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Resumo

Com a quantidade de dados gerados no mundo ultrapassando a capacidade humana de
avaliagao, métodos de classificagao automatica de contetido se tornam cada vez mais rele-
vantes. Grafos sao uma forma de representagao genérica de representacao de entidades e
suas interagoes, e podem ser aplicados praticamente em todo tipo de problema, principal-
mente em sua versao heterogénea. Por esse motivo é um dos temas que mais tem crescido
no nimero de pesquisas na area de machine learning. Porém, essa mencionada quantidade
de dados, resulta em grafos com elevado niimero de vértices e arestas, também gerando
problemas nas questoes de armazenamento e escalabilidade dos algoritmos aplicados a
eles. Neste trabalho, é proposta a utilizacao de técnicas de coarsening, para reduzir o
tamanho desses grafos como forma de enderegar estes problemas. Essa abordagem é bem
estabelecida nas areas de visualizagao e de particionamento de grafos, e ja foi provada
recentemente valida para problemas de classificagao em grafos homogéneos. As questoes
investigadas neste trabalho dizem respeito aos niveis de economia de armazenamento e
tempo de classificagdo proporcionados pelo coarsening, em comparagao com os impactos
causados pela redugao dos grafos, em métricas de qualidade de classificacao (Accuracy,
Precision, Recall e F-score). O procedimento proposto foi avaliado em centenas de mil-
hares de grafos, variando o ntimero de vértices de entrada no intervalo de 15 a 100 mil
vértices, com diferentes esquemas. Foram investigados os impactos também da quantidade
de arestas intra-comunitarias e da esparsidade dos grafos nas citadas métricas. Quanto a
economia de recursos, as reducoes nos grafos apresentaram resultados expressivos, onde
redugoes de 20% no nimero de vértices chegam em economias de armazenamento de mais
de 1/3, além de tornar as classificagdes cerca de duas vezes mais rapidas. Em contraste a
isso, quanto a perda na qualidade das classificagoes, destaca-se como fato positivo a baixa
perda apresentada para reducoes em torno de 20%, com variagoes médias de 1.7240.54%,
0.55+0.17%, 1.78 + 0.55%, 2.36 & 0.77%, em relagao ao grafo original, para as métricas
de Accuracy, Precision, Recall e F-score, respectivamente. Com especial destaque para
a perda da métrica de Precision, que, além de niveis médios baixos, apresentou uma rel-
ativa estabilidade com a variacdo dos tamanhos dos grafos, variando menos de 4% na

comparacao entre grafos de 2 mil e de 100 mil vértices. Esses resultados mostram que
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o coarsening tem grande potencial para gerar versdes reduzidas dos grafos, reduzindo a
quantidade de memoéria necessaria para seu armazenamento e o tempo necessario para se

classificd-los, sem, no entanto, resultar em perdas expressivas de qualidade.

Palavras-chave: classificacao de vértices, contracao de redes, grafos heterogéneos, grafos

k-partidos, coarsening
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Abstract

With the amount of data generated in the world surpassing human capacity of evaluation,
automatic content classification methods have become increasingly relevant. Graphs are a
generic representation form to represent entities and their interactions and can be applied
to practically every kind of problem, mostly in its heterogeneous version. For this reason,
it is one of the topics that has grown the most in the machine learning area. However,
this mentioned amount of data results in graphs with a high number of vertices and
edges, leading to problems in terms of storage and scalability for algorithms applied to
them. In this work, the use of coarsening techniques is proposed to reduce the size of
these graphs as a way to address these problems. This approach is well established in
the areas of graph visualization and partitioning, and has been recently proven valid
for classification problems in homogeneous graphs. The research questions investigated
in this work concern the levels of storage savings and classification time provided by
coarsening, in comparison with the impacts caused by graph reduction, on classification
quality metrics (Accuracy, Precision, Recall and F-score). The proposed procedure was
evaluated in hundreds of thousands of graphs, varying the number of vertices on the
input graphs in the ranges from 15 to 100 thousand vertices, with different schemes.
The impacts of the amount of intra-community edges and the sparseness of the graphs
on the aforementioned metrics were also investigated. In the issue of resource savings,
the reductions in the graphs showed expressive results, where reductions of 20% in the
number of vertices imply in storage savings of more than 1/3, in addition to making the
classifications about twice as fast. In contrast to this, regarding the loss in the quality
of the ratings, stands out as a positive fact the low loss presented for reductions around
20%, with average variations of 1.72 + 0.54%, 0.55 +0.17%, 1.78 4+ 0.55%, 2.36 £+ 0.77%,
relative to the original graph, for the metrics of Accuracy, Precision, Recall and F-score,
respectively. With special emphasis on the loss of Precision metric, which, in addition to
low average levels, presented relative stability with graph sizes variation, varying less than
4% in the comparison between graphs of 2 thousand and 100 thousand vertices. These
results show that coarsening has great potential to generate reduced versions of graphs,

reducing memory required for their storage and the time needed to classify them, without
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resulting in significant quality losses.

