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Resumo

Diante do crescente volume de dados gerado pela sociedade, a realizacao de tarefas
de classificacao tem se tornado ainda mais complexa, uma vez que alguns algoritmos de
classificacdo supervisionada demandam uma quantidade substancial de dados rotulados
a fim de alcancar um bom desempenho. Por outro lado, mesmo com a utilizacao de
poucos exemplos rotulados da classe positiva, resultados relevantes podem ser obtidos
por algoritmos de aprendizagem semissupervisionada baseados em aprendizado positivo
e nao rotulado (PUL). Esses algoritmos podem ser aplicados a uma variedade de tipos
de dados, incluindo dados relacionais, que podem ser representados por grafos. Nesse
contexto, algoritmos de aprendizado de maquina baseados em redes neurais apresentam
resultados relevantes, principalmente as Redes Neurais em Grafos (GNNs). Ainda, a
recente area de pesquisa reescrita em grafos (do inglés Graph Rewiring) tem mostrado um
ganho de performance nas GNNs. Esse trabalho busca explorar a utilizacao de reescrita
e redes neurais em grafos para tratar de problemas de PUL, sob a hipdtese de que essas
abordagens sejam capazes de aprender um espagco de representacao latente enviesado pelos
dados positivos. Os resultados em experimentos feitos com uma gama de conjuntos de
dados mostram que a abordagem proposta é superior a algoritmos cléssicos e atuais da

literatura, tanto na extracao de dados negativos quanto na tarefa de PUL.

Palavras-chave: Aprendizado Positivo, Grafos, Redes Neurais para Grafos.






Abstract

Given the increasing volume of data generated by society, the task of classification
has become even more complex, as some supervised classification algorithms require a
substantial amount of labeled data to achieve good performance. On the other hand,
even with the use of a few labeled examples from the positive class, relevant results
can be obtained by semi-supervised learning algorithms based on Positive and Unlabeled
Learning (PUL). These algorithms can be applied to a variety of data types, including
relational data, which can be represented by graphs. In this context, machine learning
algorithms based on neural networks show relevant results, particularly Graph Neural
Networks (GNNs). Additionally, the recent research area of graph rewiring has shown a
performance gain in GNNs. This work aims to explore the use of graph rewiring and graph
neural networks to address PUL problems, under the hypothesis that these approaches
are capable of learning a latent representation space biased by the positive data. The
results of experiments conducted on a range of datasets show that the proposed approach
is superior to classical and current algorithms in the literature, both in negative data
extraction and in the PUL task.

Keywords: Positive and Unlabeled Learning. Graph Neural Networks.
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Capitulo 1

Introducao

Com o desenvolvimento de plataformas em rede, os grafos se tornaram ferramentas
fundamentais para a modelagem de dependéncia de dados (XIA et al., 2021). Assim, os
grafos tem sido usados cada vez mais em aplicagoes de problemas reais para formular
relagoes em redes sociais (NEWMAN; WATTS; STROGATZ, 2002), moléculas (GUO et
al., 2021), trafego de veiculos (XIA et al., 2020), redes de citagoes (LIU et al., 2020), redes
de comunicagoes (LIU et al., 2022), entre outros. Porém, sistemas modelados em grafos
representam estruturas complexas que carregam caracteristicas topolégicas e funcionais
de um conjunto de observagoes, dificultando a andlise e absorcao de informacoes, princi-

palmente quando a quantidade de dados escala para centenas de milhoes de exemplos.

Dada a extensa aplicacao de grafos em modelagem de problemas, modelos de apren-
dizado de maquina (AM) passaram a ser utilizados em grafos. Grover e Leskovec (2016)
propuseram uma abordagem para transformar a estrutura do grafo em uma representacao
vetorial, tornando possivel a aplicacdo de métodos tradicionais de AM em dados relacio-
nais. Na mesma linha, Ahmed et al. (2013) apresentaram um framework para lidar com

grafos em grande escala.

Com o avanco das pesquisas e com os expressivos resultados de redes neurais, alguns
frameworks foram propostos para sua utilizagdo em grafos, conhecidos pelo nome Redes
Neurais em Grafos (do inglés Graph Neural Networks). Sperduti e Starita (1997) foram os
pioneiros na utilizacao de redes neurais para trabalhar diretamente na estrutura de grafos,
propondo um modelo baseado no uso de redes neurais recorrentes. Scarselli et al. (2008)
definiram o conceito de Graph Neural Network (GNN) utilizando também redes neurais
recorrentes. Diversos outros trabalhos desenvolveram modelos de redes neurais em grafos
utilizando redes neurais profundas (KIPF; WELLING, 2016a; VELICKOVIC et al., 2017)
e AutoEncoders (KIPF; WELLING, 2016b; NG et al., 2019; CEN et al., 2020). O sucesso
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das redes neurais em grafos ampliou a area de reconhecimento de padroes e analise de
dados em sistemas com caracteristicas relacionais (WU et al., 2021).

O crescimento da quantidade de dados produzidos pela sociedade também torna cada
vez mais complexa tarefas de classificacao. Existem diversos tipos de classifica¢do, sendo
uma delas a classificacao binaria, cujo objetivo é aprender um modelo que seja capaz de
distinguir entre dados positivos e negativos. Uma variante do modelo de classificacao
bindria é o aprendizado por exemplos positivos e nao rotulados (Positive and Unlabeled
Learning — PUL), no qual os dados de treino consistem apenas de exemplos rotulados
da classe positiva e de exemplos nao rotulados (BEKKER; DAVIS, 2020).
aplicagoes de PUL estéao: classificagdo de noticias falsas (SOUZA et al., 2021), interagoes
entre farmacos (ZHENG et al., 2019), identificagdo de genes (YANG et al., 2012; YANG et
al., 2014) e classificagao automatica de textos (PENG; ZUO; HE, 2007). Um dos desafio

do PUL ¢ que existem relativamente poucos dados rotulados positivos e muitos dados nao

Dentre as

rotulados, tornando complexo o processo de aprendizado.

Existem duas técnicas principais de PUL: o aprendizado por viés (biased learning) e
o aprendizado em duas etapas (two-step technique) (BEKKER; DAVIS, 2020). O apren-
dizado por viés trata exemplos nao rotulados como negativos com ruido, por isso, grande
parte dos algoritmos que utiliza essa técnica vem de modelos baseados em Maquinas de
Vetor de Suporte (Support Vector Machine — SVM), pelo fato de que SVMs conseguem
penalizar a classificacdo errada de um exemplo. O aprendizado em duas etapas consiste
em: (1) Identificar exemplos negativos seguros que sao mais dissimilares dos positivos e
(2) classificar os dados utilizando um classificador binario. A Figura 1 ilustra o funciona-
mento das duas abordagens. Nesta dissertacao o foco serao as técnicas de PUL em duas

etapas.
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Figura 1 — Abordagens de Aprendizado Positivo. Na Figura (a) e (b) sdo ilustradas as
abordagens de aprendizado por viés e em duas etapas, respectivamente.

Considerando o aprendizado em duas etapas e partindo do pressuposto de que exem-
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plos préximos tendem a compartilhar os mesmos rétulos, os algoritmos presentes na litera-
tura utilizam técnicas de agrupamento ou de similaridade para inferir os rétulos negativos
seguros. Nesse contexto, algoritmos baseados em redes neurais para grafos sdo escassos
e as pesquisas atuais nao exploram completamente o desenvolvimento teérico desses mo-
delos. Além disso, de acordo com o nosso conhecimento, nenhum trabalho explorou a
utilizacdo de GNN no processo de separacao de dados positivos e negativos, ou seja, na

primeira etapa.

1.1 Objetivos

O objetivo geral desse trabalho é explorar o potencial das GNNs em um algoritmo
de PUL baseado em duas etapas. Deste objetivo geral foram derivados trés objetivos

especificos, descritos a seguir.

1. Apresentacao de um modelo capaz de se beneficiar da conectividade entre vértices

positivos;

2. Desenvolver algoritmos que explorem a topologia do grafo com a finalidade de faci-

litar a transferéncia de mensagem; e

3. Analisar algoritmos da literatura de PUL em duas etapas quanto a inferéncia de

dados negativos seguros.

No primeiro objetivo especifico, para explorar o potencial do uso de GNNs no problema
de PUL, apresentamos um modelo que se beneficia da conectividade entre os vértices
positivos. Esse modelo, inspirado no modelo Relational Graph Convolutional Network
(RGCN) (SCHLICHTKRULL et al., 2018), considera que arestas entre vértices positivos
e arestas incidentes em vértices nao rotulados desempenham papéis distintos no processo
de aprendizado, uma vez que o modelo prioriza a transferéncia de mensagem entre vértices
positivos. De acordo com o nosso conhecimento, este modelo ainda néao foi testado em
um contexto de PUL.

Para alcancar o segundo objetivo especifico iremos nos embasar na recente area de
pesquisa conhecida como reescrita em grafos (do inglés Graph Rewiring), que consiste
em modificar (criar, remover e/ou reponderar) as arestas de um grafo para que o fluxo
de informagoes seja otimizado para uma tarefa especifica, como classificagao de vértices
ou predicao de arestas. Os resultados dessa area mostraram um ganho de performance
nas GNNs visto que resulta em um facilitador da propagacao de informacao pelo grafo
(BARBERO et al., 2024; AKANSHA, 2024).

Como as GNNs utilizam a vizinhanca de um vértice para transferir informacoes a res-
peito de suas caracteristicas, ¢ plausivel, considerando que o conjunto de vértices positivos

¢ menor que o conjunto de vértices nao rotulados, modelar uma abordagem de reescrita



16 Capitulo 1. Introducio

capaz de adicionar novas conexoes entre esses vértices. Além disso, algoritmos de reescrita
em grafos sao utilizados majoritariamente no contexto semissupervisionado e, de acordo
com o0 nosso conhecimento, ndo encontramos um trabalho que avalie tais algoritmos no

processo de inferéncia de dados negativos em tarefas de PUL.

Dessa forma, o modelo de GNN e de reescrita irdo trabalhar em conjunto e o desen-
volvimento desses algoritmos se apoia sobre a hipétese de que a arquitetura relacional e o
modelo de reescrita serdo capazes de gerar um espago de representagao latente (do inglés
embedding) que distancia os dados positivos dos dados negativos, facilitando a aplicagao

de uma medida simples de similaridade para encontrar os exemplos negativos seguros.

Assim, a abordagem proposta se resume da seguinte forma: (1) arestas artificiais
sao utilizadas para facilitar a propagagao de informagao entre vértices positivos; (2) um
modelo de GNN ¢ utilizado para gerar um embedding para os vértices; (3) é gerado um
ranking com os vértices nao rotulados mais distantes dos vértices positivos e os top-k
vértices mais distantes sao rotulados como vértices negativos seguros e (4) por fim, um
algoritmo de classificagao binério é treinado com os vértices positivos e vértices negativos

seguros e utilizado para classificar os vértices ainda nao rotulados.

Finalmente, a fim de compreender o funcionamento tanto dos algoritmos da literatura
quanto da abordagem proposta, o terceiro objetivo especifico consiste em realizar uma
andlise empirica da primeira etapa (ou seja, na inferéncia de dados negativos seguros) de

algoritmos da literatura para problemas de PUL em duas etapas.

Diversos algoritmos de PUL baseados em duas etapas foram propostos na literatura
(CHAUDHARI; SHEVADE, 2012; MA; ZHANG, 2017; YU; LI, 2007; LIU; PENG, 2014;
LI; LIU, 2003), porém, nenhum desses apresenta avaliagoes da primeira etapa de forma
isolada. No geral, os métodos existentes sao avaliados considerando a solugdo final do
classificador, ou seja, apds a segunda etapa. Avaliar a primeira etapa desses algoritmos
¢ considerar quao bem o algoritmo separa exemplos positivos e negativos seguros, sem

considerar sua classificacao final apds a segunda etapa.

E importante avaliar a primeira etapa, pois o classificador bindrio da segunda etapa
pode depender de quao bem os dados negativos seguros sao inferidos, melhorando o re-
sultado final da classificacdo. Esse objetivo pretende, além de verificar a acuracia dos
algoritmos nessa etapa, também verificar o quanto o desempenho na separacao de dados
positivos e negativos influencia na classificagdo do algoritmo. Dessa forma, serd possivel
identificar limitacoes de algoritmos classicos e também encontrar lacunas que possam ser

exploradas em trabalhos futuros.

Para validar o modelo proposto foram realizados trés experimentos. Primeiro, o algo-
ritmo proposto foi testado com diferentes pardmetros (andlise paramétrica). O objetivo
é entender a influéncia dos parametros em diferentes conjunto de dados. Em seguida
avaliou-se o algoritmo quanto a inferéncia de dados negativos seguros, ou seja, se o al-

goritmo é realmente capaz de inferir dados negativos a partir de exemplos positivos.
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Finalmente, foi avaliada a classificacao geral de todos os exemplos na tarefa de PUL. Nos
dois ultimos experimentos, nossa proposta foi confrontada com cinco algoritmos classicos
e atuais da literatura.

Os resultados obtidos pelos experimentos mostram que o modelo proposto é capaz
de aprender um embedding enviesado pelos dados positivos, ou seja, exemplos positivos
encontram-se distantes de exemplos negativos nesse espaco, facilitando a inferéncia de
exemplos negativos seguros e, consequentemente, facilitando a classificagdo binaria na
ultima etapa. Além disso, observou-se que o modelo proposto apresenta resultado superior
quando comparado a uma GCN tradicional, tanto na inferéncia de dados negativos quanto

na classificacao binaria.

1.2 Contribuicoes
Este trabalho possui cinco principais contribuigoes, a saber:

1. Modelo de reescrita sequencial em grafos para problemas de PUL, denominado Po-
sitive Sequential Rewiring via Breadth Search (PSRB);

2. Modelo de GCN baseado no RGCN (SCHLICHTKRULL et al., 2018), denominado
PSRB+RGCN, capaz de entender a relagao entre os vértices positivos e nao rotula-
dos, bem como explorar a criagao de novas arestas criadas pelo modelo de reescrita
PSRB;

3. Anélise paramétrica do modelo proposto;

4. Analise de desempenho, confrontando cinco algoritmos da literatura tanto na infe-

réncia de dados negativos quanto na tarefa de PUL;

5. Criacao de um framework contemplando os principais algoritmos de PUL baseados

em duas etapas;

6. Adaptagao da GCN (KIPF; WELLING, 2016a) como um baseline para comparacao
com o modelo proposto na separacao de dados positivos e negativos. De acordo com
0 nosso conhecimento, esse modelo ainda nao foi utilizado para esse propdsito. O
trabalho mais préximo encontrado foi o de Wu et al. (2021a) que utiliza uma GCN

como embedding para modelos de PUL baseados em aprendizado por viés.

