j ki

t+1) , oy . / , s . . / /
onde PR§ )60 PageRank do vértice 4, k%' é o grau de safda do vértice 7, n é o ntimero

de nés na rede, 8 é a probabilidade de saltos aleatérios, ¢ — 7 denota a conexao do né ¢

u?
1\%&"“ | / / 0.0
~<p.09

3

para o no j.

(.01

0.04

~
0.021@

0.0

Figura 5 — Valores de PageRank para os vértices.
Fonte: https://ccl.northwestern.edu/netlogo/models/PageRank

2.3 Aprendizado de maquinas em redes complexas

Nesta se¢ao, serao discutidas e apresentadas algumas técnicas para a construcao da

rede bem como para aprendizado supervisionado em redes.
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2.3.1 Construcao da Rede

Uma etapa crucial do aprendizado de maquina baseado em rede é a construcao do
grafo. Diferentemente das técnicas tradicionais a etapa de treinamento aqui envolve,
principalmente, a formacao da rede a partir das conexdes entre os vértices, onde os nos
e arestas representam, respectivamente, os objetos e as relagoes que existem entre cada
n6 conectado pela aresta (CARNEIRO; ZHAO, 2017). Nas proximas subsegbes serao

discutidos alguns dos métodos para a criacao de uma rede.

2.3.1.1 Rede completamente conectada

Neste método, é criado um grafo totalmente conectado, ou seja, ha uma aresta para
todo par de vértice. O grafo necessita que as arestas tenham pesos para que nés similares
tenham uma aresta com peso alto entre eles. A vantagem de utilizar é o aprendizado a
partir do peso, a desvantagem é o custo computacional para problemas muito comple-
x0s, como a rede construida é muito densa, isso pode ser um fator que seria impossivel o
uso em alguns casos. Na literatura ha conceitos relacionados a formagao de rede, alguns
serao apresentados nas préximas subsegoes. Entretanto, alguns trabalhos apontam em-

piricamente que redes completamente conectadas apresentam pior desempenho que redes
esparsas (ZHU; LAFFERTY; ROSENFELD, 2005).

2.3.1.2 Rede k vizinhos mais préximos

Nesta abordagem, a construcao do grafo ¢é feita a partir de relagao de uma instancia
com outra instancia, onde a forma de se construir a rede k vizinhos mais préximos (kNN)
tem sido amplamente usada na literatura (OZAKI et al., 2011). Os nés i e j sao conectados
por uma aresta se ¢ estd na lista de vizinhos mais proximos de j ou vice versa. k é um
parametro ajustavel que controla o nimero de conexdes dos vértices da rede, ou seja,
quanto maior o valor de k, mais densa a rede se torna por conta do niimero de conexoes.
Um valor de k£ muito baixo pode acabar resultando em grafos desconexos. Os métodos
baseados em k vizinhos, normalmente, produzem grafos esparsos o que se torna uma
vantagem em relagdo aos grafos completamente conectados, porém nesse caso o desafio
passa a ser determinar o melhor valor para k¥ (CARNEIRO; ZHAO, 2017).

2.3.1.3 Rede vizinhanca de raio ¢

Esse método de vizinhanga de raio £ (eN) constréi uma rede nao direcionada, onde
cada aresta consiste em um par de vértices (v;,v;) (CARNEIRO; ZHAO, 2017), que segue

a seguinte féormula:
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, Sij >=c

0, caso contrario.

Assim, o valor € possibilita o controle do raio da vizinhanga, tornando a identificacao

do valor 6timo para € uma questao desafiadora.

2.3.2 Aprendizado supervisionado em redes complexas

A classificacdo baseada em redes complexas é um tépico bastante recente, mas que
ja obteve resultados interessantes, especialmente por revelar vantagens em certas oca-
sioes sobre os algoritmos tradicionais, tais como a auséncia de parametros, a habilidade
para detectar classes de diferentes formas, e a possibilidade de mapear relagoes espaciais,
topolégicas e funcionais dos dados (CARNEIRO; ZHAO, 2017).

Como o foco deste trabalho é o aprendizado supervisionado em redes complexas, nas
proximas subsecgoes serao discutidos trabalhos correlatos sobre classificacao de dados uti-

lizando redes complexas.

2.3.2.1 Grafo K-associados 6timo para classificacao de dados

Em relagao as outras técnicas, essa técnica se caracteriza por: (1) Uma nova medida
denominada pureza que mede o nivel de mistura entre os componentes de classes distintas;
e (2) auséncia de sele¢ao de pardmetros (BERTINI et al., 2011).

Na fase de treinamento, ou construcao da rede, os dados em forma de vetor de atributos
sao representados como um grafo k-associados, que é um grafo com k vizinhos mais
préoximos no qual as conexoOes existem apenas entre os vizinhos que possuem a mesma
classe e que satisfazem as restrigoes de pureza. A Figura 6 apresenta o calculo de pureza
para trés componentes (CARNEIRO; ZHAO, 2017).

Basicamente, a rede k-associados 6tima é formada a partir de uma estimativa para o
valor de k para cada componente, visando maximizar o nivel de pureza dos componentes
da rede, a partir desse principio, para cada valor de k, é calculada a pureza e usada para
comparar com o valor de pureza de outros grafos k-associados gerados, de tal forma que
o componente com maior pureza é mantido. O grafo k-associados 6timo é construido
primeiramente com o valor de k sendo 1, a partir dele se inicia um lago cuja condicao de
parada é uma heuristica que visa garantir que o algoritmo s6 pare quando ele alcancar o
grafo com grau maximo de pureza (BERTINI et al., 2011).

Na fase de classificacao, ja obtida a rede k-associados 6tima, a classificacdo de novas
instancias é possivel. A rede 6tima é utilizada por um classificador 6timo de Bayes, de
forma que a classificagao acontece por meio de um calculo de probabilidade do novo item

pertencer a classe.
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Figura 6 — Medida de pureza calculada com 3 niveis de mistura. Figura retirada de (BER-
TINT et al., 2011).