Keywords: node classification, network coarsening, heterogeneous graphs, k-partite graphs,

coarsening
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Capitulo 1
Introducao

H4 anos a geracao de dados no mundo ja ultrapassa a capacidade de processamento hu-
mana, e esse efeito foi consideravelmente acelerado no biénio 2020/2021 pois, devido a
pandemia do COVID-19, grande parte das atividades presenciais humanas foram subs-
tituidas por interagoes online (Josh James, 2021). E, aliado a isso, estd o crescimento
mundial do acesso a internet, que ja vinha crescendo antes mesmo da pandemia, quando
a presenca na internet em termos populacionais mais que dobrou em uma década, so
durante a pandemia cresceu mais 20% (Szymanski and Rathman, 2021).

Todo esse volume de dados cria uma oportunidade para a area de machine learning.
Mais dados significam uma maior capacidade de se gerar melhores modelos de abstracao
do mundo, porém trazem consigo um problema no que diz respeito a correta classificacao
desses dados. Considerando que a quantidade de dados geradas é maior do que a capa-
cidade humana de avaliacdo, a classificacdo automatica tem recebido muita atencao das
pesquisas mais recentes na area de machine learning (van Engelen and Hoos, 2020).

A forma mais comum de machine learning é o aprendizado supervisionado, mas esse
tipo de técnica exige um numero consideravel de dados previamente rotulados para ori-
entar as respostas de um supervisor. Ademais, obter um conjunto de treinamento de
tamanho suficiente para se resultar em um modelo acurado nem sempre é uma tarefa
facil. Nesse contexto, o aprendizado semissupervisionado possibilita encontrar solucoes
para problemas com menor nimero de informagoes previamente conhecidas.

No aprendizado semissupervisionado, dados rotulados sao combinados com dados nao
rotulados para realizar o aprendizado. Algoritmos desse tipo consideram relacoes en-
tre os dados nao rotulados e rotulados para compensar a falta de rétulos (Silva, 2008).
Em particular, a representacao de dados na formas de redes ou grafos traz vantagens
para algumas dessas técnicas, em que aquelas relagoes sao extraidas das caracteristicas
topoldgicas destas estruturas (Aggarwal, 2018).

Um exemplo pratico da necessidade desse tipo de técnica é a moderacao de contetido



para se evitar propagacao de noticias falsas ou discurso de 6dio (Mansouri et al., 2020).
Nos antigos foruns de discussao na internet isso era feito somente por alguns usuarios
moderadores, porém em redes do tamanho do Facebook ou Twitter, essa abordagem nao
escala. Para este tipo de redes, existem algoritmos que tentam classificar os contetdos
nao s6 analisando o texto, mas também os padroes de propagacao da informacao entre
os usuarios, e apontar alguns casos nao tao claros para moderadores humanos avaliarem.
Isso permite que a atuacao do moderador seja escalavel, por filtrar apenas os que real-
mente necessitam da intervencao de um especialista (Mansouri et al., 2020; Lyons, 2018;
Campbell, 2021).

Apesar da abordagem semissupervisionada ter trazido uma solucao para reduzir a
necessidade de interven¢ao humana, um problema ainda presente é que, conforme as
redes crescem, eleva-se a quantidade necessaria de memoria, tanto para armazenamento,
quanto processamento em tempo de execucao (Walshaw, 2004), além disso, a execugao de
algoritmos nesses grafos, como os de classificagao listados mais acima, torna-se custosa.

Uma técnica bastante pesquisada nos ultimos anos para tratar estas limitacoes é a de
substituir os grafos por versoes reduzidas dos mesmos, dessa forma reduzindo a necessi-
dade da capacidade de armazenamento, e acelerando a execucao de algoritmos nos dados
em comparagao com a rede em seu tamanho completo, dentre outras vantagens (Liu et al.,
2018). Uma categoria dentro destas técnicas sdo os algoritmos de coarsening, que consis-
tem em unir grupos de nods similares, reduzindo muitas vezes informacoes redundantes.
Este tipo de técnica é bem estabelecido nas areas de visualizacao e de particionamento de
grafos (Valejo, 2019), e ja foi provada recentemente valida para problemas de classificagao
em grafos homogéneos (Liang et al., 2020).

Porém, estes métodos, em sua maioria, costumam considerar apenas um tipo de vér-
tice e arestas, conhecidas como redes uni-partidas, e as redes de informacao do mundo
real sdo mais comumente heterogéneas, contendo diferentes tipos de vértices, e arestas
(Romanetto, 2020). Um modo de representacao heterogénea amplamente utilizado em
grafos, ¢ o de dividir os diferentes tipos de dados em subconjuntos disjuntos, ou partigoes,
usando arestas para representar relagoes entre os diferentes tipo, formando os chamados
grafos k-partidos. Esse tipo de representacao heterogénea tem uma maior capacidade
representativa, por permitir modelar diferentes tipos de relacionamentos entre objetos

distintos, como exemplificado na Figura 1.1.



|2

(c) (d)

Figura 1.1: Exemplo da maior representatividade da representagao heterogénea dos dados.
A figura (b) representa um grafo com interagoes entre postagens em redes sociais, que
possui o esquema uni-partido da figura (a). J4 o esquema em (c), extrai das postagens
informagoes das palavras e figuras contidas nela, os usuarios que as fizeram, e, em um
segundo nivel, os grupos que esses usuarios pertencem, formando um grafo heterogéneo
k-partido em (d).