7. Submissao de um artigo com o modelo proposto.

1.3 Organizacao do texto

O texto esta organizado da seguinte forma:
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(d No Capitulo 2 sdo apresentados conceitos que fundamentam o trabalho, como apren-

dizado positivo, redes neurais, algoritmos para atualizacao de pesos da rede, etc;

(Q No Capitulo 3 sao apresentados os materiais e os métodos, tais quais as abordagens

propostas e as ferramentas para testar os algoritmos;
(d No Capitulo 4 sao apresentados resultados preliminares e testes paramétricos; e

1 No Capitulo 5 sdo apresentadas as discussoes e trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Fundamentacao Teérica

Esse capitulo apresenta a fundamentagao tedrica para a compreensao do trabalho. Na
secao 2.1 estao presentes os conceitos basicos de aprendizado de maquina, a se¢ao 2.2 apre-
senta os conceitos de aprendizado semissupervisionado e nao supervisionado em grafos.
A secao 2.3 descreve arquiteturas de redes neurais tradicionais e em grafos e o algoritmo
back-propagation, além dos modelos de GNN que serdo utilizados nesse trabalho. Final-
mente a secao 2.4 apresenta os modelos de PUL que serao utilizados como baselines para

comparacao.

2.1 Aprendizado de Maquina

A complexidade dos problemas computacionais e o crescente volume de dados pro-
duzidos pela sociedade moderna tém servido como motivacao para o desenvolvimento de
ferramentas computacionais autonomas, independentes da intervencao humana, destina-
das a resolucao de tarefas (FACELI et al., 2011). O Aprendizado de Maquina (AM) é
uma subdrea da Inteligéncia Artificial (IA) que busca modelos que possam aprender por
meio da experiéncia (MITCHELL, 1997).

Segundo Mitchell (1997) AM consiste em um programa de computador que aprende
a partir de uma experiéncia E com respeito a uma classe de tarefas T e uma medida de
performance P, se a performance na tarefa T medida por P melhora com a experiéncia
E.

A aprendizagem indutiva representa uma abordagem amplamente difundida no campo
de AM, cujo objetivo é a inferéncia de regras ou padroes com base em conjuntos de

dados previamente observados. O aprendizado indutivo pode ser dividido em quatro
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principais tipos: supervisionado, semissupervisionado, nao-supervisionado e por reforgo

(RANI; NAYAK; VYAS, 2015).

( Aprendizado supervisionado: Consiste na criagao de um modelo capaz de aprender
a partir de um conjunto de treinamento rotulado e generalizar para novos exemplos
(KOTSTANTIS et al., 2007). Para esse tipo de aprendizado, tem-se a necessidade
da figura de um “professor externo” que apresenta o conhecimento do ambiente
por conjuntos de exemplos na forma de entrada e saida desejada (HAYKIN, 2009).
Assim, um algoritmo de aprendizado de méaquina é treinado com um conjunto de
dados rotulados X e tem por objetivo mapear esse conjunto de dados para os rétulos
corretos do conjunto Y (ALPAYDIN, 2014; FACELI et al., 2011).

1 Aprendizado nao supervisionado: Nesse tipo nao é fornecida nenhuma informacao
adicional sobre os dados, ou seja, o algoritmo trabalha somente com as caracteristi-
cas dos dados procurando uma estrutura topolédgica intrinseca aos exemplos (ZHU;
GOLDBERG, 2009). O algoritmo de AM aprende a representar (ou agrupar) as

entradas submetidas conforme uma estrutura natural presente nos dados.

(A Aprendizado por reforco: O modelo deve aprender uma série de reforgos, que podem
ser recompensas ou punigoes, nao sendo necessario treinamento em lotes estaticos.
Nesse paradigma, o modelo aprende a executar agoes com base nas informacoes de

entrada do ambiente e nas recompensas ou punicoes recebidas em reposta a essas
acdes (GARCIA; FERNANDEZ, 2015).

1 Aprendizado semissupervisionado: Uma limitacdo natural do aprendizado supervi-
sionado ¢ a necessidade de um grande conjunto de instancias rotuladas para alcancar
um bom desempenho. No aprendizado semissupervisionado os dados de treinamento
possuem poucos exemplos rotulados e um grande nimero de exemplos nao rotula-
dos. O objetivo do modelo é fazer uso efetivo dos dados disponiveis, ndo apenas
dos rotulados. O modelo aprende tanto com os dados rotulados quanto com a es-
trutura topoldgica dos exemplos nao rotulados (ZHU; GOLDBERG, 2009; SONG
et al., 2022). O aprendizado semissupervisionado pode ser dividido principalmente

em duas categorias:

1. Dado um conjunto de treino {x;, y;}\_;, um algoritmo de aprendizado indutivo
semissupervisionado aprende uma funcao f : X — Y tal que f seja um bom

classificador para dados futuros.

2. Dados dois conjuntos de treino {x;,y;}_;, {x; }étf 11, um algoritmo de apren-

dizado transdutivo aprende uma funcdo f : X™** — Y!*¥ tal que f seja um

bom classificador para os dados no conjunto {x; éﬁl‘ 1
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2.2 Aprendizado de Maquina em Grafos

Grafos sao amplamente utilizados como a representacao de uma estrutura de dados
conectada, podendo ser encontrado no dominio de sistemas sociais, ecossistemas, redes
biolégicas e sistemas de informagao. De forma geral, modelos de aprendizado em grafo
procuram mapear as caracteristicas de um grafo para vetores de mesma caracteristica
em um espaco latente. Grande parte dos algoritmos sao baseados em técnicas de apren-
dizado profundo. Assim, a representacao de um grafo pode ser usada em tarefas como
classifica¢do, predicdo de link ou diretamente como um processo de embedding (XIA et
al., 2021).

Nesse capitulo serao apresentados conceitos fundamentais de aprendizado em grafos e

paradigmas de aprendizado semissupervisionado e nao supervisionado em grafos.

2.2.1 Conceitos Fundamentais

Um grafo pode ser representado por G = (V, E, X,)), onde V = {v;}I; é o conjunto
com n vértices. E = {e;; = (v;,v;)}7; é o conjunto de arestas ligando o vértice v; ao
vértice vj. X = {x; € R™}", é o conjunto de m caracteristicas para cada vértice v;. Para
tarefas de classificacao, Y = {y; = 0,1}, é o conjunto das classes para cada n6 v; (WU
et al., 2021b).

Os vértices do conjunto EF podem ser representados por uma matriz de adjacéncia A
onde A;; =1 se (v;,v;) € E e 0 caso contrario. Para fins de simplificacdo, os conjuntos
X e )Y serao representados por matrizes X, «m € Ynx1. Uma comunidade em um grafo se
refere a um subconjunto V'’ € V tal que os vértices em V'’ sdo mais densamente conectados
do que vértices que nao pertencem a V”.

O conceito de Representation Learning se refere a encontrar uma boa representagao
das caracteristicas dos dados, ou seja, é sobre aprender caracteristicas dos dados que
facilitem a extracdo de informagao para construir classificadores ou outros modelos de
predicao (WU et al., 2022). No contexto de grafos, Network Representation Learning
(NRL) busca aprender uma representacao latente dos vértices em um grafo, enquanto
preserva a estrutura topologica do conteudo de vértices e outras informacoes intrinsecas.
Assim que representacoes vetoriais sao aprendidas, a andlise de grafos pode ser feita

efetivamente com algoritmos convencionais de AM (WU et al., 2022).

2.2.2 Aprendizado Nao Supervisionado em Grafos

As tarefas de aprendizado nao supervisionado se referem a identificacao de informacoes
relevantes nos dados sem a presenca de um elemento externo para guiar o aprendizado

(FACELI et al., 2011). O aprendizado consiste na identifica¢ao de propriedades intrinsecas
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aos dados, de maneira a construir representacoes que possam servir a diversos propositos
(SOUTO et al., 2003).

No contexto de grafos, uma aplicacao direta de aprendizado nao supervisionado é o
embedding. O embedding procura representar um grafo com vetores em um espago vetorial
de dimensao menor, preservando a estrutura do grafo. Existem diversas caracteristicas de
grafos que podem ser representadas como dados vetoriais, tais quais arestas, vértices, sub-
grafos e grafos completos (CAIL; ZHENG; CHANG, 2018). A Figura 2 mostra o resultado

do embedding de um grafo.

Figura 2 — Representagao do embedding de um grafo
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Fonte: Elaborado pelo autor

Além do embedding, a deteccao de comunidades é outra aplicacdo de aprendizado nao
supervisionado em grafos. Deteccao de comunidades se resume em encontrar subconjun-
tos de vértices densamente conexos entre si, e pouco conectados a vértices externos ao

subconjunto.
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2.2.3 Aprendizado semissupervisionado em Grafos

O aprendizado semissupervisionado (self supervised learning - SSL) utiliza os dados
nao rotulados para melhorar a hipé6tese do classificador. Segundo Engelen e Hoos (2020),
o SSL, em um nivel mais geral, pode ser dividido em indutivo e transdutivo.

No SSL indutivo o objetivo ¢ induzir um classificador que consiga rotular novos exem-
plos fora do conjunto de dados nao rotulados disponiveis para o treinamento. Ou seja,
nesse caso, é gerado um modelo (generalizacao), com base nos dados de treinamento que,
posteriormente, seja capaz de rotular dados desconhecidos (nunca vistos pelo modelo).

No SSL transdutivo, o algoritmo recebe simultaneamente os dados rotulados e nao
rotulados. Nesse caso, o algoritmo ja aprende a classificar os dados sem rétulos, e nao
sao apresentados novos dados. Nao ha a necessidade de generalizar o modelo para novos
exemplos, pois os dados a serem rotulados sdo conhecidos previamente, de modo que o
treinamento e a classificacio ocorrem simultaneamente (GUTIERREZ, 2010).

Um exemplo das aplicagdes de SSL em grafos de maneira transdutiva é a utilizacao
na rotulagao de vértices previamente vistos na fase de treinamento. J4 a aplicacao trans-
dutiva se refere a exemplos nunca antes vistos, como no caso de uma classificacao de
grafos.

Ou seja, enquanto que o SSL trandutivo conhece previamente todos os exemplos dos
quais o rétulo precisa ser predito, o SSL indutivo nao os conhece. Com base nessa pre-
missa, dependendo das caracteristicas do problema, deve-se selecionar a abordagem mais
adequada, indutiva ou transdutiva.

Em grafos, a abordagem de aprendizado semissupervisionada mais comum ¢é a trans-
dutiva, em que o modelo recebe de maneira simultanea exemplos de ambos os tipos de
dados, rotulados e nao rotulados. Essa técnica é comumente utilizada na classificacao
de vértices, isto é, o objetivo é classificar vértices considerando uma determinada cate-
goria. Por exemplo, suponha um grafo de documentos cientificos, nos quais os vértices
representam os documentos e as arestas representam a similaridade entre documentos
(considerando a frequéncia e o nimero de palavras em comum entre os documentos). Su-
ponha que alguns dos documentos foram classificados em diferentes areas do saber, tais
como fisica, quimica, matematica, historia e geografia. O objetivo aqui é utilizar um
algoritmo de aprendizado semissupervisionado para classificar os documentos (ou seja, os
vértices) que nao foram previamente rotulados em alguma das areas do saber.

A Propagagao de Rétulos ou Label Propagation (LP) é um algoritmo popular, sim-
ples e econémico em tempo de processamento, comumente usado na tarefa de aprendizado
semissupervisionado transdutivo em grafos. Considerando a classificagdo de vértices, inici-
almente vértices rotulados propagam seus rétulos para vértices vizinhos. A cada iteracao,
cada vértice nao rotulado é atualizado com o rotulo mais frequente em sua vizinhanca.
Ao final, cada vértice é atribuido ao rétulo ao qual a maioria de seus vizinhos pertence.

Intuitivamente, grupos de vértices densamente conectados convergirao para rotulos seme-
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lhantes. Finalmente, os vértices atribuidos ao mesmo rétulo serao considerados em um
tnico grupo ou comunidade e serao classificados com o mesmo rétulo. A Figura 3 ilustram

a classificagdo dos vértices apds a execucao do algoritmo LP.

(a) Grafo parcialmente rotulado (b) Grafo totalmente rotulado com
com duas classes o algoritmo LP

Figura 3 — Propagacao de Roétulos

2.3 Redes Neurais

Uma Rede Neural Artificial (RNA), ou simplesmente rede neural, é um modelo com-
putacional inspirado no funcionamento do sistema nervoso humano (HAYKIN, 2009; FA-
CELI et al., 2011). Nessa secao serao apresentados os modelos de redes neurais perceptron,

multilayer perceptron e AutoEncoder.

2.3.1 Perceptron

O modelo mais simples de rede neural, chamado perceptron (MCCULLOCH; PITTS,
1943), é formada por um algoritmo de aprendizado supervisionado utilizado para classifi-
cagao bindria. Essa unidade é conhecida como neurdnio artificial e aplica transformacgoes
lineares e nao lineares nos dados.

Seja x = (x1, T2, , Tpm), w = (W1, W, -+ ,Wy) € R™ um vetor de entrada e um vetor
de pesos, b € R os pesos sinapticos da rede, ¢(-) uma func¢ao de ativagao nao linear e y a

saida da rede. Um perceptron pode ser definido como

y:¢<zwz‘wz‘+b>,
i=1

a Figura 4 ilustra o funcionamento do perceptron.
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Figura 4 — Estrutura do funcionamento de um perceptron
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Fonte: Adaptado de Haykin (2009)

Duas das principais fungoes de ativagao utilizadas sdo: a funcao limiar (threshold)

1, sex >0
p(r) = (1)
0, sex <0
ou a fun¢ao sigmoide
(@) 1 &)
r)=——"—
4 1 + exp (—ax)

O modelo do perceptron consegue tratar somente problemas de classificacado bindria
linearmente separaveis, ou seja, problemas cujos dados podem ser divididos por um hi-
perplano. Apesar dessa limitacdo, o perceptron foi a base para a criacdo de modelos de

processamento mais complexos, capazes de lidar com uma variedade maior de problemas

(HAYKIN, 2009).

A Figura 5 mostra um exemplo de fronteira de decis@o para um problema de classifi-

cacao bindria linearmente separavel.
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Figura 5 — Fronteira de Decisao de um Problema Linearmente Separavel

Y
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Fonte: Adaptado de Haykin (2009)

Ao classificar um exemplo incorretamente, o modelo faz a adaptacao dos pesos utili-
zando o seguinte algoritmo (HAYKIN, 2009):

1. Se o n-ésimo vetor de entrada x(n) é corretamente classificado pelo vetor de pesos
w(n), entdo nenhuma alteracao ¢é feita no vetor w(n). Ou seja, supondo C como a

classe que representa y = 1 e C5 a classe que representa y = 0, temos
w(n + 1) = w(n), pois w’ (n)x(n) > 0 para x(n) pertencente a classe C,
w(n + 1) = w(n), pois w’ (n)x(n) < 0 para x(n) pertencente a classe Cs,
2. Caso contrario, o vetor de pesos do perceptron é atualizado de acordo com a regra
w(n+1) = w(n) —n(n)x(n) se w’ (n)x(n) >0 e x(n) pertence a classe Cy
w(n+1) = w(n) +n(n)x(n) se w’ (n)x(n) <0 e x(n) pertence a classe C},

onde n(n) representa uma taxa de aprendizado.