2.3.2.2 Classificagao via conformidade de padrao

A classificacdo via conformidade de padrao é uma técnica de classificacdo de alto
nivel que pode ser dividida em dois passos: treinamento e classificacdo. Na etapa de
treinamento os objetos classificados sao utilizados para a criagao da rede. Na classificacao,
a técnica utiliza de medidas de redes complexas para realizar célculos antes e apds a
insercao dos itens de teste. Caso haja grande variagdo no calculo dessas medidas para
uma dada classe, diz-se que o item de teste nao tem conformidade com o padrao da
classe. Caso seja pequena a variagao, possivelmente ha conformidade de padrao entre a
nova instancia e os dados da classe (CARNEIRO; ZHAO, 2017).

A técnica de alto nivel proposta em Silva e Zhao (2012) consiste em um framework que
combina classificadores de baixo e alto nivel. O que difere essa técnica das convencionais
nos quais sao chamadas de classificadores de baixo nivel, é que a classificacao de alto nivel
nao considera apenas os atributos fisicos dos dados, mas também outras caracteristicas
como padrao de formacao, no qual sdo utilizadas medidas de redes complexas para se
obter. Portanto, essas medidas sdao empregadas a fim de aumentar a acuracia dos métodos
tradicionais (CARNEIRO; ZHAO, 2017).

De acordo com o critério, um vértice ¢ serd conectado utilizando e N quando o niimero
de conexdes é maior que o valor de k, caso seja menor ou igual o valor de k sera utilizado
o kKNN. Com a rede construida com base nos critérios apresentados, poderemos utiliza-la
para realizar a classificacdo de novas instancias.

Na classificacao de alto nivel, é examinado o impacto que a inser¢ao de um objeto de

teste y tal que y € X, para cada classe isoladamente. A variacdo dos resultados das
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medidas de rede irdo indicar a qual classe y é pertencente. Dado um grafo G, se a insercao
de y causar pequena variacao nas medidas de rede, a classificacao retorna um valor alto
de associacao de y para a classe ¢, caso contrario, retorna um pequeno valor de associa¢ao
para a classe ¢, indicando que o item de teste, provavelmente, nao pertence aquela classe.

A classificacdo de um item de teste y de acordo com a técnica proposta em Silva e

Zhao (2012) pode ser descrita como:

M = (1= N)Cl + AH, (8)

onde /\/léc) representa a associagao produzida pelos algoritmos de baixo e alto nivel quando
y ¢ avaliado para a classe c¢. A é o parametro de combinagao entre os dois classificadores.
A classificacao de alto nivel entretanto, classifica um item de teste y para uma classe

¢ de forma:

po T 0wl — f0(w)]
Y e X )l — fi7 ()]

, (9)

onde Hl(f) representa as medidas de redes empregadas pelo algoritmo de alto nivel, as
outras variaveis sdo parametros para indicar a influéncia das medidas de rede no processo
de classificagao. A fung¢ao fég) retorna uma resposta se o item de teste y apresenta ou nao
conformidade com os padroes da classe c.

Em Carneiro et al. (2023), foi feito um estudo utilizando exames de eletroencefalo-
grama que é um exame que analisa a atividade elétrica cerebral espontanea, captada
através da utilizagdo de eletrodos colocados sobre o couro cabeludo, de pessoas em coma
tratadas na unidade de tratamento intensivo do Hospital de Clinicas da UFU, com esses
exames foram extraidas as caracteristicas dos sinais do eletroencefalograma, construido
uma rede utilizando redes complexas utilizando das mais avancadas e modernas medidas
de redes para classificacao de alto nivel, combinando o classificador de alto nivel com
outras técnicas de aprendizagem supervisionadas conhecidas. O resultado obtido deste
estudo foi a relevancia da informacao estrutural e topologica capturado pelas medidas de
redes na analise do eletroencefalograma, foi relatado também a importancia de se extrair

as caracteristicas relevantes para a classificacdo dos dados.

2.3.3 Classificagao via caracterizagao de importancia

Em Carneiro e Zhao (2018), é apresentado um método de classificagdo de alto nivel,
onde o algoritmo realiza a classificagdo considerando a importancia de cada objeto da rede,

fazendo com que as medidas de redes complexas classifique um novo objeto aonde recebeu
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o maior valor de importancia. Para o calculo do valor da importancia foi utilizado como
base o algoritmo PageRank, método utilizado pelo Google para classificar a importancia
das paginas para o resultado da busca.

Apéds a formacao de uma rede G a partir de um conjunto de dados rotulados Xj,.qin,
suponha que uma instancia de teste y € Xeq, precisa ser classificada. Baseado em (CAR-
NEIRO; ZHAO, 2017) a importancia de um item de teste y, detonada por Z, em relagao

a classe | € L ¢ dada por:

=Y 1, (10)

jeAld)

onde j € Xjqin denota um vértice rotulado, Ag) ¢ o conjunto de nés que pertencem a
classe [ na qual y é temporariamente conectado, e Z; representa a importancia do vértice
J. De maneira geral, a Eq. 10 calcula o valor de importancia da instancia de teste y em
relacdo a cada classe [. Em sequéncia, a classe atribuida a y é aquela em que ele recebe

o maior valor de importancia, i.e.

argmaz U

p="0T0 (1)
lel

A importancia de um né6 j € X}, é quantificada por iterar o seguinte sistema, o qual

é equivalente a formulagdo do PageRank:

(t)

t Iz
=38 +(1—5)i, (12)

i—j ks

)

onde 7 — j representa uma aresta do no ¢ para o né j, Z;, refere-se a importancia do no
i, k?"* represetan o grau de saida do né 7, e n é o niimero total de nés da rede. 3 significa
a probabilidade de saltos aleatérios, a qual é definida como 0.85 (BOLDI; SANTINT,
VIGNA, 2005).