Acompanhando o crescente interesse em explorar técnicas para grafos heterogéneos
(Zhou et al., 2020; Liu et al., 2018; Wu et al., 2021), a pesquisa em métodos de coarsening
segue um mesmo caminho, sendo amplamente explorada recentemente para os casos de
grafos bi-partidos (Valejo et al., 2017, 2018a,b, 2020a, 2021), porém, métodos focando
redes k-partidas ainda foram pouco explorados (Valejo, 2019).

Baseado nos dados presentes nos trés ultimos paragrafos, chega-se a seguinte hipotese:

M¢étodos de coarsening poderiam ser utilizados como forma de reduzir gra-
fos heterogéneos, com o intuito de economia de espagco de armazenamento
e escalabilidade de métodos aplicados a eles, se obtendo bairas perdas de

qualidade em problemas de classificacado.

Desta hipdtese, surgem duas questoes de pesquisa a serem respondidas:

1. Quais os niveis de economia de armazenamento e tempo de classificacao proporcio-

nados por esses procedimentos coarsening se aplicados em grafos k-partidos?
2. Quais os impactos da redugao nos grafos em suas métricas de qualidade de classifi-
cagao?

Para responder estas perguntas, os seguintes objetivos especificos sdo destacados:

o Identificar adaptacoes realizadas em algoritmos de aprendizado em grafos homogé-

neos para serem usados em grafos heterogéneos;

o Utilizar métodos de extensao identificados na ultima etapa para adaptar algoritmos
de coarsening para grafos homogéneos e bi-partidos para seu uso em redes k-partidas;

€

o Realizar andlises da efetividade na reducdo das redes para fins de economia de
espaco de armazenamento, redugao no tempo de algoritmos de classificacao, e perda

relativa de informacao da rede original, causada pela reducao.

1.1 Contribuicoes

Apresentam-se como contribui¢oes do presente trabalho:

e 0 desenvolvimento de um método de coarsening aplicavel a grafos k-partidos (Ca-

pitulo 3), com destaques para:



— o uso de cross-propagation como solucao da oscilagao de label propagation em
grafos bi-partidos, da se¢ao 3.2, que entrou como parte do trabalho “Coarsening
Algorithm via Semi-Synchronous Label Propagation for Bipartite Networks”
(Valejo et al., 2021), que recebeu o prémio Best Paper of Brazilian Conference
on Intelligent Systems - BRACIS 2021 ;

— a secao 3.3, que propde um método de ordenacao das particoes e de escolha de
caminhos no esquema para conduzir o coarsening, se diferenciando de outros

trabalhos que a fazem de forma aleatéria (Zhu et al., 2016);

o uma analise dos impactos do coarsening em métricas de classificacao de grafos k-
partidos (segdo 4.1), realizadas em centenas de milhares de grafos gerados sintetica-
mente. Que, além de apontarem o uso desse tipo de técnicas como opg¢ao promissora
para resolver os problemas de armazenamento e processamento de grandes grafos,
identificou a existéncia de um threshold que pode ser utilizado como auxilio na re-
solugao de problemas em grafos reais 4.2. Essas andlises podem ser usadas para
identificacao de niveis de reducgao de grafos apropriado a cada caso, dependendo das
restrigoes de tempo/memoria, e da aceitabilidade da introducao de perdas na quali-

dade da classificacao de um problema em especifico, como explicado no Capitulo 5.

e a base de codigo desenvolvida contendo o algoritmo proposto, os experimentos reali-
zados e um guia de reproducao e extensao dos experimentos com o intuito de servir
como base para futuros trabalho. Tanto a base quanto os guia estao disponiveis
em hitps://github.com/pealthoff/CoarseKlass, sendo que a branch “dissertacao” iré

manter a versao do cddigo descrita neste trabalho.



1.2 Metodologia e Estrutura do Documento

Para realizacao do presente trabalho, a seguinte sequéncia de atividades foi realizada:

Primeiramente foi realizada uma revisao dos conceitos de aprendizado em grafos, o
Capitulo 2 fornece os principais conceitos, iniciando com uma introducao a grafos na se¢ao
2.1, e na area de aprendizado, focando nas métodos baseados em propagacao de rotulos
(2.2), que sao utilizados posteriormente no trabalho.

Apos isso, foram investigadas técnicas para tratar a ja mencionada heterogeneidade dos
grafos, a secao 2.3 apresenta alguns casos de algoritmos baseados em propagacao de rétulos
que foram estendidos para atender a grafos com mais tipos de vértices e arestas. Ainda no
mesmo capitulo, sao destacadas técnicas para tratar da escalabilidade em grandes grafos
(2.4), focando nos métodos baseados em coarsening.