2.3.2 Redes Perceptron Multicamadas

Um modelo de rede perceptron multicamada (Multilayer Perceptron - MLP) se dife-
rencia de uma rede perceptron simples, pois pode conter camadas escondidas. O termo
“escondido” se refere ao fato de que existem neuronios na rede que nao se conectam
diretamente nas entradas e nem sao neuronios que representam a saida da rede.

As principais caracteristicas de uma MLP sao:
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(d O modelo presente em cada neuronio da rede inclui uma funcao de ativacao nao

linear diferenciavel;

1 Contém uma ou mais camadas escondidas;

(1 Possui um alto grau de conectividade, denominado pelos pesos sinapticos; e

1 E capaz de lidar com dados nao linearmente separaveis.

A Figura 6 ilustra o funcionamento de uma MLP.

Figura 6 — Arquitetura de uma Rede Neural Multicamada
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Fonte: Adaptado de Haykin (2009)

O objetivo da MLP ¢ aproximar uma funcao f*. Por exemplo, para um classificador,

y = f*(x) mapeia uma entrada x para uma categoria y. Uma rede feedforward define

uma fungdo y = f(x;6) e aprende os valores dos pardmetros 6 que resultam na melhor

aproximacao (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

De modo geral, a MLP consiste em uma rede feedforward que aceita uma entrada x

e produz uma saida g. Durante a fase de treino, a propagacao produz uma fungao de

custo j(#), onde 0 sdo os pesos da rede. O algoritmo back-propagation (RUMELHART;
HINTON; WILLIAMS, 1986), que sera discutido adiante, permite que a fungao de custo
seja retro propagada pela rede para computar o gradiente. Para atualizar os pesos, o
algoritmo mais usado é o gradiente descendente (ROBBINS; MONRO, 1951), que utiliza

o gradiente da funcao de custo para atualizar os pesos da rede.

2.3.3 Algoritmo Back Propagation

Vamos considerar um neurdnio j de uma rede neural como na Figura 7
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Figura 7 — Neurénio MLP
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Fonte: Adaptado de Haykin (2009)

O valor vj(n) produzido pela matriz de pesos W e pelos valores de entrada no neurénio

7 no n-ésimo exemplo de treino pode ser dada pela equacao

Uj(”) = i)wji(n)yi<n)7 (3)

onde m é o nimero de entradas (desconsiderando o bias) aplicadas diretamente no neuro-
nio j. O peso sindptico wj, representa o bias b; aplicado ao neurdnio j. Assim, o sinal de

salda y;(n) pode ser dada da seguinte forma:

yj(n) = ¢;(v;(n)), (4)
onde ¢; ¢ a funcao de ativacao do neurénio j.

O algoritmo back-propagation aplica uma corre¢do Aw;;(n) no peso sinaptico w;;(n),
que é proporcional a derivada parcial 9¢(n)/Ow;;(n), representando um fator de sensibi-
lidade, onde & é a funcado de erro dados os pesos. A derivada procura a direcao de busca
no espago de pesos wj;. A derivada parcial pode ser calculada de acordo com a regra da

cadeia:

9¢(n) _ 9¢(n) de;(n) dy;(n) dv;(n) (5)
Jwj;(n)  de;(n) dy;(n) dv;(n) Qw;i(n)

Podemos expressar, através do algoritmo least mean square (LMS), a seguinte derivada

0¢(n) _ 1 e2(n
de;j(n) N 2% J( ) (6)

Onde C representa o conjunto de todos os neurdnios na camada de saida. O erro e;(n)
da saida do j-ésimo neurénio pode ser calculado pela equacao e;(n) = d;(n) —y;(n), onde

dj(n) é a salda desejada do neurdnio j. Assim,
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de;(n)
=1 7
93,(n) g
Agora, derivando ambos os lados da Equacao 4 temos:
ayj (n> /
= ¢ (v, 8
Sty = P ©
Finalmente, derivando Equacao 3:
Ou;(n)
— . 9
= ) ©)

Usando os valores da Equagao 6 até a Equacao 9 na Equacao 5 temos

9¢(n)

8wjl-

= —¢;(n)g;(v;(n))y:(n) (10)

A corregao Awj;(n) aplicada ao peso wj;(n) é definida pela regra delta, ou

”£§2> (1)

Onde n é a taxa de aprendizado do algoritmo back-propagation. O uso do sinal negativo

AU}]Z<TL) = —

vem do gradiente descendente no espacgo vetorial dos pesos.

Assim, podemos definir o valor Awj;(n) como

Awji(n) = nd;(n)y:;(n) (12)
onde
Mngfﬂ

9E(n) de;(n) Dy;(n) (13)
= 9e,(n) Dy (n) 0, (n)
(v,

= ¢ej(n)p

Temos entao que o gradiente local §;(n) de um neurdnio j é igual ao produto do erro

ej(n) para aquele neurénio e a derivada da funcio de ativagio ¢ (v;(n)).

Quando o neurénio j é um neurénio de saida, podemos calcular seu erro utilizando a
equagao ej(n) = d;(n)—y;(n). Com o valor do erro, utilizamos Equac@o 13 para computar
o gradiente local.

Se 7 é um neurdnio localizado na camada escondida, nao é possivel estipular um valor
desejado para o neurdnio. Assim, com o sinal de erro do neuronio de saida, devemos
calcular recursivamente o erro até o neuronio j a partir daqueles neurénios diretamente
conectados a j.

De acordo com a Equacao 13, podemos definir o gradiente d;(n) como
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Q
. .
=

~ Jy;(n)
_ 0(n)
dy;(n)

Onde a segunda linha da Equagao 14 pode ser justificada pela Equacao 8. Para calcular

(14)

¥(0(n))

a derivada parcial 0¢(n)/dy;(n), considere

§n) = 5 X ) (15)

kel

Derivando a equacao 15 em relagdo ao sinal y;(n) temos

o(n) . deg(n)
Buy(n) 2=y, (n) (16)

Utilizando a regra da cadeia para calcular a derivada parcial dei(n)/dy,(n) e reescre-

vendo a Equacao 16 temos:

Q
o)
Eal
5D
Q
=
5D

9¢(n) . er(n v
dyj(n) ; tl )avk(n) dy;(n) (17)
Assim, como eg(n) = dg(n) — yr(n) = dp(n) = @x(vi(n)):
) (18)

Para um neurénio k temos que:

n) = i wii (n)y;(n) (19)

onde m é a dimensao do vetor de entrada. Devirando a Equacao 19:

Ovg(n)
dy;(n)

Aplicando as Equacoes 18, 20 e 17 temos a derivada parcial desejada

%) _ ex(n) e (v (n))wy; (n
S~ S et (o) @)

=—>_ dr(n)wy;(n) (22)

k

Utilizando as Equagoes 21 e 14 temos a formula do algoritmo back-propagation

dj(n) = ¢;(v;(n Z(Sk n)wg;(n (23)
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onde o neurénio j é um neurdnio escondido. Assim, é possivel verificar que a cada iteracao,

a correcao nos pesos sinapticos Aw;;(n) é definida pela regra delta:

Aw;j(n) =n x 6;(n) x y;(n) (24)
O gradiente local 6;(n) depende do neurénio j ser um neurénio de saida ou um neurdnio

da camada escondida.

1. Se o neurdnio j é um neurdnio de saida, d;(n) é o produto da derivada ¢’ (v;(n)) e

do erro e;(n). Ambas associadas ao neurénio j.

2. Se o neurénio j é um neurénio escondido, d;(n) é igual ao produto da derivada
©5(vj(n)) e da soma ponderada dos valores de § computados nos neurénios da pro-

xima camada escondida ou da camada de saida.

2.3.4 AutoEncoders

Um AutoEncoder (AE) é uma rede neural MLP que é treinada para copiar sua entrada
na saida. O objetivo é aprender uma forma nao supervisionada de representacao dos
dados. Formalmente, o problema consiste em aprender fungoes g; : R” — RP (encoder) e

g2 : RP — R™ (decoder) que satisfaca

arg min, . F'[A(xX, g2 0 g1(x))], (25)

onde E é o valor esperado da variavel x e A é a funcao de reconstrucao do erro, que mede
a distdncia entre o output do decoder e o input (GOODFELLOW; BENGIO; COUR-
VILLE, 2016; BANK; KOENIGSTEIN; GIRYES, 2021). Assim, definimos a saida %X do

AutoEncoder como

X = [(x) = g2001(x) (26)

A Figura 8 mostra um modelo do AutoEncoder.

Figura 8 — AutoEncoder
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Fonte: Adaptado de Bank, Koenigstein e Giryes (2021)
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Na esquerda é possivel verificar uma imagem que, ao passar pela rede, tem sua saida
proxima a entrada. A sua versao comprimida é chamada de bottleneck e representa uma
versao em menor dimensao da imagem. Para os propdsitos deste trabalho, tanto a entrada

quanto a saida serao de informacoes referentes aos nés de um grafo.

2.3.5 Redes Neurais em Grafos

O sucesso recente das redes neurais e de modelos de deep learning trouxeram um avango
significativo no reconhecimento de padroes e na mineracao de dados. Enquanto esses
algoritmos sao efetivos em capturar padroes em dados euclidianos, existe um crescente
nimero de aplicagoes modeladas por grafos que nao se beneficiam dessas estruturas (WU
et al., 2021).

Um exemplo dessa limitagao é o fato da matriz de adjacéncia de um grafo nao ter
representacao unica. As Figuras 9 e 10 mostram a representacao de duas matrizes de ad-
jacéncia que representam o mesmo grafo. Nesse exemplo podemos verificar que operagoes
euclidianas elementares, como somas, produtos, calculo de distancias, convolugoes, entre

outros, sao inviaveis pois sao operacoes que respeitam a ordem dos elementos.

Figura 10 — Matriz de adjacéncia
ordenada de forma ale-
atéria

Figura 9 — Matriz de adjacéncia or-
denada em comunidades

Fonte: Produzido pelo autor Fonte: Produzido pelo autor

Para preencher essa lacuna, diversos métodos baseados em redes neurais foram propos-
tos para trabalhar com grafos. Esses modelos podem ser divididos em quatro categorias,
sendo elas: Redes Neurais Recorrentes em Grafos (Recurrent Graph Neural Networks —
RecGNN), Redes Neurais Espaciais-Temporais em Grafos (Spatial-temporal Graph Neural
Networks — STGNNs), AutoEncoders em Grafos (Graph AutoEncoders — GAE) e Redes
Neurais Convolucionais em Grafos (Graph Convolutional Networks - GCN) (WU et al.,
2021).

Recurrent Graph Neural Networks sao os modelos pioneiros na utilizacao de redes

neurais em grafos. O objetivo é aprender uma representagdo dos vértices com a
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utilizagdo de redes neurais recorrentes. Partindo da hipdtese que um vértice em
um grafo troca informagodes com seus vizinhos até que um estado de equilibrio é
alcancado. Os modelos de rede recorrente se dividem principalmente em modelos
de aprendizado supervisionado e semissupervisionado. Alguns deles sao descritos a

seguir:

Spatial Temporal Graph Neural Networks sao arquiteturas com o objetivo de en-
contrar padroes em grafos espaciais-temporais. Grafos espaciais-temporais sao gra-
fos onde os atributos dos nés mudam dinamicamente ao longo do tempo. A ideia
principal de uma STGNN ¢é considerar uma dependéncia espacial e temporal simul-

taneamente.

Graph AutoEncoders sao modelos de aprendizado nao supervisionado que fazem o
encode dos vértices ou das arestas em um espago euclidiano. Uma propriedade
importante do GAE ¢ a capacidade de entender a distribuicdo dos vértices em um
grafo (BANK; KOENIGSTEIN; GIRYES, 2021), podendo ser utilizado para geragao

de grafos, vértices e arestas e também o embedding da rede.

Graph Convolutional Networks sao modelos que generalizam o conceito de convo-
lugdo de dados em grade para grafos. A ideia principal é gerar a representacao de
um né v a partir do vetor de caracteristicas x, e dos vetores z, : u € N(v). Di-
ferente das redes recorrentes, as redes convolucionais fazem uma pilha de camadas
convolucionais. A ideia de convolugao para grafos foi apresentada em Kipf e Welling
(2016a).

Todas as quatro categorias de GNN sucedem da ideia de que as arestas de um grafo
carregam informacoes importantes sobre os dados. Um conceito fundamental que idealiza

essa hipdtese é o conceito de Transferéncia de Mensagem (Message Passing — MP).

2.3.5.1 Transferéncia de Mensagem

O MP é o framework mais utilizado para construcao de GNNs (GILMER et al., 2017).

Dado um grafo G = (V, E, X), o framework faz o encoding de cada vértice v € V' com
um vetor de representacao h, e continua atualizando aquela representacao iterativamente
coletando representacoes de seus vizinhos e aplicando uma camada de rede neural para
performar uma transformacao nao linear dessas representacoes.

O modelo consiste basicamente em dois passos (WU et al., 2022):

1. Inicializa a representacao de um vértice a partir do vetor hz(JO) =x,Vv eV

2. Atualiza cada vetor de representacao baseado na mensagem transmitida pela estru-

tura do grafo. Na [-ésima camada, [ = 1,2,--- | L, performa os seguintes passos:
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Message: m) MSG( (=1 p(- )) V(u,v) € £
= AGG ({m{)jue N}) Vo eV (27)
D=UPT(h{"V, al),voeV

@/‘\

Aggregation: al
Update: h¥

—

d

As operacoes MSG, AGG e UPT sao tipicamente implementadas por uma rede neural
feedforward, sendo que a operacao AGG deve ser uma operacao comutativa (WU et al.,
2022). A Figura 11 exemplifica o funcionamento do MP para um vértice especifico do

grafo.

Figura 11 — Rede Neural em Grafo
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Fonte: (WU et al., 2022)

Considerando que as operagoes descritas pela Equacao 27 podem ser feitas por redes
neurais convencionais, o algoritmo de retropropagacao pode ser utilizado nesse caso. Além
disso, as fungdes de erros mais utilizadas nas redes neurais, tal qual a MSELoss(, -), podem
ser utilizadas para ajustar os parametros da rede.

O modelo de transferéncia de mensagem ¢é a base do funcionamento de diversos fra-

meworks de GNN.

2.3.5.2 Frameworks

Diversos frameworks sao propostos na literatura, os principais para esse trabalho
sao: Rede Neural Convolucional em Grafos (GCN) (KIPF; WELLING, 2016a), Attri-
buted Network AutoEncoder (ANAE) (CEN et al., 2020), Relational Graph Convolutional
Networks (RGCN) (SCHLICHTKRULL et al., 2018).