A seguir é definido o conjunto de conexdes temporarias para ¥y, detonado por Ag) na

Eq. 10, o qual é obtido a partir da seguinte formulagao:

A;“ U{j| F,;>0ej € 1}, (13)

onde F, ; representa a eficiéncia diferencial espago-estrutural ¢ uma funcao que avalia se

uma conexao entre um noé y e outro nd j contribui para o aumento ou diminuicao da
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eficiéncia do componente que inclui o né j. Caso a conexao eleve a eficiéncia, o no j
¢ incorporado ao conjunto Ag). Por outro lado, se nenhuma conexao para j resulta em
um aumento da eficiéncia em qualquer ligacao para y, ie., F,; < 0 para todo j, sao
incluidos no conjunto Ag) aqueles nos cujas ligacoes com y tém o menor impacto negativo
na eficiéncia do componente.

A eficiéncia calculada é derivada do menor caminho entre todos os pares de vértices em
um componente e sera definida a seguir como demonstrado em Carneiro e Zhao (2017).

A formulacdo matematica de F, ; ¢ dada por:

Fyi :SJ%L 7 = Dy, (14)
onde £ é a medida de eficiéncia do componente «, a qual é dada por:
g = Loy (15)
n(a) i

1€EQ

e D, ; refere-se a distancia Euclidiana entre itens de dados y e j na forma de vetor. En-
quanto o primeiro termo tem o objetivo de capturar propriedades estruturais dos dados,
o segundo termo captura as caracteristicas fisicas dos dados. Portanto, a medida de efici-
éncia diferencial espaco-estrutural combina caracteristicas fisicas e topolégicas embutidas

nos dados de entrada.

2.3.4 Trabalhos relacionados

Ha trabalhos recentes que realizam a analise das medidas de redes e combinacao de

algoritmos, fazendo isso para a classificacao via conformidade de padrao. Sao eles:

[ Em Resende e Carneiro (2021) os algoritmos e as medidas sdo investigados para a
classificacdo multirrétulo para desenvolver uma técnica que combine algoritmos de

classificacdo multirrétulo tradicionais com medidas de redes complexas.

[ Em Carneiro, Gama e Ribeiro (2021) é feito um estudo que faz a medigao do de-

sempenho preditivo de algumas medidas de redes complexas.

Apesar de ambos os estudos apresentados realizarem analises de caracterizacdo de
medidas de redes complexas para classificacdo de dados, é interessante observar que eles
estao direcionaods para a classificacao via conformidade de padrao. Logo, esse tipo de
analise para a caracterizagao de importancia ¢ uma lacuna importante da literatura, a

qual pretende-se abordar com esse estudo.
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CAPITULO

Materiais e Métodos

Neste capitulo serd discutido cada uma das bases de dados que utilizamos nas simu-
lagoes sendo reais ou artificiais, assim como a técnica de classificacao de alto nivel via
importancia e as medidas de redes investigadas. Assim, a Secao 3.1 apresenta quais ma-
teriais foram selecionadas para o ambiente definido para se efetuar os experimentos. A
Secao 3.2 discute a técnica de classificacao de alto nivel via importancia e por fim a Secao

3.4 apresenta o ambiente experimental utilizado para a realizacao dos testes.

3.1 Materiais

Para os testes de classificacao de dados foram utilizadas 2 tipos de bases: artificiais
e reais. As bases artificiais foram geradas considerando 3 niveis de ruidos tornando a

analise dos resultados a partir das medidas mais reais.

3.1.1 Bases de dados artificiais

Foram utilizadas as bases artificiais a partir de 2 dominios listados a seguir o Two
Moons e o Classification, ambos com 3 diferentes niveis de ruidos sendo baixo, médio e

alto.

1 Dominio Classification
Este dominio representa conjuntos de dados com classes ou grupos de objetos se-
guindo distribui¢ao Gaussiana. A Figura 7 demonstra graficamente as bases geradas

com seus diferentes niveis de ruidos.

1 Dominio Two moons
Este dominio tem como caracteristica 2 semicirculos intercalados que representa
duas classes distintas. E um conjunto simples de visualizacdo utilizando algoritmos
de agrupamento e classificacao, a Figura 8 demonstra graficamente as bases geradas

com seus diferentes niveis de ruidos.
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Figura 7 — Visualizagdo dos dados da base artificial classification com 3 niveis de ruido.
(a) nivel baixo. (b) nivel médio. (c) nivel alto.
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Figura 8 — Visualizagdo dos dados da base artificial two moons com trés niveis de ruido.
(a) nivel baixo. (b) nivel médio. (c¢) nivel alto.

3.1.2 Bases de dados reais

Foram selecionadas 4 bases de dados reais para os testes sendo eles: Appendicitis,
Iris, Glass identification e Sonar. Sendo as quatro disponiveis no UCI Machine Learning

Repository. A Tabela 1 demonstra as caracteristicas de cada base.

Tabela 1 — Descricao das propriedades das bases reais utilizadas no trabalho (Appendi-
citis, Glass identification, Iris e Sonar), para cada base tem-se o nimero de
instancias, a quantidade de atributos e nimero de classes.

Nome Instancias Atributos Classes
Appendicitis 106 7 2
Glass 214 9 7
Iris 150 4 3
Sonar 208 60 2

(1 Appendicitis
Neste conjunto de dados, os atributos representam sete medidas médicas tomadas
em 106 pacientes, onde a classificacao diz se o paciente tem apendicite em binario,

sendo 1 para positivo e 0 para caso negativo.