Para a questao de pesquisa definida na area da andlise da aplicabilidade do coarse-
ning na classificagdo de grafos k-partidos, um algoritmo foi proposto para realizacao dos
testes empiricos para validagao da hipdtese. O Capitulo 3 explica o funcionamento desse
algoritmo, e discute alguns trabalhos relacionados com o mesmo.

Com o algoritmo definido, extensivos testes foram realizados com centenas de milhares
de grafos, os parametros destes testes sao apresentados no Capitulo 4, assim como os
resultados dos mesmos.

Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusoes do trabalho, apontando as ameacas a

validade do mesmo e sugere potenciais trabalhos futuros.



Capitulo 2

Classificacao semissupervisionada

usando grafos

Aprendizado de méaquina, ou machine learning, é um campo da Inteligéncia Artificial
voltada para desenvolver algoritmos que possam aprender a realizar tarefas sem executar
apenas passos previamente ensinados. Os algoritmos sao genéricos o suficiente para inferir
regras logicas a partir dos dados inseridos, ou seja, adaptar as acoes dadas circunstancias
extrapolando padroes.

Uma categorizagdo muito utilizada para se definir algoritmos de machine learning é
quanto ao tipo de feedback utilizado para o aprendizado, também conhecido como modo
de supervisao. A forma mais comum de aprendizado de maquina é o aprendizado super-
vistonado, que se baseia na construgdo de um conjunto de dados denominado conjunto
de treinamento, no qual amostras sao classificadas por um supervisor. Dessa forma, um
algoritmo, durante seu processo de aprendizado, pode verificar se suas respostas estao coe-
rentes ou nao com o esperado, assim, pode ajustar-se de forma a minimizar o erro para tal
conjunto. As tarefas comumente tratadas com esta categoria de algoritmos sao as de clas-
sificagao e regressao (Silva, 2008), a diferenca entre as duas estd na saida esperada, onde a
da classificacao esta dentro de um conjunto finito de resultados (por exemplo um previsor
de resultados de um jogo que categoriza instancias entre [vitéria, empate, derrotal. Ja a
regressao busca um valor, como por exemplo um previsor de temperatura.

J& no aprendizado nao-supervisionado, nao ha disponivel nenhuma informagao prévia
sobre a categoria ou qualidade de uma acdo. A tarefa mais comum a ser resolvida por
este tipo de algoritmo ¢ a de agrupamento, onde o algoritmo tenta detectar padroes nos
dados de entrada e agrupa-los sem que os grupos estejam previamente definidos.

Para se obter respostas corretas a fim de se realizar os treinamentos no caso super-
visionado, em muitos problemas reais o alto custo computacional, ou a necessidade da

intervengdo humana, torna o procedimento inviavel. O aprendizado semissupervisionado



utiliza partes de técnicas nao-supervisionadas para tentar preencher estas lacunas. Fa-
zendo uso de relagoes entre os dados nao rotulados e rotulados para compensar a falta de
rétulos (Silva, 2008). Uma grande motivacao da pesquisa deste tipo de algoritmo esta no
fato de que, exemplos nao rotulados existem normalmente em maior abundancia, enquanto
os rotulados sao escassos. Técnicas semissupervisionadas sao utilizadas comumente em
tarefas de clustering ou de classificacao (Sanches, 2003).

Algoritmos de classificacdo, como o nome sugere, tém como por objetivo atribuir
classes a exemplos fornecidos como entrada, se baseando em atributos destes exemplos
ou a disposicao topoldgica de suas relagoes. Matematicamente falando, é o processo de
se descobrir uma fun¢ao de mapeamento f : X — Y, onde X é o conjunto dos elementos
de entrada e Y é um conjunto discreto de classes.

Além da vantagem de nao necessitar de uma grande quantidade de dados pré-rotulados,
classificadores semisupervisionados oferecem uma melhor compreensao de as distribui¢oes
de classe de dados do que classificadores supervisionados, que usam apenas dados rotula-
dos para o treinamento (Blum and Mitchell, 1998).

Uma das principais técnicas semissupervisionadas de aprendizado sao os chamados
métodos gréaficos, que consistem na construcao de grafos a partir do conjunto de dados
do problema (Romanetto, 2020), e usar as caracteristicas topolégicas deste grafo para

realizar a disseminacgao dos dados rotulados para os nao rotulados.

2.1 Grafos

Grafos sao representagoes matematicas usadas para representar relagoes entre pares de
objetos, onde os objetos sao representados por “vértices” e suas relagoes por “arestas”.
Essas estruturas foram criadas para modelar problemas do mundo real, tendo suas origens
no século XVIII, com o problema das sete pontes de Koénigsberg (Diestel, 2010). O
enunciado do problema é: “Na cidade de Konigsberg, Alemanha, um rio passava pela
cidade e a dividia em quatro partes. Para interligar estas partes, havia sete pontes. E
possivel, passando s6 uma vez por cada ponte, fazer um caminho que passe por todas
elas?”. A Figura 2.1 representa a modelagem desse problema utilizando grafos, que foi
utilizada por Euler em 1735 para resolvé-la.