A topologia de Graph Convolutional Network (GCN) foi proposta em Kipf e Welling
(2016a) e ¢ uma das mais populares e efetivas baselines de redes neurais em grafos (SONG
et al., 2021).
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Uma rede neural convolucional em grafos pode ser construida considerando a matriz
laplaciana e a operacao de convolucao. Suponha L = I, — D 3AD": a matriz laplaciana
normalizada de um grafo G' onde D é a matriz diagonal dos vértices, D;; = 3, A; ;. Essa
matriz pode ser fatorada em L = UAUT, onde U = [ug, uy, - up_1] € R™™ é a matriz
dos autovetores ordenada pelos autovalores da matriz diagonal de autovalores A. Dado
X € R™™ uma matriz de caracteristicas dos vértices do grafo, uma transformada de
Fourier em grafos pode ser definida como F(x) = UTx, sendo sua inversa F~1(z) = Uxz.

A transformada de Fourier em grafos projeta o grafo de entrada em um espaco vetorial
ortonormal onde a base é formada pelos autovetores da matriz laplaciana normalizada.
Agora, o sinal X de entrada de um grafo pode ser convolucionada em relagdo a um filtro

g € R™ através da equacao

vxgg=F (F(z)©F(g) =UU 'z U"y), (28)

onde ® representa o produto direto de dois vetores. A diferenca principal entre as redes
convolucionais encontra-se na escolha do filtro g.
A GCN (KIPF; WELLING, 2016a) utiliza a convolugao da seguinte forma:

x g go=0(I, + D 2AD %)z (29)

Para habilitar multiplas entradas de inputs e outputs, a GCN modifica a Equagao 29

da seguinte forma:

H =X xc Gy = f(AX0) (30)

onde A=1,+ D 2AD 2 ¢ f(+) é uma funcio de ativacao. Utilizando esse valor de A
causa instabilidade a GCN. Para lidar com esse problema, ¢é feito uma troca do valor de
A para A = D 3AD" 3 com A= A+ I,eD= > flij

Dessa forma, a GCN considera um modelo de rede neural f(X,A) com a seguinte

regra de propagacao:

HY = o (D2 AD 2 HOWY) (31)

onde A = A+ Iy é a matriz de adjacéncia de um grafo nao direcionado G com arestas
de lago e Iy é a matriz identidade. Di,i =2 flij, W® ¢ uma matriz de pesos treindveis
de uma camada I, ¢(-) se refere a uma funcao de ativagao, como RELu(-) por exemplo.
HW® € RV*P ¢ a matriz de ativacdo da [-ésima camada e H? = X, onde X ¢é a matriz de
caracteristicas dos vértices no grafo.

Para lidar com grafos que representam diferentes relagoes, Schlichtkrull et al. (2018)
apresentaram o modelo de Ralational Graph Convolutional Network (RGCN). Ao contra-
rio dos GCNs padrao, que aplicam a mesma transformacao a todas as arestas, os R-GCNs

aplicam diferentes transformagdes com base no tipo de relagdo entre os nos. Isso significa
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que a mensagem passada de um vértice para outro é modulada pelo tipo especifico de

aresta (ou rela¢do) que os conecta. A Equagao 32 define a agregacio em cada camada de

uma RGCN

1
W' = o (Z > —whnl 4 wgmg”) (32)

rer jeNT Cir

onde N denota o conjunto de indices de vizinhos do vértice i sob a relagdo r € R.
¢» € uma constante de normalizacao especifica do problema que pode ser aprendida ou

escolhida antecipadamente (como ¢;, = |N|).

Esse modelo foi desenvolvido para lidar com grafos relacionais. Nesse trabalho, esse

modelo serd utilizado considerando os diferentes grafos gerados pelo modelo de reescrita.

O modelo do Graph AutoEncoder (GAE) (KIPF; WELLING, 2016b) é um modelo
que aprende a representacdo dos dados. A arquitetura busca aprender representacoes
compactas da estrutura de um grafo. Portanto, o GAE nao aprende representacoes dos

vértices individuais, apenas da estrutura do grafo.

Para lidar com essa lacuna, Cen et al. (2020) propos a arquitetura Attributed Network
AutoEncoder (ANAE), que consiste em um framework criado para lidar com problemas
sobre grafos com caracteristicas nos vértices. O objetivo da ANAE é aprender o contetido
de um né para um grafo com atributos, levando em consideragao também a estrutura do

grafo.

Similar ao modelo ANAE, Ng et al. (2019) propoe o uso da regra de propagagao da
Equacao 31 na saida do encoder de um AutoFEncoder, aplicando o algoritmo MP na repre-
sentacao latente. Nesse trabalho, consideraremos uma arquitetura Graph AutoEncoder
(GAE) como o modelo apresentado em Ng et al. (2019).

Considerando X como a matriz de caracteristicas formada pelos elementos x, a Equa-

¢ao 26 pode ser escrita como

X = f(X,A) = go (D2 AD g, (X)) (33)

Assim, o algoritmo consiste em aprender funcoes ¢, e go que minimizem a expectativa

do erro A, conforme a Equacao 34:

arg min, . F [A (X, g2 (D_%/lf)_%gl(X)))} (34)

A Figura 12 apresenta o esquema de funcionamento do Graph AutoEncoder
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Figura 12 — Esquematizacao de um GAE
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Fonte: Adaptado de Ng et al. (2019)

Dessa forma, a rede é capaz de aprender a representacao dos nos considerando a

estrutura topologica do grafo, ou seja, dos vizinhos diretos de um né alvo.

2.3.5.3 Aprendizado semissupervisionado com Redes Neurais em Grafos

A propagacao no grafo feita pela arquitetura GCN pode ser usada para um problema
de classificacdo semissupervisionado, pois é possivel diminuir o valor da saida da ultima
camada para representar a classe do objeto e, além disso, sao utilizadas todas as caracte-
risticas dos vértices. Os resultados de Kipf e Welling (2016a) sugerem que a classificagdo
é robusta quando a matriz de adjacéncia A contém informagoes que nao estao presentes
na matriz de caracteristicas X.

O conjunto de dados CORA (SEN et al., 2008) é um conjunto amplamente utilizado
para validacao de modelos de aprendizado de maquina (KIPF; WELLING, 2016a; WU et
al., 2021b; YOO et al., 2021). Considere uma aplicagao da GCN como na Equagao 35:

7 = f(X, A) = softmax (A RELu (AXW©®) w®) (35)

A Figura 13 mostra uma visualizacao da representagao vetorial do conjunto de dados
CORA, através do algoritmo t-SNE (MAATEN; HINTON, 2008) no modelo GCN.

Na esquerda, a Figura 13 mostra uma representagao esquemética de uma GCN com
multiplas camadas para aprendizagem semissupervisionada, com C neurdnios de entrada
e F neur6nios na camada de saida. A estrutura do grafo (arestas representadas por
linhas pretas) é compartilhada entre as camadas e seus rétulos sdo denotados por Y;. Na
direita, a figura mostra uma visualizacao pelo algoritmo t-SNE (MAATEN; HINTON,
2008) de uma GCN treinada com duas camadas de ativa¢ao no conjunto de dados CORA
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Figura 13 — Classificacdo de nos
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Fonte: Kipf e Welling (2016a)

(SEN et al., 2008), usando 5% dos dados rotulados. As cores demonstram as classes dos
documentos.

A arquitetura da GCN usa um modelo de propagacao de caracteristicas de um determi-
nado grafo. Experimentos em um ntimero consideravel de conjuntos de dados mostraram
que a proposta do modelo da GCN é capaz de utilizar tanto as caracteristicas dos nos,
quanto a estrutura do grafo. Dadas essas condigoes, o modelo performou significativa-
mente melhor que outros métodos propostos (KIPF; WELLING, 2016a).

2.3.5.4 Reescrita em Grafos

Considerando que cada camada de uma GNN baseada em MP consegue capturar
informagoes de uma vizinhanca, seriam necessarias diversas camadas para capturar infor-
macoes a longo alcance. Mesmo que utilizadas, essas camadas teriam que lidar com uma
quantidade muito grande de informacgao que seria sumarizada em um vetor de tamanho
unitario, acarretando em perda de informagoes (KIPF; WELLING, 2016a; WU et al.,
2021b). Esse problema é conhecido na literatura como over-squashing.

Uma possivel solucao para agregar informacgoes de vizinhancgas distintas seria a criacao
de arestas artificiais, essa solugao é dada na literatura como reescrita em grafos. Reescrita
sao técnicas utilizadas em GNNs para modificar a estrutura do grafo original de forma a
melhorar a propagacao de informacao, adicionando ou reestruturando arestas para facilitar
a fase de agregacao dessas redes neurais.

Assim, a ideia principal do uso de reescrita em GNNs é decompor o grafo original em
grafos que serao utilizados para computagao da representacdo latente. Assim, estratégias
de reescrita consistem em aplicar um operador R em G = (V, E, X,Y) produzindo um
novo grafo R(G) = (V,R(E),X,Y) com os mesmos vértices porém com conectividade
diferente. Agora, um modelo de MPNN pode agregar informacoes de uma vizinhanca
tanto em G quanto em R(G). Considerando uma MPNN sobre uma perspectiva de

reescrita, definimos a atualizacdo em cada camada t da forma:
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z{) = UPO (@D AGE ({2{l7V : (u,v) € B}), AGYg) ({z! ™V« (u,v) € R(E)})) . (36)

onde AG e UP sao fungoes de agregacao e atualizagao respectivamente. Diversos modelos
da literatura consideram a funcdo AGg = 0, atualizando as representagoes apenas infor-
magcoes do grafo apds a operagao de reescrita. Os métodos da literatura utilizam duas
abordagens para estratégias de reescrita, os modelos espectrais e os modelos espaciais.

Modelos de reescrita espaciais consideram operagoes localizadas em cada vértice, agre-
gando informagoes diretamente na MPNN. Briiel-Gabrielsson et al. (2023) (BRUGEL-
GABRIELSSON; YUROCHKIN; SOLOMON;, 2023) utilizam ligagoes diretas de vizinhos
de uma r-vizinhanga. Abboud et al. (2023) (ABBOUD; DIMITROV; CEYLAN, 2023)
utilizam caminhos minimos para propagar a informac¢ao em uma MPNN. As arquitetu-
ras Graph Transformers também sao amplamente utilizadas para solu¢oes baseadas em
reescrita (CAI et al., 2023; KREUZER et al., 2021; YING et al., 2021). Esses modelos
reduzem o over-squashing criando novas arestas no grafo original, diminuindo o didmetro
e aumentando a propagacao de informagao ao longo da rede.

Por outro lado, métodos espectrais consideram operagoes globais no grafo. (BAR-
BERO et al., 2023) aponta que duas abordagens sao exploradas para métodos espectrais,
sendo elas a partir do spectral gap (ARNAIZ-RODRIGUEZ et al., 2022) e de effective
resistance (BLACK et al., 2023). Esses métodos adicionam apenas algumas arestas me-
lhorando alguma métrica de conectividade.

Grande parte dos algoritmos de reescrita (principalmente espectrais) adicionam ares-
tas de forma instantanea, ou seja, o resultado consiste em somente um grafo com mais
arestas. O algoritmo LASER (Locality-Aware SEquential Rewiring) (BARBERO et al.,
2023) utiliza uma abordagem sequencial para a criagdo do grafo final, a partir de uma
mescla de abordagens espectrais e espaciais. Dessa forma a topologia do grafo é alterada
a cada passo do algoritmo, gerando grafos distintos.

A abordagem LASER consiste em, dado um né v em um estagio [ da aplicacao do
algoritmo, considerar a ligacao direta de vértices a uma distancia [+1 de v. Um parametro
p ¢ utilizado para adicionar arestas com menor score de conectividade pu. A equagao 37

exemplifica a criacdo sequencial dos grafos.

G=Gy &6 &G, I a, (37)

Dessa forma, com a criagao sequencial de arestas permite uma evolu¢do mais suave
a partir do grafo G, sendo mais robusta ao over-squashing, preservando informagoes da
topologia do grafo (BARBERO et al., 2023).

As informagoes que originalmente estavam presentes apenas no grafo Gy agora estao

divididas entre os novos grafos criados sequencialmente. Para lidar com esses novos grafos,
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um modelo de GNN é proposto para levar em consideracao todos esses grafos gerados a

cada camada.

2.4 Classificacao Binaria

2.4.1 Classificacdo em Unica Classe

A técnica de classificagdo de uma unica classe (One Class Classification — OCC) pro-
cura identificar a pertinéncia de um objeto a uma classe especifica, previamente observada
durante o treinamento. A classificacao em tnica classe é utilizada em problemas de classi-
ficacao binarios, e a classe observada durante o treinamento é chamada de classe positiva.
Ao contrario do aprendizado multirrétulo, os parametros de aprendizagem e as fronteiras
de decisao tornam-se mais complexos em problemas de OCC (PERERA; OZA; PATEL,
2021). Exemplos de aplicacgao de OCC sao previsao de incéndios, predigao de crimes e
também classificacdo de textos (SHIN; KIM, 2019; MANEVITZ; YOUSEF, 2007).

Depois de gerar um classificador f, um valor f(x;) é dado para uma nova observagao
X;. Se esse valor ultrapassar um limiar, entdo ele sera classificado como pertencente a

classe positiva. Formalmente:

X;) > limiar — positiva
classe = f) P (38)

f(x;) < limiar — negativa

Dado o contexto, existem diversos trabalhos que avaliam métricas de similaridade
para esses limiares, entre eles estdao o uso do algoritmo k-Nearest Neighbor Density-Based
(k-NN) (MARUTHI, 2020), k-means (WU; IANAKIEV; GOVINDARAJU, 2002), Redes
neurais (dense autoencoder) (MANEVITZ; YOUSEF, 2007).