1 Glass Identification

Na base de dados de identificacdo de vidros temos 214 instancias cada uma tendo
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9 atributos sendo eles o indice de refracao, quantidade de sodio, quantidade de
magnésio, quantidade de aluminio, quantidade de silicone, quantidade de potéassio,
quantidade de calcio, quantidade de bario e quantidade de ferro. Com base nos 9
atributos cada instancia pode ser identificada em 7 tipos de vidro sendo vidro de
construcao flotado processado, vidro de construgao nao flotado processado, vidro de
veiculo flotado processado, vidro de veiculo nao flotado processado, recipientes, lou-
cas e faréis. O uso dessa base para estudos foi motivada pela investigacao criminal,

onde na cena do crime o vidro pode ser deixado como evidéncia se for corretamente

identificado (GERMAN, 1987).

U Iris
Nesta base de dados temos que cada instancia representa uma planta, onde cada
planta contém 4 atributos o comprimento da sépala em centimetros, a largura da
sépala em centimetros, o comprimento da pétala em centimetros e a largura da
pétala também em centimetros, podendo cada planta ser classificada em uma das
3 classes Iris Setosa, Iris Versicolour e Iris Virginica. E uma das bases de dados
pioneiras na literatura em termos de métodos de classificacao, amplamente utilizada

em estatisicas e aprendizado de maquina (FISHER, 1988).

(1 Sonar
Essa base de dados contém padroes obtidos ao refletir sinais de sonar em um cilindro
de metal em varios angulos e sob varias condig¢oes. O sinal do sonar transmitido é
um sinal sonoro modulado em frequéncia, aumentando a frequéncia. Cada padrao
¢ um conjunto de 60 nimeros que representam a energia dentro de uma banda de
frequéncia especifica. A classificacao se da pelas letras R se o objeto for uma rocha
e M se for uma mina (cilindro de metal) (SEJNOWSKI; GORMAN, 1988).

3.2 Técnica de classificacao via importancia e medi-

das de rede

3.2.1 Classificacao de dados via caracterizacao de importancia

A classificacao de dados via caracterizacao de importancia tem como objetivo, consi-
derar nao apenas as caracteristicas fisicas, mas também considerar o nivel de importancia
que um né tem dentro da rede. Como dito anteriormente as técnicas tradicionais assu-
mem que todos os objetos tém a mesma relevancia que os outros. O algoritmo usado
para calcular a importancia é derivado do PageRank, utilizado pelo sistema de busca da
Google.

Suponha que Xi.qim = T, = 1,...,n um conjunto de dados onde cada item z; tenha

apenas uma classe associada, e Xy = x;,7 = 1,...,m um conjunto de dados onde pre-
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cisamos rotular. Cada item tem um conjunto d de atributos tal que z; = x;1,...,Z;q €
Xirain N Xiest = 0, podemos dividir a técnica em duas etapas, treinamento e classificacao
(CARNEIRO; ZHAO, 2018).

Treinamento:

d A técnica proposta utiliza um método de formacao de rede como os discutidos na

Secao 2.3 utilizando os dados a partir do conjunto Xy,.qin.

(1 Chamamos a rede formada de G = V, E, onde V é o conjunto de vértices e E o

conjunto de arestas.

(d Para a tarefa de classificacdo é necessario o uso do PageRank e da medida de

eficiéncia diferencial espaco — estrutural descrita na Subsecao 2.3.3, as quais

sdo obtidas a partir de G (CARNEIRO; ZHAO, 2017).

Classificacao:

(d Um novo item sem rétulo y € X, é apresentado ao classificador.

[ O item é conectado a um conjunto de vértices baseado na medida de eficiéncia

di ferencial espago — estrutural dos componentes presentes na rede.

[ Para predizer a classe do objeto y é calculado a importancia dele em cada classe a

partir das conexdes temporérias estabelecidas.

1 Por fim, y ¢ atribuido a classe no qual recebeu um maior nivel de importancia.

A Figura 9 ilustra passoa a passo o processo de treinamento e classificagao da técnica.
A formacao de rede é mostrada na Figura 9a; o calculo da eficiéncia de cada n6 ¢ ilustrada
na Fig. 9b; o valor da importancia de cada né rotulado é mostrado na Figura 9c; Apos
isso, quando um objeto y de teste é conectado a um conjunto de nds temporariamente
de acordo com a medida de eficiéncia diferencial espaco — estrutural Figura 9d; Logo
ap6s, o valor de importancia que y recebe a partir das classes dos nés conectados é
exibido na Figura 9e; a classificacdo do objeto y na classe onde apresentou o maior valor

de importancia ¢é descrito pela Figura 9f.

3.2.2 Medidas de redes complexas

Das medidas de redes utilizadas para as analises dos resultados utilizamos 4 medidas

sendo:

(d Proximidade.

d Grau.
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Figura 9 — Demonstracao passo a passo do treinamento e classificagao da técnica, retirado

de (CARNEIRO; ZHAO, 2017)

Q PageRank.

(4 Menor caminho médio.

3.3 Medidas de avaliacao

1 Acuracia

Faz a contagem dos dados registrados corretamente ou incorretamente nas classes,
resultando assim na porcentagem de acertos dos dados de teste que foram classifi-
cados corretamente. Seja um conjunto X de dados de teste, C o niimero de objetos

classificados corretamente, temos:
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(d Desvio padrao

Indica o grau de dispersao do conjunto de dados, portanto, indica a semelhanca do
conjunto. Quanto mais distante de 0 for o desvio padrao, mais diferentes sao os
dados. Dado X, o valor do objeto y, M, a média aritmética dos dados e n o niimero

de dados, temos:

(17)

V S (X — M)

3.4 Ambiente experimental

A implementacao do algoritmo para reproduzir a técnica de classificagdo baseada em
importancia proposta em Carneiro e Zhao (2017) foi feita na linguagem Python assim
como suas bibliotecas e pacotes existentes. Para o treinamento do algoritmo foi utilizada
validacao cruzada estratificada em 10 vezes. Nessa validagdo, o conjunto de dados é
dividido em 10 pastas, onde em cada execucao, 9 pastas sao utilizadas para treino e 1
deixada para o teste. Além disso, o nimero de repeti¢oes utilizado foram 3, totalizando
assim 30 execugoes.