A representacao por grafos permite a remocao de informacgoes que nao sao relevantes
para a solugao de problemas que dependam apenas de vértices (neste caso as partes partes
da cidade dividida pelo rio) e as arestas (neste problema as pontes que interligam aquelas
partes).

O conceito de grafo é amplamente utilizado nas areas da matematica e computagao,

mas sua alta flexibilidade representacional permite sua utilizagdo em areas como socio-



Figura 2.1: Modelagem do problema das 7 pontes de Konigsberg (Fonte: Wikipedia
contributors (2021)).

logia, biologia, dentre outras (Romanetto, 2020). Por ter um escopo de utilizagao tao
extenso, muitas vezes diferentes terminologias sao utilizadas. No escopo deste trabalho,

podem ser considerados equivalentes os conceitos de:

o redes, grafos
e nos, vértices

e conexoes, ligagoes, relacoes, arestas

2.1.1 Notacoes Matematicas e Definicoes basicas

A Tabela 2.1 contém as notacoes que serao utilizadas ao longo deste capitulo de funda-
mentacao tedrica:

Para um conjunto V', considere por V x V' o conjunto de todos os pares nao-ordenados
de elementos de V. Um grafo é um par G(V, E) em que V é um conjunto arbitrario e F
é um subconjunto de V' x V. Os elementos de V' sao chamados vértices, ou nés, e os de
E sao chamados arestas.

Uma aresta de E, e; j representa a conexao do par (v;, v;), onde v; e v; sdo vértices de
V, neste caso diz-se que os vértices v; e v; sao vizinhos ou adjacentes. No caso de ser
um grafo dirigido, ou seja, que a diregdo da aresta importa, 1é-se a presenca de (v;, v;)
em E como v; incide em v;. Ainda, o conjunto de vértices vizinhos de v; é representado
por N (v;), dita sua vizinhanga.

A matriz de adjacéncias de um grafo G é a matriz A(G) com linhas e colunas
indexadas por V tal que 4;,; =1 < ¢;; = (v;,v;) € E, onde i e j sao os indices dos
vértices v; e v; € V. Por exemplo, para o grafo da Figura 2.2, a matriz de adjacéncias
seria dada pela Equagao 2.1. Interessante notar que como nao se trata de um grafo

dirigido, essa matriz, por definicdo, se torna simétrica.



Tabela 2.1: Notacoes adotadas no presenta capitulo

Notacao

Descricao

GV, E)

grafo

V= {’Ul,UQ, ---7U|V\}

conjunto de vértices

E

conjunto de arestas

N (v;) vizinhanca, conjunto de vértices adjacentes ao vértice v;

A matriz de adjacéncias

w(v;,vy), W mapeamento dos pesos das arestas

deg(v;) grau do vértice v;

dg(i,7) distancia entre os vértices v; e v,

VicV i-ésima particao do conjunto de vértices V'

vicv conjunto vértices rotulados

vicv conjunto vértices nao rotulados

I=r probabilidade de transicao, em um random walk no grafo,

entre o vértice v; e 0 v,

C= C1,C2,y...,Cp

conjunto de classes possiveis para rotulacao dos vértices

Jilc]

probabilidade do vértice y; assumir o rétulo ¢

Y

distribuicao dos rotulos nos vértices

D = diag{Dy = >>; Wi;}

matriz diagonal dos graus

TP, FN,FP,TN

True Positive, False Negative, False Positive, True Negative

d

dispersion ou dispersao do grafo

n

noise ou ruido do grafo
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Figura 2.2: Exemplo de grafo e sua matriz de adjacéncias (Equagao 2.1).

(2.1)
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Um grafo é ponderado, se existem diferencas entre as arestas, ou seja, a cada uma
delas pode ser atribuido um peso w(v;, v;), neste caso o grafo passa a ser representado
por uma tripla G = (V, E,W). Se v; e v; nao sao adjacentes, definimos que w(v;,v;) = 0.
Nesse caso, a matriz de adjacéncias passa a ter seus elementos definidos por A;; = w(v;, v;),
ao invés de apenas valores unitarios.

A partir disso, ¢ definido o grau de um né deg(v;) = 32, ey w(v;, v;), particularmente,
em um grafo ndo-ponderado o grau é igual ao nimero de vizinhos (pois todas as arestas
tem peso unitario).

Um caminho de v; para v; € uma sequéncia de arestas que unidas ligam os dois nos.
Um grafo é dito conexo se existem caminhos entre quaisquer dois nés. A distancia
de(v;,vj) é dada pelo nimero de arestas presentes no menor caminho entre dois nés, e o
didmetro do grafo é dado pelo maxima distancia entre um par de nés do grafo.

Um grafo G é dito bi-partido se existem conjuntos disjuntos Vi e V5 tais que V; U
Vo =V e que toda aresta em E tem uma extremidade em V; e outra em V5, neste caso
Vi e V5 sdo ditas particoes. Analogamente, o grafo k-partido possui k partigoes onde
V={WVo,..,Vi} eV(u,v) € EcomueV,veV,i#j.