No limiar baseado no algoritmo k-NN, um objeto ¢ classificado de acordo com o voto
da maioria de seus vizinhos. Para determinar os vizinhos, é usada a distancia euclidiana
como medida de similaridade. Para k = 1 em um espaco N-dimensional, a Equacao 39

descreve o valor da distancia d entre os exemplos x e y:

fr)= > J > (@i — yi)?/ IV (xs, k)| (39)

YEN(x3,k) \ k=1
Onde N (x;j, ||) representa os k vizinhos rotulados como classe positiva de x;. O algo-
ritmo k-NN sofre com a maldigdo da dimensionalidade (FACELI et al., 2011), ou seja,
pode nao performar bem quando uma observacao possui muitas caracteristicas. Para li-
dar com esse problema, é necessario utilizar técnicas de selegao de atributos (MARUTHI,
2020).
Existem outras métricas de similaridade para o algoritmo k-NN, como por exemplo a

similaridade por cosseno
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fx)= > cos(xi,y)/|N(xi, k)] (40)

yEN (x4,k)

No algoritmo k-Means, os exemplos da classe positiva sdo separados em k grupos.
Sejam DT = Gy UGy U --- UGy, esses grupos, onde G; C DT sdo representados pelos
centroides g;. Cada centrdide g; ¢ a média dos exemplos de um conjunto G;. Assim
que todos os centroides sao computados, cada novo exemplo é avaliado de acordo com a
similaridade de seu centroide mais proximo. Essa similaridade pode ser calculada pela

distancia euclidiana ou pela similaridade por cosseno:

fxi) = max cos(x;, g;) (41)

f(xi) = max J > (@i — gir)? (42)

G;CcD+ |
O uso de redes neurais para OCC foi proposto em (MANEVITZ; YOUSEF, 2007). O
autoencoder ¢ um modelo de arquitetura de rede neural treinado para copiar sua entrada
na saida (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). O objetivo é aprender uma
forma nao supervisionada de representacao dos dados. Formalmente, o problema consiste

em aprender fungoes A : R" — RP (encoder) e B : R? — R" (decoder) que satisfaga

arg min 4 s E[A(x, B o A(x)] (43)

Onde E é o valor esperado da variavel x, A é a funcao de reconstrugao do erro, que

mede a distancia entre o output do decoder e o input.

2.4.2 Aprendizado por exemplos positivos e nao rotulados

O aprendizado por exemplos positivos e nao rotulados (Positive and Unlabeled Lear-
ning — PUL) é um caso especial da classificacao bindria (BEKKER; DAVIS, 2020).

O problema pode ser definido da seguinte forma: Dado um conjunto de exemplos V =
{v1,-+ v, v41, -, +u} CR™ e uma classe de rétulos C = {—1, 1}, 1 representando
a classe positiva e —1 representando a classe negativa. Os primeiros [ elementos de V
sao rotulados da classe positiva 1, formando o conjunto de exemplos rotulados P. Os u
elementos restantes de V sao exemplos nao rotulados, formando o conjunto de exemplos
nao rotulados U, ainda, v >> l e [V| = |P UU|. Um algoritmo é dito de PUL quando
aprende com o conjunto P e rotula os exemplos presentes em U (MA; ZHANG, 2017).

Os métodos de aprendizagem positiva podem ser divididas principalmente em trés
categorias: two-step technique, biased learning e class prior incorporation.

O método biased learning considera que os dados nao rotulados contém ruido e sao da
classe negativa. Como o ruido para os exemplos negativos ¢ uma constante, os dados sao

considerados pela hipétese de serem selecionados completamente ao acaso.
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O método class prior incorporation contém trés subcategorias: pés-processamento,
pré-processamento e modificacdo de método. A categoria de pods-processamento treina
um classificador probabilistico ndo tradicional considerando os dados nao rotulados como
negativos e modificando as probabilidades de saida. O método de pré-processamento
modifica o conjunto de dados usando a probabilidade de cada classe. A modificacao
de método modifica o classificador para incorporar a distribui¢do dos dados (BEKKER;
DAVIS, 2020; YU; LI, 2007).

O método two-step technique consiste em duas etapas: (1) identificar os exemplos
negativos e (2) treinar um classificador baseado nos exemplos positivos, negativos e nao
rotulados. A primeira etapa pode ser definida como: Dados X = {z1, 29, -,z }, YV =
{vilyi = £1,i=1,--- ;m} e P C X, P = {xk|yr = 1} queremos encontrar o conjunto de
dados negativos RN € X, RN = {zx|yx = —1}.

No contexto de grafos, a primeira etapa de um algoritmo two-step technique pode ser
definido como: Dado um grafo G' com m nés, um conjunto de vetores X = {xy,--- , 2y,
Tie1, ,Ten ) € R™ chamado de vetor de caracteristicas dos nés e um conjunto de
rétulos C = {—1, 1}, os primeiros [ elementos de X sao rotulado como y; = 1,0 =1,--- ,[.
Os restantes n elementos sdo nao rotulados, ou seja, y; € C,i =1+ 1,--- ,n. Portanto
essa etapa visa encontrar o conjunto RN C X tal que y; = —1,Vz; € RN, y; € C

Os algoritmos baseados em two-step technique assumem duas propriedades fundamen-
tais dos dados (BEKKER; DAVIS, 2020).

1. Separabilidade dos dados: Por definicao, os dados sao separdveis se existe uma
funcao f no espago de hipdteses que mapeia todos os exemplos positivos para um
valor maior ou igual a um limiar 7 e todos os exemplos negativos para um valor

menor que 7. Assim:

f(‘ri)ZTa y:l
flz)) <7, y=0

2. Suavidade dos dados: Se duas instancias x; e x5 sdo similares, entao as probabili-

dades Pr(y = 1|z1) e Pr(y = 1|xs) serdo similares.

Diversos algoritmos foram propostos na literatura para inferir sobre os exemplos nega-
tivos. Entre eles os mais comuns sao algoritmos baseados em agrupamento e algoritmos
baseados em Méquinas de Vetor de Suporte (SVM).

2.4.2.1 Algoritmos de Inferéncia de Exemplos Negativos em Problemas de

Aprendizado Positivo

Diversos métodos foram propostos na literatura para inferir sobre os dados negativos.
A técnica Mazimum Margin Clustering with Least Square (MCLS) (CHAUDHARI; SHE-
VADE, 2012) propdés uma abordagem de agrupamento de dados utilizando o algoritmo
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kMeans. O Algoritmo 1 mostra a execuc¢ao proposta pelo MCLS. Um grupo é classificado
como positivo ou negativo de acordo com a quantidade de elementos que pertencem a P.
Depois disso, uma métrica de similaridade é utilizada para encontrar os elementos pre-
sentes nos grupos negativos que sao mais dissimilares dos centroides dos grupos positivos.

Os elementos com maior dissimilaridade sao classificados como pertencentes ao conjunto

RN.

Algoritmo 1 Maximum Margin Clustering with Least Square — MCLS
Require: Conjunto de dados positivos P, conjunto de dados nao rotulados i, quantidade
de grupos k, quantidade de elementos num_ neg.
Ensure: Conjunto de dados negativos RN
Agrupar utilizando o algoritmo kMeans todos os elementos de P UU
for grupo k;,i=1,--- , K do
if k; contém mais elementos de P do que de U then
k; é classificado como grupo positivo
else
k; ¢é classificado como grupo negativo
end if
end for
for grupo k; negativo do
for v; € k; do
calcula a distancia entre v; e os centroides dos grupos positivos
end for
end for
Fazer um ranking com as distancias
Selecionar os num_ neg elementos de U com os maiores distancias para compor RN

O algoritmo Clustering-based Method for Collect Reliable Negative Ezamples (C-CRNE)
(LIU; PENG, 2014) utiliza Agglomerative Clustering para encontrar os dados negativos.
O conjunto de dados positivos é dividido em grupos e o centroide de cada grupo é calcu-
lado. Depois disso, todos os exemplos nao rotulados sao considerados potenciais negativos.
Enfim, sao escolhidos aqueles com a maior distancia entre os centroides dos grupos que
contém elementos positivos para formar o conjunto RAN. O Algoritmo 2 exemplifica o
funcionamento do CCRNE.



44 Capitulo 2. Fundamentacio Teorica

Algoritmo 2 Clustering-based Method for Collect Reliable Negative Examples (C-CRNE)
Require: Conjunto de dados positivos P, conjunto de dados nao rotulados U
Ensure: Conjunto de dados negativos RN

considere X = {z;,i=1,--- ,m} € P
Mo r X p(m)
0, + == ¢ maxy, cp d(z, Op), T & ——n"
" T MaXpep (k, Op), Tp o)+ 1
Cy < {x1}, O1 < z1, numCluster <— 1, Z < {2, -+ , 2}, nj < 0

while Z # () do
O < arg; minpumcluster gz Oy)
if d (z;,0;) < r, then
Adiciona X; na classe ¢; e ajusta o centro da classe j
U7 Oj + x;

Oj +
J nj—i—l

,nj—nj+1

else
Cria um novo grupo CyumCluster < {Z: }
numCluster <— numCluster 4+ 1, O, umcCluster < Ti
end if
end while
RN U
for i + 1 até numCluster do
for z; € RN do
if d (ﬁi, OJ) < r then

end if
end for
end for
No Algoritmo 2, ¢(m) = log(m) + 1, numCluster representa o nimero de clas-

ses geradas na iteragao atual, m é o total de elementos para separacdo em grupos,
C1,Cs, -+, ChumCluster 520 0s grupos finais, O; € o centréide de C; e n; ¢ a quantidade de

elementos do grupo Cj.

Li e Liu (2003) propuseram uma técnica que envolve a similaridade de dois vetores,
criados de acordo com os exemplos presentes nos dados positivos e nos dados nao rotu-
lados. Assim, um novo exemplo ¢é rotulado de acordo com a similaridade entre ambos os
vetores. Esse método trata o conjunto dos dados nao rotulados & como negativo e usa o
conjunto P e U como dados de treino para criar um classificador Rocchio. O Algoritmo 3

exemplifica a inferéncia de dados negativos.
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Algoritmo 3 Rocchio
Require: Conjunto de dados positivos P, conjunto de dados nao rotulados
Ensure: Conjunto de dados negativos RN

. d 1 d
C v ——
+ | ’ZdEPHdH B|L{| ZdeuH_“
. d 1 d
C_ T~ ——
|L{| ddeu T idl 6|73| > dep il

for d € U do

if sim (5+,J’> < sim (5,,ci_;) then

RN +— RN U{d'}

end if

end for

Alguns métodos sao propostos na literatura para encontrar os dados negativos em um
problema de aprendizado positivo em grafos. O método Label Propagation for Positive
and Unlabeled Learning (LP-PUL) (CARNEVALI et al., 2021) utiliza o algoritmo de
Dijkstra (DIJKSTRA, 1959) para encontrar a média do menor caminho entre um vértice
nao rotulado do grafo e os vértices positivos. Entao, os vértices nao rotulados que tem a
maior distdncia até os vértices positivos sao escolhidos para compor o conjunto RN. O

Algoritmo 4 mostra a extracao de exemplos negativos do algoritmo LP-PUL

Algoritmo 4 Label Propagation for Positive and Unlabeled Learning (LP-PUL)
Require: Conjunto de dados positivos P, conjunto de dados nao rotulados U, quantidade
de elementos negativos a serem inferidos num_ neg, grafo G
for p € P do
d < Dijkstra(G, p)
for w e U do
a, < a, +d,
end for
end for
for u € U do
a, < a,/|U|
end for
Retorna os num_ neg elementos com maior distancia em a

Ma e Zhang (2017) propuseram o algoritmo Positive and Unlabeled Learning by Label
Propagation (PU-LP) que utiliza o indice de Katz para encontrar a centralidade de cada
par de vértices no grafo. Assim, encontra-se a menor dissimilaridade média entre os nos
rotulados como positivos e os nao rotulados para aumentar a cardinalidade do conjunto
P. Depois disso, utiliza-se a mesma métrica para encontrar a menor dissimilaridade
entre o novo conjunto P e os dados nao rotulados, formando o conjunto RN de mesma

cardinalidade de P. O Algoritmo 5 mostra a extracao de exemplos negativos.
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Algoritmo 5 Positive and Unlabeled Learning by Label Propagation (PU-LP)

Require: Conjunto de dados positivos P, conjunto de dados nao rotulados I, nimero de
iteragoes m, o parametro A € (0, 1) que controla o tamanho do conjunto RP, a matriz
de similaridade W calculada utilizando o indice de Katz.

RP <+ 0, P +P.U +— U
for k=1:m do

[P']
T i1 Wij
Baseado em W, calcular S,,,v; e U, S,, = ]|Pil|

Ordenar cada exemplo v; de acordo com S,

, A
RP' < os maiores — x |P| exemplos ordenados em U’
m

P+~ P URP.U U —RP',RP <+ RPURP'
end for /
Z‘J?;U RPI Wi
[P’ URP]
Ordenar cada exemplo v; de acordo com S,, € Y — RP
RN < os menores |P URP| exemplos em U — RP

Com base em W, computa S,,,v; € U' — RP,S,, =

A Tabela 1 mostra um resumo dos algoritmos selecionados.

Algoritmo Estrutura Parametros
MCLS Baseado em Vetores | k,U,P,num_neg
LP_PUL | Baseado em Grafos | U, P,num_neg,G

CCRNE | Baseado em Vetores u,p
PU_LP | Baseado em Grafos | U, P,m,\,G,W
RCSVM | Baseado em Vetores u,pP

Tabela 1 — Resumo da estrutura utilizada nos algoritmos selecionados

Os algoritmos de aprendizado positivo possuem diversas aplicagoes em problemas de
varias areas do conhecimento. Algumas dessas aplicagdes sao exploradas na préxima

Secao.

2.4.2.2 Aplicacoes de Aprendizado Positivo

Uma quantidade muito grande de problemas de classificacdo reais se encaixam no
cendrio de aprendizado positivo (JASKIE; SPANIAS, 2019). Essa segao apresenta uma
breve discussao a respeito de aplicagoes do paradigma de aprendizado positivo.

O algoritmo LP-PUL foi utilizado no trabalho de Souza et al. (2021) em um problema
de classificagao sobre fake news. Os resultados obtidos foram satisfatorios principalmente
quando utilizado Doc2Vec para realizar o embedding dos documentos.

No contexto de identificacao de interagoes entre farmacos, Zheng et al. (2019) pro-
puseram um método DDI-PULearn que gera exemplos negativos a partir de One-Class
Support Vector Machines (OCSVM), utilizando tanto os exemplos negativos quanto exem-

plos positivos para treino.



2.4. Classifica¢io Bindria 47

Algoritmos de PUL podem ser utilizados também para identificar genes relacionados
a doengas. Yang et al. (2012) desenvolveram um algoritmo de PUL para a identifica¢ao
de genes utilizando Support Vector Machines (SVM). Para lidar com o mesmo problema
de pesquisa, Yang et al. (2014) aplicaram o algoritmo de Propagagao de Rétulos (Label
Propagation) para classificar exemplos nao rotulados.

Para classificagdo automatica de textos, Peng, Zuo e He (2007) apresentaram uma
abordagem utilizando PUL e SVM iterativamente para criar um conjunto confiavel de
classificadores. Para classificacao de paginas web, Yu, Han e Chang (2004) apresentaram
um framework que elimina a necessidade de classificagao manual de paginas negativas
utilizando PUL juntamente com SVMs.

Sistemas de recomendacao sdo grande campo de aplicagao de PUL. Para recomenda-
¢ao de paginas web, uma pagina de interesse pode ser rotulada com uma classe positiva,
enquanto outras paginas pertencem ao conjunto de dados nao rotulados (JASKIE; SPA-
NIAS, 2019). A abordagem de Zhang e Lee (2005) utiliza probabilidade para tratar de
problemas de aprendizado positivo. Amostras de dados sao selecionadas aleatoriamente
para compor o conjunto de dados positivos e, sobre essa hipotese, se todos os exemplos
restantes forem rotulados como negativos, ndo haveria erro em um exemplo negativo,
apenas exemplos positivos seriam classificados incorretamente com uma probabilidade

conhecida.