Os parametros considerados nas analises foram um valor v variando entre 0, 0.5, 1 e 2,
e o valor de K no que diz respeito a construgao da rede KNN (K-vizinhos mais proximos)
para avaliar a influéncia da rede no desempenho das medidas. O desempenho das medidas
¢é avaliado em termos de acuracia média e desvio padrao sobre as bases artificiais e reais

apresentadas neste capitulo.

3.4.1 Equipamento utilizado

Para os testes foi o utilizado um computador nas seguintes configuracoes.
A Processador Ryzen 7 5800X
1 32 GB de memoria ram a 3600MHZ

1 Placa de video RTX 3060

3.4.2 Bibliotecas utilizadas

Para o desenvolvimento do algoritmo foram utilizadas as bibliotecas do Python a

seguir.

d Numpy
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U Igraph
[d Sklearn

d Matplotlib
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CAPITULO

Resultados Experimentais

Neste capitulo, os resultados obtidos serao apresentados, acompanhados de analises
sobre o desempenho de cada medida de rede. Serao consideradas tanto as bases artificiais
quanto as reais anteriormente delineadas, além de explorar o comportamento variavel das

medidas de redes complexas em fun¢ao da acuracia

4.1 Resultados em bases artificiais

Dominio Classification:

A Tabela 2 apresenta o conjunto de resultados com a melhor acuracia de acordo com
a analise nos testes variando tanto o valor K na construcao da rede quanto o valor de ~.
Podemos observar que em bases com niveis de ruidos menores o valor de v menor resultou
em melhores resultados, enquanto que em bases com niveis de ruidos maiores o aumento

no valor de v contribuiu em uma melhoria na acurécia.

Tabela 2 — Melhores valores de acuracia e seu respectivo desvio padrao das medidas de

redes utilizadas para o dominio Classification, considerando todos os valores
de v (0, 0.5, 1, 2) e K (1 ao 15).

Classification (melhor)

Medidas de redes Baixo ruido Médio Ruido Alto ruido
Grau 95+6.2 (k=8, v=0) 87.6+£9.2(k = 15,7=0.5) 78.3+13.2 (k=7, v=1)
Proximidade 94.31+6.6(k = 1,7=0) 86.3+£10.8(k = 1,7=2) 76.3+14.7(k = 4,v=1)
PageRank 94.67+£6.7(k = 2,y=0.5) 88+9.4(k = 6,y=1) 78+£12.2(k = 9,7v=1)

Menor Caminho  94.6+6.7(k = 2,7=0.5)  89.3+9.1 (k=14, v=0.5) 76+15.8(k = 9,y=0.5)

A Figura 10 mostra que a variagao de desempenho é pouco alterada pelo valor de K
quando 7 = 0. A Figura 11 demonstra que a variagdo do parametro de construgao da rede
K em valores maiores pode nao ter uma influéncia impactante na variagdo da acuracia
das medidas de redes ao considerar dados com baixo nivel de ruido. Por outro lado,
observa-se que para algumas medidas no nivel médio de ruido pode haver um aumento

nos resultados de acuracia, no entanto, considerarmos o nivel alto de ruido nota-se que
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Classification baixo nivel de ruido Classification médio nivel de ruido Classification alto nivel de ruido
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Figura 10 — Variacao da acuracia de acordo com o aumento do valor de K com o valor de
~v em 0 para as medidas de redes complexas no dominio Classification, cada
uma indicando os resultados para os diferentes niveis de ruidos (baixo, médio

e alto).
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Figura 11 — Variagao da acuracia de acordo com o aumento do valor de K com o valor
de v em 0.5 para as medidas de redes complexas no dominio Classification,
cada uma indicando os resultados para os diferentes niveis de ruidos (baixo,

médio e alto).

Classification baixo nivel de ruido

® Grau(al) A Proximidade (all) PageRank @ Menor caminho médio
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Classification médio nivel de ruido

@ Grau(all) A Proximidade (all) PageRank @ Menor caminho médio
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Classification alto nivel de ruido

@ Grau(al) A Proximigade (all) PageRank 4 Menor caminho médio
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Figura 12 — Variacao da acuracia de acordo com o aumento do valor de K com o valor de
~v em 1 para as medidas de redes complexas no dominio Classification, cada
uma indicando os resultados para os diferentes niveis de ruidos (baixo, médio

e alto).

com o incremento de 7, valores muito altos de K podem causar uma queda nos resultados,

tal como exibido pelas Figura 12 e Figura 13.

De modo geral, é possivel ver que as medidas usadas para os testes obtiveram resul-

tados mais semelhantes ao considerar valores baixos de . Ao observar para os dados na

base com alto nivel de ruido vemos que os resultados tém uma variagao maior enquanto

o valor de K aumenta. A Figura 13 mostra como a medida de menor caminho médio
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Classification baixo nivel de ruido Classification médio nivel de ruido Classification alto nivel de ruido
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Figura 13 — Variacao da acuracia de acordo com o aumento do valor de K com o valor de
~v em 2 para as medidas de redes complexas no dominio Classification, cada
uma indicando os resultados para os diferentes niveis de ruidos (baixo, médio
e alto).

se torna mais sensivel a variacao de 7 quando olhamos os dados e vemos a tendéncia de
queda de acuracia enquanto o valor de K aumenta. Por outro lado as outras medidas de

redes continuam com comportamentos semelhantes entre elas.

Classification baixo nivel de ruido Classification médio nivel de ruido Classification alto nivel de ruido
@ Grau(al) A Proximidade (all) PageRank 4 Menor caminho médio @ Grau(all) A Proximidade (all) PageRank 4 Menor caminho médio @ Grau(all A Proximidade (all) PageRank @ Menor caminho médio
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Figura 14 — Variacao de acurécia de acordo com o aumento do valor de v € {0,0.5,1,2}
para a base de dados Classification nos 3 niveis de ruido baseado nas médias
de resultados da variacao do valor de K do 1 ao 15.