O esquema de um grafo k-partido pode ser definido como uma meta-representacao
de conexdes existentes entre partigdes distintas. A Figura 2.3 exemplifica o conceito. Ja
um meta-caminho, é um caminho do esquema de um grafo, usualmente utilizado para

representar uma relacdo entre miltiplas particbes em uma determinada ordem.
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(a) (b) ()

Figura 2.3: Exemplos de grafos k-partidos e seus esquemas: (a)bi-partido; (b)k-partido
em estrela; (c)k-partido em fila.

Equivaléncia estrutural: Dois vértices sao ditos estruturalmente equivalente quanto

seus conjuntos de vizinhos sao idénticos (Exemplo: Figura 2.4).

V1V2V3V4V5V6
v, o (MM Mo o
v, 00 [0 01
v,CIo[J0[ o[ 0 1)
v, 0[O [0] 0_ 1)
v. 0 [o][of [o| 0 1
o)1 oo

Figura 2.4: Exemplo de equivaléncia estrutural, os vértices vq, v3, v4 possuem as mesmas
vizinhangas.

Na matriz de adjacéncias, estes vértices possuem colunas e linhas idénticas. Com a
ressalva que no caso de grafos direcionados, se dois nés apontam um para o outro mas

nao para si mesmos, terao esta diferenca, mas ainda serdao considerados equivalentes.
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2.2 Classificacao por propagacao de rétulos

Dentro dos mencionados métodos graficos de classificacao semissupervisionada, neste tra-
balho serao explorados uma classe de métodos conhecida como propagacao de rétulos, ou
label propagation.

O objetivo da propagacao é espalhar os rotulos de um pequeno conjunto de dados
rotulados para um conjunto maior de dados nao rotulados usando as relagoes de vizinhanca
do grafo 2.5. Com isso, é capaz de detectar comunidades usando apenas a estrutura de
rede como guia e nao requer uma fungao objetivo predefinida ou informacgoes prévias sobre
as comunidades (Zoidi et al., 2015).

()

Figura 2.5: O grafo inicia com um conjunto rotulado e um nao rotulado (a). As informa-
¢oOes sobre os rotulos comegam a ser propagadas a cada iteracao para os vizinhos dos nés
rotulados (b). As iteragdes continuam até a convergéncia ou até um determinado numero
de iteragoes (c).
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Considere um grafo G(V, E) com seu conjunto de vértices V' = {vi,vs,...,vjv|}. Su-
ponha um conjunto de dados rotulados V* C V, que sdo atribuidos rétulos do conjunto
C = ¢, ¢a,...,¢, € um conjunto de dados ndo-rotulados VY C V, aos quais se deseja
rotular. A intuicdo por tras deste algoritmo estd na seguinte suposicao: uma aresta em F
conectando dois vértices distintos de V' carrega uma nocao de similaridade, ou seja, dois
conectados tém mais elevada probabilidade de serem parecidos, do que nds nao conecta-
dos (Mallawaarachchi, 2020). Assim, um rétulo pode se tornar dominante em um grupo
de nés densamente conectados, mas tera problemas para cruzar uma regiao esparsamente
conectada, definindo assim comunidades baseadas em similaridade. Dessa forma, os ré-
tulos que seriam atribuidos a V'V, estariam condicionados a proximidade de seus vértices
aos 1n6s ja rotulados de VX, Dessa forma, é importante que a construcao do grafo siga as
citadas premissas.

Uma forma comum de se realizar essa construcao, quando se possui representagoes ve-
toriais dos dados, é o uso da distancia euclidiana destas representagoes, como por exemplo
no algoritmo proposto por Zhu and Ghahramani (2002), onde o peso das arestas que co-

nectam dois pontos é dado pela distancia eucliadiana entre eles (Equagao 2.2).

D

dij = \/(flfz — )@ —x;) = Z(xfl - 5”?)2 (22)

d=1

Apesar de simples, essa métrica considera todas as dimensoes da representacao vetorial
dos dados como iguais. Uma forma de se generalizar isso é usar a distancia de Mahalanobis
(Mahalanobis, 1936), que insere uma matriz A de transformacoes lineares e rotagoes nas

dimensoes da representagao vetorial (Equagao 2.3).

A = /(i — 1) Al — ;) (2.3)

Diversas outras técnicas podem ser utilizadas para a montagem do grafo de acordo com
caracteristicas especificas do problema, como probabilidades de transicao entre estados
(Brin and Page, 1998), caracteristicas relacionais entre os dados (Macskassy and Provost,
2003), transformagoes de atributos de um dado em vértices conectados (Faleiros et al.,
2016), etc.