2.4.2.3 Meétricas de Validagao

A validagao de algoritmos de PUL através de métricas para conjuntos de dados desba-
lanceados é algo interessante a se considerar, porém, as métricas amplamente utilizadas
na literatura sdo as tradicionais, como acuracia e F1 score.

A acuracia é um conceito fundamental na andlise e avaliagdo de modelos de apren-
dizado de maquina. Ela representa a medida da precisao de um modelo em relagao aos

resultados obtidos na tarefa de classificagdo. Para calcular a acuracia, utiliza-se a equacao

Numero de previsdes corretas

(44)

acuracia =

Total de previsoes

Que verifica a proporg¢ao de exemplos que produziram uma saida correta (GOODFEL-
LOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Além da acuracia, existem outras técnicas de validacdo de desempenho. As mais
utilizadas sdo a precisao (precision), a revocagao (recall) e o F1 score. Para entender

essas métricas ¢ necessario dividir as predigoes em quatro valores diferentes:

[ Verdadeiro Positivo (True Positive — T P): Representa o nimero de instancias que

foram classificadas como positivas e que realmente pertencem a classe positiva.

[ Falso Negativo (False Negative — F'N): Representa o ntimero de instancias que foram

classificadas como negativas mas na verdade pertencem a classe positiva.
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[ Verdadeiro Negativo ( True Negative — TN ): Representa o nimero de instancias que

foram classificadas como negativas e que realmente pertencem a classe negativa.

[ Falso Positivo (False Positive — F'P): Representa o nimero de instancias que foram

classificadas como positivas mas na verdade pertencem a classe negativa.
Segundo Faceli et al. (2011):

1 A precisao é a proporcao de exemplos positivos classificados corretamente entre

todos aqueles preditos como positivos, podendo ser calculada através da equagao

.. VP
Precisao = m (45)

A revocagao corresponde a taxa de acerto na classe positiva, e pode ser definida

CcOo1mo

VP

Revocacao = VPN

(46)

1 O F1 score Micro é uma métrica que combina a precisao e a revocacao para avaliar
um modelo de classificacao. O valor do F1 score pode ser obtido multiplicando os

valores da precisao e da revocacao e dividindo pela soma deles conforme a equacgao

F1 Score = 2 - Precisao - Revocacao

(47)

Precisao + Revocacgao

O F1 score Micro sera utilizado para a validacao dos experimentos apresentados no
Capitulo 4. Além disso, a classe positiva sera substituida pela classe negativa, a fim de
verificar a eficiéncia dos algoritmos na inferéncia de dados negativos em um problema de

aprendizado positivo.
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Capitulo 3

Reescrita em (GNNNs para

Aprendizado Positivo

Esse capitulo apresenta os métodos propostos para inferéncia de dados negativos em
um problema de PUL e para classificacdo binaria. Além disso, apresenta as ferramentas
utilizadas tais quais os conjuntos de dados e também as avalia¢bes experimentais e testes
paramétricos.

Os algoritmos de PUL baseados na estratégia de duas etapas sdo formados por: (1)
inferir os dados negativos através de dados positivos; (2) criar um classificador bindrio
capaz de inferir os rotulos de todos os exemplos.

A abordagem proposta consiste primeiramente na criagdo de multiplos grafos através
de uma estratégia de reescrita; em seguida, esses grafos sao utilizados por um GAE cujo
encoder é feito por uma RGCN. A representacao latente aprendida por essa rede é capaz
de separar exemplos positivos e negativos, facilitando a extracao de dados negativos.

Assim que esses dados sao extraidos, qualquer classificador binario pode ser utilizado
para classificar esses exemplos.

As Secoes 3.1, 3.2, 3.3 e 3.4 detalham o funcionamento do algoritmo proposto.

3.1 Reescrita Positiva Sequencial via Busca em Lar-

gura

O empilhamento de camadas de GCN com o objetivo de agregar informagdes em um
raio maior se mostra ineficiente na maioria dos conjuntos de dados (KIPF; WELLING,

2016a). Assim, estratégias de reescrita mostram-se consistentes para mitigar esse pro-
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blema (RUSCH; BRONSTEIN; MISHRA, 2023). A arquitetura LASER (Locality Aware
Sequential Rewiring) proposta por Barbero et al. (2023) consiste em conectar uma par-
cela p de vértices que melhore uma medida de conectividade p do grafo. Essa medida de
conectividade pode ser diferente para cada problema, dificultando na formulacao de uma

medida ideal.

Para adequar uma métrica de conectividade ao problema de PUL, este trabalho propoe
uma nova estratégia. Considerando uma abordagem sequencial de L iteracdes e supondo
que a troca de informagoes entre vértices positivos facilita a convergéncia para a solugao
do problema, o modelo proposto de Reescrita Positiva Sequencial via Busca em Largura
(Positive Sequential Rewiring via Breadth Search — PSRB) consiste na aplicacao de
uma funcao de probabilidade geométrica ¢ para a criacao de novas arestas entre vértices
positivos, ou seja, a estratégia de reescrita estd restrita ao conjunto £ C F onde E =
{(u,v) : u,v € P}. A cada aplicagdo de ¢ um novo grafo é gerado. Ao final de L iteragoes,

sao gerados L grafos.

A funcao ¢ é definida como:

1
d(u,v)* - [P - L7

¢(u, v|P, L) = (48)

onde |P| representa a quantidade de elementos positivos rotulados e «, 3,7 € R. A
distancia d calculada pelo algoritmo de busca em largura é tal que d € [1,r] onde r é o

raio do grafo GG

A escolha dessa funcao densidade de probabilidade se da ao fato de que:

1. A distancia deve ser considerada para preservar a localidade. Além disso, deve
ser possivel ligar vértices cuja distancia é infinito (vértices de componentes conexas

distintas) escolhendo o = 0.

2. A quantidade de elementos positivos deve ser levada em consideracao para a escolha
da adicao de arestas. Porém, deve-se manter o grafo esparso, pois conjuntos de dados

muito grandes podem resultar em uma adi¢ao muito grande de arestas.

3. A quantidade de grafos gerados deve ser considerada para a escolha de adicao de
novas arestas, com o objetivo de que haja um limitante superior para a quantidade

de elementos em F.

A Figura 14 exemplifica a aplicacdo da estratégia de rewiring proposta pelo Algoritmo
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Figura 14 — Ilustracdo da abordagem de rewiring proposta. A aplicacdo de rewiring é
feita para cada valor de L, resultando em um grafo diferente que é utilizado
pelo modelo para agregar informacao de vizinhancas distintas.

Algoritmo 6 Reescrita Positiva Sequencial via Busca em Largura

1: Input: Conjunto de vértices positivos P, grafo G

2: Output: Grafos Reescritos rewiring graphs

3: alpha, beta, gamma < parametros de funcdo de probabilidade
4: rewiring_graphs < ||

5. for [ € [1,L] do

6: for all (u,v) € P do

7: Calcula distancia BFS d(u,v) entre u e v

8: Calcula a probabilidade ¢(u,v|P, L) = W
9: Gera um numero aleatério r ~ UNIFORM(0, 1)
10: if r < ¢(u,v|P, L) then
11: Adiciona a aresta (u,v) em G’
12: end if

13: end for

14:  adiciona G’ em rewiring__graphs
15: end for

16: return rewiring graphs

Essa abordagem permite a criacdo de miltiplos grafos no conjunto rewiring graphs.
Para que seja possivel extrair informagoes desses multiplos grafos o modelo de rede neural

em grafos deve ser capaz de operar transferéncias de mensagem sobre multiplos vértices.

3.2 RGCN em maultiplos grafos

Para lidar com L grafos gerados a partir do modelo de reescrita aplicado, considera-se
uma GNN similar ao modelo RGCN proposto por Schlichtkrull et al. (2018). Porém,
cada grafo distinto gerado pelo modelo de reescrita sera considerado como uma relagao,
ou seja, a transferéncia de mensagem sera feita de forma diferente para cada grafo e, como

a reescrita é aplicada a vértices positivos, os mesmos se beneficiardao dessa arquitetura.
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Considerando uma GCN como na Equacao 31 a partir da perspectiva de reescrita da

Equacgao 37, o modelo proposto consiste em empilhar 7" camadas da seguinte forma:

onde d, representa o grau do vértice u, d,; representa o grau de u no grafo [ e N, é(v) 0
conjunto dos vizinhos de v da [-ésima iteracao do algoritmo a partir da funcao densidade

de probabilidade ¢, ¢ é uma funcao de ativagdo nao linear.

O modelo proposto na Equagao 49 servird como encoder de um modelo GAE da forma
como proposto por Kipf e Welling (2016b). O decoder do modelo ser4 feito através de do
produto do resultado do encoder por sua transposta. A matriz fl, que consiste na matriz

de adjacéncia reconstruida entdo é definida como

A=0(22Z"), com Z = RGCN(X, A) (50)

Dessa forma, o resultado obtido pelo embedding apdés o treinamento leva em consi-
deracao a densidade de conexoes geradas pelo rewiring e a matriz de caracteristicas do

grafo.

Esse espago de representagao latente (ou seja, embedding) gerado por meio da RGCN
tende a agrupar os vértices positivos e, consequentemente, mantendo os vértices negativos
mais distantes, facilitando inferir vértices negativos seguros. Isso permite que modelos de

AM tenham um ganho significativo quando usados nesse espaco.

Para a inferéncia dos dados negativos seguros, utiliza-se uma medida de similaridade
no espagco de representacao latente gerado pelo embedding, classificando os top num_ neg
exemplos mais distantes como negativos seguros. Para esse trabalho, a medida de si-
milaridade serd a distancia euclidiana. O Algoritmo 7 exemplifica o funcionamento da

inferéncia dos dados negativos seguros.
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Algoritmo 7 Extracao de Negativos Seguros

model <+ Train(G)
lat_rep + GAE_Encode(model, G)
avg_ distances < {}
for v in U do
dist <0
for v in P do
dist < dist + Distance(lat__rep[u],lat_rep[v])
end for
avg_ distances|u] < F
end for
. sorted_vertices < Sort_ By _Avg Dist(avg_ distances)
: for i from 1 to num_neg do
u < sorted__vertices|i
Label(u) < negative
: end for
. return Labeled__Graph(G, P,U)

e e e e e e

3.3 GCN como baseline para inferéncia de dados ne-

gativos

Embora o modelo GCN ja tenha sido usado em trabalhos de PUL (WU et al., 2021a)
usando uma abordagem baseada em aprendizado por viés, nao foram encontrados traba-
lhos que utilizam a GCN para a inferéncia de dados negativos seguros para problemas
de PUL considerando técnicas baseadas em duas etapas. Essa abordagem, embora nao
seja novidade, servird como baseline para o modelo proposto. Portanto, para fins de

reprodutibilidade, sera apresentado como esse modelo foi utilizado como baseline.

Para comparar o modelo proposto com abordagens ja apresentadas na literatura, sera
feita uma adaptacao no modelo GCN (KIPF; WELLING, 2016a). Para isso, sera utilizado
um modelo GAE como proposto por Kipf e Welling (2016b), cujo encoder é um modelo
GON e o decoder é o produto do encoder pela sua transposta. Assim, a matriz A, que

consiste da matriz de adjacéncia reconstruida pelo GAE é definida pela Equacao 51.

A=0(22Z"), com Z = GCN(X, A) (51)

Similar ao modelo PSRB4+RGCN, os top num_ neg exemplos mais distantes serao
classificados como negativos seguros e a medida de similaridade usada serd a distancia

euclidiana.
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3.4 Classificador Binario

A segunda etapa do algoritmo proposto consiste em utilizar um classificador binério
para classificar o restante dos exemplos a partir dos dados positivos e dos dados negativos
encontrados na primeira etapa. Qualquer algoritmo pode ser utilizado, tais quais SVMs,
redes neurais, algoritmos de propagacao de rétulos. Para esse trabalho foi utilizada uma
rede neural MLP acoplada ao final do GAE da etapa anterior, sendo feito o treinamento
apenas da MLP, congelando os outros parametros da rede. Além disso, os pesos utilizados
na funcao de erro sao proporcionais a quantidade de dados positivos presentes em cada
um dos conjuntos de dados.

A Figura 15 exemplifica o funcionamento do modelo proposto.

/ METODO EM DUAS ETAPAS \

Figura 15 — Esquematizagao do Algoritmo Proposto
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Capitulo 4

Analise Experimental

Ao que consta, nao foram encontrados trabalhos que fagcam a andlise da Primeira
Etapa dos algoritmos de PUL de forma isolada. Os artigos da literatura avaliam esses
algoritmos considerando a resposta obtida no final das duas fases (identificagdo de dados

negativos e classificacdo bindria).

Dessa forma, limitagoes encontradas na primeira etapa sao mascaradas pelo resultado
final, dificultando que tais limitacoes sejam enderegadas. Assim, como primeiro resultado

desse mestrado, vamos avaliar a Primeira Etapa de algoritmos de PUL de forma isolada.

Esse capitulo apresenta as ferramentas, os conjuntos de dados utilizados, os testes
paramétricos e os resultados dos testes realizados com o modelo proposto e benchmarks

de algoritmos da literatura.

4.1 Ferramentas

Durante a execucao dos experimentos foi utilizada a linguagem de programacao Python,
com as bibliotecas Numpy (HARRIS et al., 2020), PyTorch Geometric (FEY; LENSSEN,
2019a), Networkx (HAGBERG; SCHULT; SWART, 2008) e Pandas (MCKINNEY, 2010).

A Tabela 2 mostra as ferramentas utilizadas em cada etapa da pesquisa.
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Bibliotecas

Numpy, Pytorch Geometric,
NetworkX, Networkit
Numpy, Pytorch Geometric,
NetworkX, Pandas, Matplo-
tlib, Networkit

Numpy, Pytorch Geometric,
NetworkX, Pandas, Matplo-
tlib, Networkit

Ferramenta Utilizada
Python 3.10.12

Etapa da pesquisa
Elaboragao dos Algoritmos

Testes paramétricos Python 3.10.12

Avaliacao dos resultados Python 3.10.12

Tabela 2 — Ferramentas

4.2 Conjuntos de dados e Baselines

Os experimentos foram realizados de trés formas distintas. Primeiro o algoritmo foi
testado com diferentes parametros. O objetivo é entender a influéncia dos algoritmos para
cada conjunto de dados. Em seguida avaliou-se o algoritmo quanto a inferéncia de dados
negativos, ou seja, se o algoritmo é realmente capaz de inferir dados negativos a partir de
exemplos positivos. Finalmente, foi avaliada a classificagdo geral de todos os exemplos.
Para inferir os rétulos de todos os exemplos, os algoritmos PU__LP e LP_ PUL utilizaram
o algoritmo Learning with Local and Global Consistency (LLGC) (ZHOU et al., 2003). O
algoritmo GAE utilizou a arquitetura GCN. Os demais algoritmos utilizaram uma SVM
tradicional com o uso da biblioteca Scikit-Learn (PEDREGOSA et al., 2011).