A Figura 14 demonstra a sensibilidade de algumas medidas de redes para a variacao do
valor de 7, demonstrando que para baixo nivel de ruido, os valores menores de 7y passam a
ser mais relevantes, especialmente para a medida menor caminho médio. Por outro lado,
com médio e alto nivel de ruido, é possivel observar que o ajuste de valores intermediarios

de v pode permitir ganhos consideraveis de desempenho preditivo.

Dominio Moons:

A Tabela 3 demonstra os resultados para as medidas de redes em termos de acuracia e
desvio padrao para o dominio two moons variando o valor de K para a construcao de rede
e o valor 7. Observa-se que os resultados obtidos no nivel de baixo ruido sao bem similares
como podemos ver na Figura 15. No entanto, observa-se que para niveis mais elevados de
ruido, a acuracia diminui em face de valores menores de . Na Figura 16, com v = 0.5, esse
comportamento é parecido no cenario com baixo nivel de ruido, embora alguma melhoria

passe a ser perceptivel para os niveis médio e alto. Por outro lado, quando aumentamos
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o valor de v para 1, obtemos valores de acurdcia melhores como podemos observar na

Figura 17, porém também temos uma queda no valor da acuracia nos niveis mais baixos

quando o valor de K aumenta, o que acontece de modo ainda mais acentuado quando ~

= 2, tal como exibido pela Figura 18. Também é possivel observar que a medida menor

caminho médio tem um desempenho preditivo menor em comparacao as outras medidas

quando o valor de v aumenta enquanto as outras tendem a manter uma acuracia maior.

Tabela 3 — Melhores valores de acuracia e seu respectivo desvio padrao das medidas de

redes utilizadas para o dominio Two moons, considerando todos os valores de
v (0, 0.5, 1, 2) e K (1 ao 15).

Medidas de redes

Moons (melhor)

Baixo ruido

Médio Ruido

Alto ruido

Grau 99+3 (k=2, v=0)
Proximidade 99+3 (k= 1, v=0)
PageRank 99+3 (k=1, v=0)
Menor Caminho  99+3 (k=1, v=0)

95.3£7.1 (k=12, 7=0.5)
95.3+8 (k=8, y=1)
95.3+10.3 (k=5, y=1)
9447.5(k = 5,7=0.5)

79.3112 (k=12, 7=1)
794+12(k = 14,7=1)
79411.9(k = 3,7=2)
744+12(k = 14,y=0.5)

Moons baixo nivel de ruido

@ Grau(al) A Proximidade (all)

Acuracia

PageRank 4 Menor caminho médio
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PageRank @ Menor caminho médio

Acuracia

Moons alto nivel de ruido

@ Grau(al) A Proximidade (all PageRank 4 Menor caminho médio

Figura 15 — Variacao da acuracia de acordo com o aumento do valor de K com o valor
de v em 0 para as medidas de redes complexas no dominio Two moons, cada
uma indicando os resultados para os diferentes niveis de ruidos (baixo, médio

Moons baixo nivel de ruido

@ Graual) A Proximidade (al)

Acurédia

Acuradia
Aeuracia

e alto).

PageRank 4 Menor caminho médio

Moons médio nivel de ruido

@ Grau(al) A Proximidade (all)

PageRank 4 Wenor caminho médio

Moons alto nivel de ruido

® Graugal) A Proximidade (al) PageRank 4 Menor caminho médio

Figura 16 — Variacao da acuracia de acordo com o aumento do valor de K com o valor de
~v em 0.5 para as medidas de redes complexas no dominio Two moons, cada
uma indicando os resultados para os diferentes niveis de ruidos (baixo, médio

e alto).
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Moons baixo nivel de ruido Moons médio nivel de ruido Mocons alto nivel de ruido
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Figura 17 — Variacao da acuracia de acordo com o aumento do valor de K com o valor
de v em 1 para as medidas de redes complexas no dominio Two moons, cada
uma indicando os resultados para os diferentes niveis de ruidos (baixo, médio

e alto).
Moons baixo nivel de ruido Moons médio nivel de ruido Moons alto nivel de ruido
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Figura 18 — Variacao da acuracia de acordo com o aumento do valor de K com o valor
de v em 2 para as medidas de redes complexas no dominio Two moons, cada
uma indicando os resultados para os diferentes niveis de ruidos (baixo, médio
e alto).

Moons baixo nivel de ruido Moons médio nivel de ruido Moons alto nivel de ruido
@ Grau(all) A Proximidade (all} PageRank 4 Menor caminho médio @ Grau(all) A Proximidade (all) PageRank @ Menor caminho médio @ Grau(all A Proximidade (all) PageRank 4 Menor caminho médio
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Figura 19 — Variagdo de acuracia de acordo com o aumento do valor de gamma v &
{0,0.5,1,2} para a base de dados Moons nos 3 niveis de ruido baseado nas
médias de resultados da variagdo do valor de K do 1 ao 15.

A Figura 19 demonstra novamente como foi na base de dados Classification que a

medida de rede menor caminho médio demonstra ser mais sensivel a variagao do valor de

.
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Tabela 4 — Melhores valores de acuracia e seu respectivo desvio padrao das medidas de
redes utilizadas para as bases de dados reais Appendicitis, Glass identification,
Iris e Sonar. considerando todos os valores de v (0, 0.5, 1, 2) e K (1 ao 15).