Apobs a definicao do grafo, é realizado um método de inferéncia de rétulos para o
conjunto VY, a partir do conjunto VZ. Este passo pode ser derivado de diferentes abor-
dagens, dentre os quais aqui serdao destacadas: a abordagem probabilistica, utilizando
random walks (se¢do 2.2.1), a abordagem iterativa (segdo 2.2.2), e a abordagem de regu-
larizagao de grafos (segao 2.2.3) (Zoidi et al., 2015).
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2.2.1 Abordagem probabilistica

Uma random walk em G ¢é definida como uma sequencia de vértices vy, ..., Vs, Vi1, ... de-
terminada aleatoriamente pelo processo onde dado um vértice vy, o proximo vértice da
sequéncia é escolhido dentre um dos vizinhos de v; (v, € N (v;)), com uma probabilidade
P = P(xy1 = vj|lzy = v;), com Y; P;; = 1. Essa distribuigdo de probabilidades define
uma matriz de transicao no grafo de forma que um agente realizando uma random walk
no grafo, possui uma distribuicdo de probabilidades p(t) de estar em cada um dos nds
em um tempo ¢, a partir disso ¢ possivel se calcular a probabilidade deste agente estar
nos outros nés do grafo no tempo t + 1 pela operagao p(t)P. Assim, a partir de uma

probabilidade inicial p(0), teremos:

p(t) = p(0) P (2.4)

No caso de grafos conectados e nao bi-partidos, para random walks grandes o suficiente,
este procedimento converge para uma distribuicao limitante:

Jim p(t) =7 (2.5)

Os métodos probabilisticos, utilizam esses random walks para a identificacao de carac-
teristicas topoldgicas dos grafos de maneira efetiva, podendo ser utilizada como técnica
de amostragem. Isso pode ser feito realizando um nimero arbitrario de caminhadas, e
considerando apenas o subgrafo composto pelos nés presentes nas walks. Isso pode ser
usado no lugar do grafo por sua expressividade em incorporar tanto informacgoes locais de
vizinhanga como de vizinhos de maior ordem (vizinho do vizinho, etc). A intui¢do desse
método esta no fato de que, dado um ntimero suficientemente grande de caminhadas, nés
que nao foram acessados teriam uma importancia baixa pela baixa probabilidade de se
acessa-los.

Especificamente em algoritmos de label propagation usando random walks a decisao de
classificacao é feita baseada na probabilidade de se atingir nds rotulados partindo-se de
n6s nao-rotulados (ou vice-versa). Por exemplo, Szummer and Jaakkola (2002) calculam
as probabilidades de transicao de um vértice v; para o um vértice v; a partir dos pesos

das arestas do grafo:

Wi

Pij = SWo (2.6)
k

Entao, a distribuicao de probabilidade dos rétulos é calculada pela soma de intimeras

simulagoes de random walk iniciados em vértices rotulados:
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gilee) = Y- piyyilen] (2.7)

veVE

Onde ¢;[c| representa a probabilidade do vértice y; assumir o rétulo ¢, e y[c] representa
a distribuicao inicial de rétulos.

A partir das probabilidades de transicao, é possivel simular intimeros procedimentos
de random walks considerando os vértices rotulados como absorption states, ou seja, um
caminho ao atingir um né rotulado nao mais prossegue.

Seja P a matriz de probabilidades de transicao entre os vértices formada pelos itens da

Equacao 2.6, ordenada, sem perda de generalidade, com os vértices de V¥ posicionados

primeiramente:
Py B, Z 0
_ e P (2.8)
Pul Puu Pul Puu
Aplicando a Equacao 2.5:
T 0 z 0
= = . (2.9)
(E:ZLOEZL)IZI }ﬁﬁ (1:_'ILU) Py 0
. . . - , L Y,
Assim, aplicando esta matriz de transicao no vetor de rétulos inicial Y =
Y, 7 0| |V
= B : (2.10)
Y, (Z—-Puw) Pu 0| |Y,
Y, Y,
= - (2.11)
Yu (I - Puu) PulYE

Logo os rétulos dados como verdadeiros no inicio se mantém, e, se (I — P,,) for nao-

singular, a solugao converge.

2.2.2 Abordagem iterativa

Apesar da convergéncia dada pelos algoritmos da se¢ao anterior, tanto simular inimeras
random walks, quanto inverter matrizes na solugao fechada, sdo procedimentos custosos.
Por este motivo (Zhu and Ghahramani, 2002) propos uma abordagem iterativa para so-
lugdo do problema, que funciona partindo de dados dispostos em um espago euclidiano, e
faz a transformacao desses dados para representa-los na forma de um grafo, onde o peso
das arestas que conectam dois pontos é dado pela distancia euclidiana (Equagao 2.2) entre

eles Equacao 2.12,
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w;j = exp (—Ul; = = (2.12)

D
d d\2
d2 > (zf — xf)
=exp | —
onde ¢ é um parametro que regula o quanto a distancia entre os pontos influencia no
peso das arestas.
Com essa representacao € introduzida a noc¢ao de probabilidade de uma transi¢ao entre

2 nés, como sendo proporcional ao peso da aresta entre os mesmos (Equagao 2.13),

= (2.13)

O passo de propagacao se da da seguinte forma:

1. Propagar os rotulos entre os nés vizinhos.
2. Normalizar as linhas de Y.

3. Substituir os rétulos de vértices originalmente pertencentes ao conjunto rotulado

V'L pelos rétulos originais.