Para todos os trés experimentos foram utilizados os conjuntos de dados Cora, Cite-
Seer, PubMed, Amazon Photo e DBLP (YANG; COHEN; SALAKHUTDINOV, 2016;
BOJCHEVSKI; GiNNEMANN, 2018; SHCHUR et al., 2019), com as classes positivas
sendo 3, 2, 2, 6 e 0 respectivamente. As escolhas das classes representam os elementos
com maior frequéncia nos conjuntos de dados, transformando o problema de classificacao
multiclasse em um problema binério, assim como feito em (WU et al., 2021a).

A Tabela 3 mostra as estatisticas dos conjuntos de dados selecionados. A densidade é

a razao do numero de arestas pelo quadrado dos vértices.

Tabela 3 — Estatisticas dos Conjuntos de Dados

Dataset | Vértices | Arestas | Densidade | Caracteristicas | Positivos (%) | Positivos (abs)
Cora 2708 5278 0.0007 1433 30.21% 818
CiteSeer 3327 4552 0.0004 3703 20.08% 668
PubMed 19717 44302 0.0001 500 39.09% 7875
Photo 7650 119081 0.0002 745 25.37% 1941
DBLP 17716 52867 0.0003 1639 44.71% 7920

Para fazer uma comparacao justa do modelo proposto com os outros algoritmos, se-

lecionamos as seguintes baselines com as adaptagOes necessarias, comparando o nosso
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modelo com métodos classicos de PUL focados em duas etapas. Para todos os exemplos,

a quantidade de elementos rotulados utilizada foi igual a quantidade de positivos.

d MCLS: Para o agrupamento k-Means foi utilizado um valor de k£ = 7. Para impedir
que o conjunto de clusters positivos fosse vazio, caso um cluster obtivesse mais da

média de positivos, o mesmo era classificado como positivo.

d CCRNE: A fim de evitar que a execugao do algoritmo nao fosse capaz de retornar
elementos negativos foi considerado um ratio » = 0.3 para diminuir essa distancia
dos centroides positivos, com o intuito de evitar que o conjunto de negativos fosse

vazio.

d RCSVM: Para a aplicacao desse algoritmo foi utilizada a distancia euclidiana e os
valores de o« = 0.7, 8 = 0.3.

1 PU__LP: Os parametros utilizados para a execucao desse algoritmo foram a =

0.1,A=1,m=3.

d LP__PUL: O algoritmo LP_ PUL utiliza a distancia através do algoritmo de Dijks-
tra para encontrar os elementos mais distantes, ndo sendo necessario parametros

adicionais.

[ GCN: Os parametros utilizados foram N LAYERS = [NUM_ FEATURES, 64, 16] com
otimizador Adam, por 100 épocas de treinamento do GAE e 200 épocas do treina-
mento da GCN com taxa de aprendizagem 0.001, com uso da biblioteca PyTorch
Geometric (FEY; LENSSEN, 2019b). Para classificar os dados negativos, foi aco-
plada uma nova camada de GCN treinada com os dados positivos e com dados

negativos obtidos na primeira etapa.

(d PSRB: Para a abordagem proposta foram utilizados valores de L = 2, N__ LAYERS =
[NUM__FEATURES, 64, 16] com otimizador Adam, por 100 épocas de treinamento do
GAE com taxa de aprendizagem 0.001, com uso da biblioteca PyTorch Geometric.
Para rotular o restante dos exemplos, foi utilizada uma camada de MLP no final do
embedding do GAE, acoplada a ultima camada de RGCN. As camadas ja treinadas
foram deixadas congeladas, somente a camada MLP foi treinada por 200 épocas e

taxa de aprendizagem 0.001.

4.3 Avaliacao Paramétrica

Para avaliar os parametros do modelo proposto foram realizados dois experimentos
distintos. O primeiro tem como objetivo entender quais sao as influéncias dos parametros

de probabilidade «;, 5 e v no rewiring. O segundo busca encontrar qual o melhor valor de L
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para cada conjunto de dados, mostrando como o algoritmo se comporta com informacoes

de um ntimero maior de grafos.

4.3.1 Variaveis Probabilisticas

Para entender a influéncia dos parametros de probabilidade «, 8 e v no rewiring foram
feitos testes com os valores de a = [0,0.4], 8 = [0, 1] com intervalo 0.1 e v = [0,4] com
intervalo 1. Para esses testes foram utilizados os parametros L = 2 e a rate de dados
positivos foi fixa em 0.1. A Tabela 4 ilustra a média dos 10 maiores e menores valores

obtidos de F1 score para diferentes parametros testados.

Highest Scores Lowest Scores
Dataset Q@ I} v | F1 score | « I} v | F1 score
Amazon Photo | 0.15 | 0.11 | 1.6 | 0.6438 | 0.09 | 0.63 | 2.3 | 0.4103
DBLP 0.2 071 17| 0.8613 |0.14]0.04 |28 | 0.4301
CiteSeer 0 |0.56 | 2 0.5743 0.2 {027 ]34 0.2989
Cora 0.23 | 0.46 | 1.6 | 0.7447 0 [0.15]1.6| 0.3468
PubMed 0.17 1 0.36 | 2.2 | 0.8049 |0.29|0.93 | 2.8 | 0.5628

Tabela 4 — Parametros probabilisticos de reescrita

Os valores de v consideram a distancia entre dois vértices para a adicdo de uma nova
aresta (Equagao 48). Para conjuntos com grande niimero de componentes conexas, o valor
de o = 0 implica que havera conexao entre componentes conexas.

O parametro [ consiste na variagao da probabilidade de adi¢cao de novas arestas a
partir da quantidade de dados positivos. Pelos resultados obtidos, esse valor aparenta
ser o mais importante da rede. Para conjuntos de dados com grande ntimero de vértices
positivos e alta densidade, considera-se um valor de S maior do que conjuntos de dados
com grande nimero de vértices positivos e baixa densidade. Para conjuntos de dados com
numero menor de vértices positivos e densidade média, considera-se valores de [ proximos
de 0.5.

O parametro v funciona como uma forma de conter a adigao excessiva de arestas a

medida que a quantidade de grafos gerados pelo rewiring aumenta.

4.3.2 Numero de Grafos Gerados

Para avaliar a eficiéncia do algoritmo a partir do parametro L vamos considerar 5
amostras para valores de 0.01, 0.05, 0.10, 0.15, 0.20 e 0.25 de dados rotulados para
os conjuntos de dados Cora e PubMed. Para o cédlculo da probabilidade de rewiring
foram utilizados valores de v = 0.23, 3 = 0.46,y = 2 para o conjunto de dados Cora e

a=0.17,3 = 0.36,v = 2 para o conjunto de dados PubMed.

As Figuras 16 e 17 ilustram os resultados obtidos para os experimentos.
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Figura 16 — F1 score for Cora dataset Figura 17 — F'1 score for PubMed data-
for diferent values of L set for diferent values of L

O algoritmo possui diferentes desempenhos para diversos valores de L. A medida que
os valores de L aumentam, a pontuagao do algoritmo diminui. Esse fendmeno pode ser
justificado pelo over-smoothing, visto que muitos valores de L fazem com que a represen-
tagao latente de um vértice tenha que agregar muita informagao em um vetor de tamanho
fixo. Esse acontecimento é similar aos experimentos feitos por Kipf e Welling (2016a) e
por Wu et al. (2021a), onde muitas camadas de convolugao ou a agregacao de vizinhangas
muito distintas resultavam em pontuagoes baixas. Em ambos os experimentos o valor de

L = 2 obteve os resultados mais relevantes.

4.3.3 Crescimento da Quantidade de Arestas

O parametro v da Equacao 48 representa a importancia do iterador na adi¢ao de novas
arestas. Inicialmente, esse parametro nao foi considerado, resultando em, além de uma
quantidade muito grande de arestas adicionadas, um aumento na adicao em cada iteracao

do algoritmo, gerando over-squashing.

As Figuras 18 - 21 mostram a diferenca entre considerar o valor v sendo diferente de

zero para os conjuntos de dados PubMed e Cora.

13500 11400

§ 13000 o ti E

i - L=4 & 11200

< 12500 <

[ [

g 12000 g 11000

e e

© ©

‘:% 11500 E 10800

f=4 C

g 11000 g

© O10600

10500
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25

Percentual de Exemplos Positivos Percentual de Exemplos Positivos

Figura 18 — Quantidade de arestas por Figura 19 — Quantidade de arestas por
rate no conjunto de dados rate no conjunto de dados
Cora para a = 0.2, = Cora para a = 0.2, =

0.8,7 = 0. 0.8, = 3.



60 Capitulo 4. Andlise Experimental

400000

-
N}

350000

-
=

300000

=
S

250000

200000

o
=

150000

Quantidade de Arestas
&
Quantidade de Arestas

o
N

100000

o e Percent&;?de Exemgllgs Positivot20 o o O.05Percenttj).allode Exem%}gs Positivg.s20 o
Figura 20 — Quantidade de arestas por Figura 21 — Quantidade de arestas por
rate no conjunto de dados rate no conjunto de dados
PubMed para a = 0.2, = PubMed para a = 0.2,5 =

0.4,v=0. 04,y =3.

O parametro v nao foi considerado em uma versao inicial da funcao densidade de
probabilidade ¢. Depois de observar o crescimento na quantidade de arestas, concluimos

que a consideracao da quantidade de vértices tende a conservar o grafo esparso.

Os valores obtidos no conjunto de dados Cora e PubMed mostram a importancia do
parametro v em preservar a estrutura topoldgica do grafo. Desconsiderar esse parametro
pode gerar um grafo com até dez vezes mais arestas. A escolha desse parametro é um

desafio do algoritmo. Essa discussao se apresenta no Capitulo 5

4.3.4 Avaliacao de Embedding

Modelos AutoEncoder tem como funcao principal a representacao latente das variaveis
de cada exemplo, ou seja, sao utilizados para representar os dados em espacos de dimen-
sao menores. O modelo PSRB utiliza estratégias de reescrita para conectar densamente
exemplos positivos em um problema de PUL. Isso afeta diretamente as representagoes

latentes obtidas pela arquitetura proposta.

Para gerar o embedding a ser avaliado, foram utilizados dois modelos, um GAE com
uma GCN como embedding (KIPF; WELLING, 2016b) e um GAE com o modelo de
rewiring PSRB. Ambos os modelos treinaram por 200 épocas com otimizador Adam e
taxa de aprendizagem 0.001. As camadas utilizadas foram [num_ features, 64, 2] para

gerar uma representacao visivel em um grafico de duas dimensoes.

As Figura 22 - 25 mostram a representagao latente obtida pelos modelos GAE + GCN
e PSRB 4+ RGCN. Em azul estao os vértices positivos, em verde os negativos, em vermelho
os vértices positivos e rotulados e em branco os vértices atribuidos como negativo pelo
modelo baseado em distancia. Além disso, os elementos classificados incorretamente estao

em preto.
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Figura 22 — Embedding Graph Autoencoder PSRB + RGCN no conjunto de dados Cora.

Cora Dataset
0 Epochs 40 Epochs 80 Epochs 120 Epochs

Figura 23 — Embedding Graph Autoencoder GCN no conjunto de dados Cora.
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Figura 24 — Embedding Graph Autoencoder PSRB + RGCN no conjunto de dados Pub-
Med.
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Figura 25 — Embedding Graph Autoencoder GCN no conjunto de dados PubMed.

O embedding gerado pelo modelo PSRB + RGCN tende a diminuir as distancias entre
os vértices positivos, influenciando outros vértices positivos a se distanciarem, tornando

o espacgo de representacao latente mais simples para a classificacdo proposta.
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4.4 FExtracao de Exemplos Negativos

Para avaliar a qualidade da extragao de exemplos negativos, foram considerados valores
de dados positivos rotulados num intervalo unitédrio entre 1 e 25%. Os valores negativos a
serem inferidos sdo os mesmos dos valores positivos. Cada algoritmo treinou 5 vezes em
cada conjunto de dados e os resultados obtidos representam as médias desse treinamento.

As figuras 26 - 30 ilustram os resultados obtidos nos conjuntos de dados testados.
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Figura 27 — F'1 score para o conjunto de
dados CiteSeer com os valo-
resa=0,8=0.5v=0.

Figura 26 — F'1 score para o conjunto de
dados DBLP com os valores
a=02,6=08,~v=0.

Para o conjunto de dados DBLP e CiteSeer, o modelo PSRB apresenta-se competitivo
com os algoritmos do estado da arte. Obtendo os melhores scores a medida que a rate de
dados positivos aumenta. No conjunto de dados DBLP a abordagem proposta ¢ superior
ao algoritmo GAE, mostrando a eficiéncia da utilizagao de rewiring sequencial. Para

nenhum dos dois conjuntos de dados foi encontrado um valor de « e 5 para que o algoritmo

RCSVM fosse capaz de inferir dados negativos.
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Figura 28 — F1 Score para o conjunto de
dados Cora com os valores
a=0,=0.87=3.

Figura 29 — F1 Score para o conjunto de
dados PubMed com os valo-
resa=0,0=04,7=3.

No conjunto de dados Cora, o algoritmo MCLS apresenta alto desvio padrao, dada

a dificuldade de inferir uma quantidade proporcional de dados negativos, visto que o al-
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goritmo infere automaticamente a quantidade desses dados. Para o conjunto de dados
PubMed, o algoritmo PSRB obteve um score superior aos algoritmos da literatura, prin-
cipalmente quando comparado a abordagem GAE, mostrando a eficiéncia de rewiring em

grafos menos densos.
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Figura 30 — F1 Score para o conjunto de dados Amazon Photo com os valores o = 0, 5 =
0.1,v=3.

Para o conjunto de dados Amazon Photo a abordagem PSRB obteve os melhores scores
junto aos algoritmos LP_PUL e MCLS a partir da rate 0.1.

proposta oferece uma flexibilidade de resultados expressivos em todos os conjuntos de

No geral, a abordagem

dados, mostrando uma maior robustez & mudanga dos dados. Além disso, no contexto
da extracao de dados negativos, o algoritmo PSRB demonstra facilidade na sele¢do dos

parametros de probabilidade.

4.5 Avaliacao de Desempenho na tarefa de PUL

Para avaliar a classificacao dos exemplos, foram utilizados os mesmos conjuntos de
dados.

negativos quanto positivos.