Medidas de redes Appendicitis Glass Iris Sonar
Grau 83+8.3(k = 8,y=1) 72.6+8.6(k = 4,7=0) 98.44+2.8 (k=5, y=1) 84+7.0 (k=11, y=0)
Proximidade 83+8(k = 1,7=2) 73.8£7.7(k = 5,y=2) 98.4+2.8 (k 57 =1) 84+7.0 (k=1, yv=0)
PageRank 84+8.0 (k=13, y=1) 73.24£8.7(k = 1,7=0) 98.442.8 (k=5, y=1) 84+7.0 (k=1, y=0)
Menor Caminho 80+11(k = 1,7=0) 74.5+8.2 (k=9, v=0.5) 96.2+5.3(k = 1,7=0) 84+7.0 (k=1, v=0)

4.2 Resultados em bases reais

A Tabela 4 demonstra os resultados obtidos pelas medidas de redes complexas para

as bases reais Appendicitis, Glass identification, Iris e Sonar. Esses resultados sao os

melhores encontrados de acordo com a variagao dos parametros K e ~.

E possivel observar baseado na Tabela 4 que todas as medidas utilizadas para os testes

obtiveram resultados semelhantes quando olhamos base por base. Na base Appendicitis

foi obtido o melhor resultado com 84% para a medida de rede PageRank. Na base Glass

foi de 74.5% com a medida de menor caminho. Na base Iris temos um resultado de 98.4%

de acuracia com as medidas de grau de entrada e saida, proximidade de entrada e saida

e PageRank. E por fim a base Sonar obtivemos 84% de acuracia em todas as medidas de

redes analisadas.
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Variacao da acuracia de acordo com o aumento do valor de K com o valor de

gamma em 0 para as medidas de redes complexas nas bases reais Appendicitis,
Glass identification, Iris e Sonar.

A Figura 20 apresenta a variagao dos resultados obtidos das medidas de redes com-
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plexas para o valor de v = 0 em variacao do valor K para a construcao da rede. Pode-se
perceber que com esse valor de v obtém-se resultados semelhantes para todas as medidas
de redes analisadas, mas é possivel perceber um menor desempenho da medida de rede
grau quando usamos valores mais baixos para K na construcao da rede.

A Figura 21 ja demonstra uma melhoria no desempenho preditivo de algumas medidas
de rede como a medida PageRank, grau e proximidade. Mas observa-se que com o aumento
do valor de K a medida menor caminho médio sofre uma piora no desempenho na base de
dados Iris. Ja na base Glass identification a medida de menor caminho médio tem uma
melhoria no desempenho, contudo, as demais, em contrapartida, apresentam uma piora
em seu desempenho. J4 o PageRank na base Appendicitis teve uma queda de desempenho
em relagdo as outras medidas de rede.

Na Figura 22 observa-se que a medida de rede menor caminho médio teve uma pi-
ora expressiva nas bases Apeendicitis, Iris e Sonar, enquanto na Glass identification se
manteve com resultados semelhantes s outras medidas de rede. E possivel observar que
na base de dados Sonar todas as medidas sofreram uma piora no resultado de acuracia.
J& na base Appendicitis as medidas de rede tiveram uma melhoria no desempenho e a

medida PageRank se sobressaiu em relagdao as outras.
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Figura 21 — Variacao da acuracia de acordo com o aumento do valor de K com o valor de
~v em 0.5 para as medidas de redes complexas nas bases reais Appendicitis,
Glass identification, Iris e Sonar.

A Figura 23 mostra os resultados obtido pelas medidas de redes complexas em funcao

do valor K para a construgao de rede mas com o valor de 2 para o parametro v. E



Capitulo 4. Resultados Experimentais 45

Appendicitis Glass Identification
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Figura 22 — Variacao da acuracia de acordo com o aumento do valor de K com o valor
de v em 1 para as medidas de redes complexas nas bases reais Appendicitis,
Glass identification, Iris e Sonar.

possivel notar a diferenga dos resultados e variacoes das linhas em relacao a Figura 20.
Podemos notar que na base Appendicitis houve uma melhoria nos resultados obtidos para
as medidas de redes grau, proximidade e PageRank. Em contrapartida a medida de rede
menor caminho médio obteve uma piora nos resultados. Ja na base Glass identification
houve uma piora nos resultados para todas as medidas. Na base [ris obtém-se uma
melhoria de resultado porém mais uma vez a medida de rede menor caminho médio teve
uma piora expressiva em relagao as outras medidas. E por fim na base Sonar também
houve uma piora dos resultados e pelo sinal do grafico a tendéncia é que a acuracia caia

enquanto o valor de K aumenta.

Tabela 5 — Média dos valores de acuracia e desvio padrao das medidas de redes complexos,
considerando a variagao de ambos os parametros v e K.

Medidas de redes Appendicitis Glass Iris Sonar

Grau 81+9.0 70+9.0 974+5.0 T78+7.0
Proximidade 82+9.0 71£9.0 97+5.0 78+7.0
PageRank 81+10.0 7249.0 96+5.0 T79+8.0
Menor Caminho 41+11.0 73+£8.0 93+5.0 T73£7.0

A Tabela 5 apresenta a média de resultados considerando todos os resultados variando
o valor de K e o valor de 7. Observa-se que a medida de menor caminho médio teve uma

queda consideravel na base de dados Appendicitis se comparado ao seu melhor resultado
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Figura 23 — Variacao da acuracia de acordo com o aumento do valor de K com o valor
de v em 2 para as medidas de redes complexas nas bases reais Appendicitis,
Glass identification, Iris e Sonar.

como mostra a Tabela 4. E possivel notar que baseado no resultado das médias a medida
de rede proximidade obteve 2 melhores resultados, enquanto que o PageRank caiu de 3

melhores resultados no seu melhor cenario para 1 no resultado da média.

4.3 Discussao dos Resultados

Para a avaliacao de resultados deve-se levar em conta a sensibilidade a variagdo do
parametro K para a construcao da rede e a variagdo do parametro v da técnica de classi-
ficacao de alto nivel.

Quando é analisado apenas a variacao do parametro K para a construgao da rede
obtemos resultados bastante lineares em ambos os tipos de base de dados tanto as reais
quanto as artificiais, e quando se observa para as bases artificiais com niveis de ruidos
maiores o desempenho preditivo das medidas de redes apresentaram uma queda signifi-
cativa. Portanto olhando para os resultados é possivel perceber que para valores baixos
do parametro K temos um desempenho da medida de rede grau abaixo das demais, mas
quando os valores de K sao acima de 8 o desempenho aumenta ficando mais semelhante
com as demais.

Ao analisar a variagdo do parametro 7, nota-se que as linhas comegam a ter mais

variacoes e que nas bases artificiais com nivel baixo de ruido como no caso da base de
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dados Moons ha uma queda no desempenho quanto mais se aumenta o parametro ~y
porém quando possui-se a mesma base de dados Moons com nivel alto de ruido é possivel
ver uma melhoria no desempenho das medidas apesar de que a medida de rede menor
caminho obteve queda de desempenho em todos os niveis de ruido quando se eleva o
valor do parametro . Ja na Classifications é possivel ver que em baixos niveis de ruidos
o desempenho de algumas medidas foi parecido. A medida de menor caminho médio
acabou demonstrando uma queda nos resultados. Ja nas bases reais é possivel ver uma
queda no desempenho das medidas de redes quando o valor de v é muito elevado. E
possivel observar também que algumas medidas de redes acabam sofrendo mais que as
outras como nos casos do menor caminho médio. Pode-se extrair destes resultados a
efetividade das medidas de redes quando se muda o nivel de ruido e o nivel de mistura
das bases. Quando existe cenarios em que os atributos fisicos dos dados se destacam
para a classificacao entao observa-se que as técnicas de baixo nivel se destacam, portanto
valores baixos de v sdo mais eficazes. E quando o cenério possui mais ruido e mistura entre
as classes, valores mais altos de v se destacam pois a relevancia dos atributos topolégicos
aumenta.

Com base em todos as analises conduzidas segue algumas consideragoes:

(d A medida de redes complexas menor caminho médio apresentou queda de acuracia
para valores maiores de v. Entao observa-se que essa medida ¢ mais favorecida pelas

conexoes locais.

(1 H& a possibilidade de um aumento na acuracia com o aumento do valor de 7y, mas

nao sao todas as medidas de redes que compartilham desse ganho de acuracia.

1 Dados que conseguimos extrair mais informagoes topoldgicas conseguem ter melho-
res resultados de classificagdo. Resultando em uma melhor capacidade de dedugao

em niveis maiores de ruido e mistura da base de dados.

(d Outras medidas de redes complexas obtiveram resultados de acuracia semelhantes
ao do PageRank, o que abre caminho para investigagoes mais amplas acerca da

contribuicao de cada medida para a classificagdo via caracterizacao de importancia.
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CAPITULO

Conclusao

Este trabalho teve como objetivo principal avaliar empiricamente outras medidas de
redes complexas diferentes do PageRank utilizando a técnica de classificacao baseada em
importancia proposta em Carneiro e Zhao (2018). A partir de um estudo da literatura
voltada a classificagdo de dados via caracterizacao de importancia, foram selecionadas
algumas medidas de redes, a saber: grau, proximidade, PageRank, menor caminho médio,
para que fosse comparado os resultados em relagao ao préprio PageRank.

A fim de obter uma andlise mais profunda foram selecionadas 2 bases artificiais com
3 niveis diferentes de ruidos e 4 bases reais. Também foi avaliado diferentes valores de
parametros relacionados a construcao da rede e a técnica de classificacao via caracterizagao
de importancia.

Foram conduzidos varios experimentos para fins de analise e avaliagao da eficiéncia das
medidas de redes complexas diante das variacoes de K e gamma. E a partir dessas duas
variagoes foram levantadas duas andlises a fim de observar a sensibilidade das medidas de
redes em relagdo a cada uma das variagoes.

Na anélise de variacao de K para a construcao da rede, é possivel observar que algumas
medidas de redes conseguem um desempenho melhor em valores mais altos de K e algumas
sao prejudicadas com o aumento de K. Por isso é dificil deduzir a eficiéncia de uma
medida de rede apenas por esse parametro. Mas fazendo a comparacao das outras medidas
em relacao ao PageRank, observa-se uma semelhanca de resultados tanto no que se diz
crescimento da acuracia quanto na diminui¢ao da acuracia.

Portanto sob a perspectiva da variagao de ¢, existe que algumas medidas sao muito
sensiveis a essa variacdo. Um exemplo dessa sensibilidade pode ser visto nas bases artifi-
ciais com a medida de menor caminho médio: quanto mais se aumenta o valor de gamma
mais ela diminui o desempenho. Nas bases de dados reais a medida de menor caminho e a
de proximidade com pesos nas arestas também demonstraram esse tipo de sensibilidade.
Fazendo o comparativo de todas as outras medidas testadas neste trabalho em relagao ao
PageRank também é possivel observar uma acuracia semelhante ou até melhor em alguns

Casos.
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5.1 Trabalhos Futuros

(d Considerar um nimero maior de bases reais e artificiais ampliar as simulagoes e

conduzir testes estatisticos.

(1 Utilizar de outros métodos para a construcao da rede como por exemplo a rede
vizinha de raio €, ou mesmo combinacoes entre diferentes heuristicas baseadas no

kNN (k-vizinhos mais proximos).

(1 Utilizar da literatura outras medidas de redes complexas, visto que as que foram uti-
lizadas no trabalho obtiveram resultados interessantes comparado-as com a medida
PageRank

5.2 Producao bibliografica

As investigacoes conduzidas nesta dissertacdo permitiram colaborar no desenvolvi-
mento do artigo (FERNANDES et al., 2023) publicado no IJCNN 2023 (International

Joint Conference on Neural Networks).
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