Os algoritmos foram testados para inferir uma quantidade igual de elementos

As Tabelas 5, 6, 7, 8, 9 ilustram os resultados obtidos para os conjuntos de dados
Photo, DBLP, CiteSeer, Cora e PubMed respectivamente.

Tabela 5 — F1 Score médio para o conjunto de dados Amazon Photo

Model/Rate 0.01 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25
CCRNE 0.4628 £ 0.01 0.5031 £ 0.03 0.4688 £ 0.02 0.4613 £+ 0.04 0.4688 + 0.05 0.4454 + 0.02
LP_ PUL 0.4538 £ 0.00 0.5106 £ 0.00 0.5054 £ 0.00 0.5162 + 0.01 0.5263 + 0.00 0.5195 + 0.00
MCLS 0.4253 + 0.00 0.4137 £ 0.00 0.401 + 0.00 0.3896 + 0.00 0.3767 + 0.00 0.3651 %+ 0.00
PU_LP 0.3655 £ 0.03 0.3732 £ 0.02 0.3805 & 0.05 0.5092 + 0.19 | 0.7258 & 0.11 | 0.7888 + 0.03
RCSVM 0.355 £ 0.02 0.3137 £ 0.01 0.2711 £+ 0.03 0.2827 £+ 0.02 0.2744 + 0.02 0.2737 £ 0.01
GCN 0.4630 £ 0.03 0.4916 £ 0.03 0.4918 £ 0.02 0.4813 + 0.01 0.4934 + 0.00 0.4597 + 0.02
PSRB + RGCN | 0.4923 =+ 0.04 | 0.5623 4 0.02 | 0.5749 + 0.09 | 0.5849 =+ 0.04 0.6280 + 0.05 0.6450 + 0.08

Analisando os resultados obtidos para o conjunto de dados Amazon Photo (Tabela 5),

observa-se que os melhores resultados estao divididos entre os modelos.

O algoritmo
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RCSVM obteve o menor score quando comparado a outras abordagens.

O algoritmo

PU__LP obteve ganho significativo com o aumento da rate quando comparado a menores

valores. A abordagem proposta obteve os melhores resultados para as rates 0.05 0.10 e

0.15, crescendo de forma constante.

Tabela 6 — F1 Score médio para o conjunto de dados DBLP

Model/Rate 0.01 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25
CCRNE 0.5591 £ 0.02 | 0.5854 + 0.01 0.5841 £ 0.00 0.6042 £ 0.02 0.6076 + 0.04 0.6609 + 0.04
LP_PUL 0.7111 £ 0.00 | 0.763 + 0.02 0.7702 £ 0.02 0.7786 £ 0.01 0.7786 + 0.00 0.7875 £+ 0.01
MCLS 0.6059 £ 0.01 | 0.5787 £ 0.03 0.5623 £ 0.03 0.543 £ 0.03 0.5179 £ 0.02 0.5088 £ 0.02
PU_LP 0.1547 £ 0.03 | 0.2673 £ 0.03 0.3278 £ 0.04 0.423 £ 0.02 0.6056 £ 0.03 0.6719 £ 0.02
GCN 0.6677 £ 0.01 | 0.7468 £ 0.02 0.7758 £ 0.02 0.7886 £ 0.02 0.7903 £ 0.01 0.7928 £ 0.00
PSRB + RGCN 0.6077 £ 0.02 | 0.7455 £ 0.05 | 0.8521 & 0.00 | 0.8406 &= 0.03 | 0.8617 & 0.01 | 0.8661 & 0.01

Para o conjunto de dados DBLP (Tabela 6) o modelo proposto obteve os melhores sco-

res para rates a partir de 0.10. Quando comparados os resultados obtidos pela GCN e pelo

LP_ PUL observa-se um ganho consideravel, mostrando a eficiéncia na utilizacao tanto

da matriz de caracteristicas quanto da matriz de adjacéncia. Para o algoritmo RCSVM

executou-se um teste paramétrico e nao foram encontrados pardmetros que obtivessem

resultados validos.

Tabela 7 — F1 Score médio para o conjunto de dados CiteSeer

Model /Rate 0.01 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25
CCRNE 0.3454 £+ 0.03 | 0.4655 &= 0.04 | 0.5797 £ 0.03 | 0.5911 £ 0.02 | 0.593 £ 0.02 | 0.5718 & 0.06
LP_PUL 0.3293 £+ 0.00 0.4076 £+ 0.01 0.4214 4+ 0.00 0.418 £+ 0.00 | 0.4157 £ 0.00 0.4157 £ 0.00
MCLS 0.3075 £+ 0.09 0.3666 + 0.04 0.3694 £+ 0.04 0.4323 £+ 0.06 0.456 £+ 0.03 0.4021 £ 0.0
PU_LP 0.0910 £ 0.03 0.1496 £ 0.02 0.2060 £ 0.01 0.2016 £+ 0.01 | 0.2137 £ 0.03 0.2338 £ 0.02
GCN 0.3825 + 0.03 0.3824 £+ 0.00 0.3914 £+ 0.01 0.3952 £+ 0.01 | 0.3686 £ 0.00 0.3593 £+ 0.01
PSRB + RGCN 0.3824 + 0.01 0.4525 £+ 0.06 0.5149 £+ 0.07 0.5247 £+ 0.05 | 0.5611 £+ 0.04 0.5385 £+ 0.05

Para o conjunto de dados CiteSeer (Tabela 7) o algoritmo CCRNE obteve melhores

resultados.

A abordagem proposta obteve os resultados mais proximos ao algoritmo

CCRNE. Comparando os resultados obtidos com o modelo GCN, observa-se um ganho

consideravel, resultado da abordagem de rewiring. Em contrapartida, o algorimo PU__LP

obteve scores menores, justificados pela quantidade de componentes conexas do conjunto

de dados.
Tabela 8 — F'1 Score médio para o conjunto de dados Cora
Model/Rate 0.01 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25
CCRNE 0.3962 + 0.06 | 0.5627 £ 0.02 | 0.5761 + 0.03 | 0.5845 + 0.02 | 0.6163 + 0.03 | 0.6198 = 0.03
LP PUL 0.4683 + 0.01 | 0.5036 = 0.01 | 0.5422 + 0.02 | 0.5829 + 0.03 | 0.5997  0.02 | 0.6103 + 0.02
MCLS 04536 £ 0.01 | 0446 + 0.01 | 0.4404 + 0.02 | 0.4082 £ 0.01 | 0.4061 £ 0.03 0.39 + 0.03
PU LP 0.5739 + 0.1 | 0.6801 + 0.02 | 0.6716 + 0.02 | 0.6795 £ 0.02 | 0.6677 + 0.01 | _ 0.639 + 0.01
RCSVM 03723 + 0.12 | 04034 £ 0.08 | 0.3689 + 0.04 | 0.3167 + 0.03 | 0.3344 £ 0.03 | 0.3126 + 0.01
GCON 0.5045 + 0.05 | 0.5886 = 0.01 | 0.6104 + 0.02 | 0.6298 + 0.03 | 0.6247 + 0.03 | 0.6341 + 0.01
PSRB + RGCN | 0.5627 + 0.05 | 0.6609 % 0.06 | 0.7279 £ 0.03 | 0.7429 & 0.03 | 0.7278 + 0.04 | 0.7407 =+ 0.01

Para o conjunto de dados Cora (Tabela 8), o algoritmo PU__LP obteve melhores re-

sultados para quantidade de dados rotulados até 0.05, enquanto o algoritmo proposto
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obteve melhor desempenho para as rates restantes. O algoritmo proposto obteve cresci-

mento constante a medida que a quantidade de dados rotulados aumentou.

Tabela 9 — F1 Score médio para o conjunto de dados PubMed

Model/Rate 0.01 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25
CCRNE 0.6255 £ 0.03 0.7073 £ 0.01 0.7167 £ 0.01 0.7108 £ 0.03 0.6716 £ 0.07 0.6952 £ 0.02
LP_PUL 0.5778 £ 0.0 0.5821 £ 0.01 0.5867 £ 0.0 0.5849 £ 0.0 0.5845 £ 0.0 0.5808 £ 0.0
MCLS 0.5542 £ 0.01 0.5778 £ 0.06 0.5508 + 0.06 0.5723 £ 0.03 0.5527 £ 0.05 0.5044 £ 0.03
PU_LP 0.3693 £ 0.02 0.4059 £ 0.03 0.5189 £ 0.07 0.6866 £ 0.04 0.7184 £ 0.0 0.7132 £ 0.03
RCSVM 0.4245 £ 0.01 0.3794 £ 0.01 0.3617 £ 0.01 0.3346 £ 0.01 0.3129 £ 0.0 0.2917 £ 0.01
GCN 0.5435 £+ 0.01 0.534 £+ 0.02 0.5422 £ 0.02 0.5184 £+ 0.02 0.5313 £+ 0.02 0.5109 £ 0.02
PSRB + RGCN 0.5978 £ 0.01 | 0.7355 £+ 0.01 | 0.7840 & 0.01 | 0.7729 £ 0.01 | 0.7443 + 0.01 | 0.7189 & 0.01

Para o conjunto de dados PubMed (Tabela 9) o algoritmo proposto obteve melhores

resultados quando comparado ao modelo GCN. Esse resultado mostra a eficiéncia do

algoritmo em conjuntos de dados de baixa densidade e com uma porcentagem maior

de dados positivos (Tabela 3). O algoritmo CCRNE obteve resultados relevantes para

rates 0.01, ao contrario do LP__PUL que obteve menores resultados em rates menores,

mostrando a dificuldade em obter informacoes apenas da matriz de adjacéncia.
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Conclusao

Nessa dissertacao foi apresentado o modelo Positive Sequential Rewiring via Brendth
Search (PSRB). O modelo, baseado em two-step technique para PUL, consiste na aplicac¢ao
de uma estratégia de reescrita em grafos considerando somente ligagoes entre vértices
positivos, aumentando a densidade entre esses vértices e facilitando a propagacao dessas
informagoes. Para lidar com os grafos criados pela estratégia de reescrita, desenvolvemos
um modelo GNN que considera a informacao de multiplos grafos. A inferéncia dos dados
negativos é feita por meio da distancia euclidiana entre os exemplos mais distantes dos
positivos no espago de representacao latente.

Para classificar o restante dos exemplos utilizamos um modelo MLP acoplado ao final
do encoder pelo modelo PSRB. Apesar de obter os melhores resultados, o modelo nao
se limita a essa escolha de um classificador binario. Resultados obtidos em uma quanti-
dade consideravel de exemplos da literatura mostram a eficiéncia da abordagem proposta,
confirmando a hipétese levantada.

Com os experimentos conclui-se que o algoritmo é capaz de aprender um embedding que

separa os dados positivos dos negativos, como ilustrado no experimento da subsecao 4.3.4.

5.1 Contribuicao

O framework proposto é a contribuicao principal desse trabalho. Essa contribuigao
é composta pelo PSRB e pela adaptacao feita ao modelo RGCN. A abordagem PSRB
contribui para a utilizacao de estratégias de rewiring em PUL e consequentemente com o
avanco da utilizacao de reescrita em problemas de classificagao.

Os experimentos realizados explicitam as principais dificuldades e vantagens das abor-

dagens da literatura, além de mostrar as comparagoes do framework proposto com os al-
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goritmos da literatura, tanto na inferéncia de dados negativos seguros quanto na tarefa de
PUL. Além disso, a analise paramétrica auxilia na escolha dos parametros para conjuntos
de dados distintos.

5.2 Limitacao

As limitagoes do algoritmo proposto se resumem principalmente no ajuste dos para-
metros e no espago de aplicagao.

Sobre o tempo de execucao, o algoritmo de reescrita apresenta complexidade linear
O(L % (V + E)), facilitando a reescrita em grafos com muitos vértices e arestas, porém,
limita o algoritmo ao espago dos grafos nao ponderados, visto que a busca em profundidade
é aplicavel apenas a esse caso.

O ajuste dos parametros também é uma limitacdo do algoritmo. Inicialmente foi
feita a suposicao de que conjuntos de dados com uma quantidade grande de exemplos
necessitariam de parametros menores, principalmente sobre o parametro 5. Porém, os
testes paramétricos detectaram diferentes comportamentos para conjuntos de dados com
numeros de arestas proximos, como o caso do conjunto PubMed e DBLP. Além disso, esses
parametros sao diretamente relacionados a quantidade de dados positivos disponiveis para
treinamento.

O parametro « representa a importancia da distancia entre vértices positivos para
adicao da aresta. Esse pardmetro se mostra importante em grafos com muitas compo-
nentes conexas, como o caso do conjunto de dados CiteSeer. Qualquer valor diferente
de zero resulta em uma importancia dada a essa distancia, ndo permitindo que vértices
de diferentes componentes se conectem. Isso se da pelo fato de que a distancia entre
dois vértices de componentes desconexas é infinita. A escolha desse pardmetro como zero
em grafos desconexos resulta na nao transferéncia de mensagem entre suas componentes.
Esse fato mostra outra limitacao da abordagem proposta.

Além da dificuldade de parametrizacdo, o modelo nao lida bem com conjuntos de
dados com varias componentes conexas. Por outro lado, grafos com tnicas ou poucas
componentes conexas se beneficiam da estratégia de reescrita, facilitando inclusive na

escolha do parametro a para proxima de zero.

5.3 Trabalhos Futuros

Apesar da dificuldade de lidar com esses parametros, é possivel identificar que existe
alguma relagdo entre esses valores e o conjunto de dados utilizado. Como trabalho futuro
pretende-se encontrar alguma forma de fixar esses parametros, seja relacionando a quan-
tidade de vértices e arestas do grafo, seja considerando a densidade dos vértices rotulados,

vizinhanca em comum, entre outras hipoteses.
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A aplicagao de reescrita dada pelo parametro L leva o modelo facilmente a um estado
de over-smoothing, essa limitagao pode ser contornada através de mecanismos de regulari-
zagao. Originalmente o modelo de RGCN proposto apresenta uma forma de regularizagao
para lidar com esse problema. Pretende-se, como trabalho futuro, aplicar regularizacao
na abordagem proposta.

O modelo se mostra eficiente na separabilidade dos exemplos positivos e negativos,
principalmente no conjunto de dados PubMed. Durante a realizacao dos testes paramé-
tricos, foi considerada a hipotese de refazer a reescrita, agora considerando os vértices
negativos. Pretende-se aprofundar esse modelo de embedding semi-supervisionado, consi-
derando problemas multiclasse.

Considerando pesquisas realizadas pelo grupo, pretende-se aplicar o modelo desenvol-
vido nesse trabalho para a deteccao de fake news, seja pela aplicacao direta ou por uti-
lizagdo de grafos heterogéneos k-partidos. Outra possivel adaptagdo da técnica proposta
consiste na utilizacdo de um comité de classificagdo na segunda etapa. Esses trabalhos
futuros mostram a importancia do desenvolvimento dessa pesquisa para os interesses do

grupo Interfaces e também do MIDAS.
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