Os passos 1 e 2 podem ser modelados como:
YD — p=lyyy® (2.14)

, onde Y seria a distribuicdo dos rétulos apés a t-ésima iteracdo, e D = diag{Dy; =
>-; Wi} a matriz diagonal dos graus.

A intuicao por tras deste algoritmo é a que, ao invés de permitir que os rétulos originais
se dissipem na propagacao, a substituicao efetuada no passo 3, faz com que eles atuem
como fontes constantes da informagao de rétulos original.

A convergéncia é provada de forma similar ao random walk com absorption nodes,
podendo ser considerado como uma interpretagao distinta da mesma solugao.

Uma limitagao do label propagation de Zhu and Ghahramani (2002), é de que os rétulos
originais se mantém até o final de sua execucao, nao havendo a possibilidade de uma
correc¢ao, pelo algoritmo, de um vértice rotulado erroneamente. O trabalho de Zhou et al.
(2003) enderega este problema adicionando uma parcela na equagao de atualizagdo que
com alguma probabilidade altera o rotulo de um elemento que faz parte do grupo rotulado

inicialmente, ao invés de manté-lo sempre igual ao original, o parametro « controla essa
probabilidade:

YD) — oD 12 D12y 4 (1 — )Y © (2.15)
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2.2.3 Algoritmos de Regularizacao

No mesmo trabalho, Zhou et al. (2003) apresentam uma abordagem mais genérica, através
de um framework de regularizacdo (Equagdo 2.16) cuja minimizagado deriva nao sé o
algoritmo em questao, mas diversas outras abordagens da literatura, inclusive o label

propagation original.

Y;
sz — +MZHY Yi|l? (2.16)
ij=1 ’ VD“ \/ Dy;
v,

Na Equagao 2.16, o primeiro termo da soma Wi —
quag p ( Jz; J F VDii

smoothness constraint, ou consisténcia local, que controla a consisténcia de rétulos entre

) é chamado de

n6s proximos. Ja o segundo termo (p f: |Y; —Y;||?), o fitting constraint, também chamado
de consisténcia global, regula o qua:lazto o resultado se aproxima dos dados conhecidos
inicialmente, para os nés inicialmente rotulados. E representam uma func¢do objetivo a
ser minimizada.

Outros algoritmos desta categoria apenas diferem na escolha dessas constraints. Por
exemplo Subramanya and Bilmes (2011) utilizam conceitos divergéncias de entropia entre

fungoes de probabilidade para sua funcao objetivo:

\%d V] Vi
Q Z DKL TZle +,MZ Z wz]DKL Di |pj ZH pl (217)
i=1 i=1jeN (L))

, onde Dgr(pllq) = X, log y) ¢ a chamada divergéncia de Kullback-Leibler, que é
uma distancia estatistica do quando duas fungoes de probabilidade sao distintas (Kullback
and Leibler, 1951) e H(p) = — >, p(y) log p(y) ¢ chamada de entropia de informacao, que

representa o grau de incerteza de uma variavel aleatéria (Shannon, 1948).
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2.3 Tratamento da Heterogeneidade

As técnicas apresentadas na secao anterior, consideram inicialmente todos os nés e co-
nexoes dos grafos da mesma forma. Ou seja, consideram apenas um tipo de vértice e
arestas, conhecidas como redes uni-partidas (Valejo, 2019). Porém, as redes de informa-
¢do do mundo real sao normalmente heterogéneas, contendo diferentes tipos de vértices,
e arestas (Romanetto, 2020). Como é possivel perceber na Figura 2.6, que apresenta uma
rede de colaboragao cientifica, a representagao heterogénea tem uma maior capacidade
representativa, por permitir modelar diferentes tipos de relacionamentos entre objetos
distintos. Pois enquanto a versao homogénea consegue apenas apresentar as informacgoes
de co-autoria em si, a versao heterogénea consegue apresentar dados sobre quais os artigos
em que os autores colaboraram, as conferéncias onde forma apresentados, e as palavras

usadas.

A2

Al A3

(a) (b)

Figura 2.6: Uma mesma rede de co-autoria em suas representagbes homogénea (a), e
heterogénea (b).

Ainda é possivel utilizar os métodos para redes homogéneas nestes tipo de grafo,
apenas desconsiderando as informacoes de tipo, porém, trabalhos que consideram essas
informagoes de forma diferentes apresentam resultados consideravelmente superiores (Ji
et al., 2010; Luo et al., 2014; Gupta et al., 2017; Romanetto, 2020).

Uma forma identificada na literatura de se fazer essa diferenciacao é a de se estender

algoritmos para grafos homogéneos. Seguindo o mesmo principio de regularizacao de Zhou
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et al. (2003), Ji et al. (2010) expandem o framework da Equagao 2.16, com as seguintes
adaptagoes:

Os nés do grafo sao identificados como pertencendo a cada uma das diferentes partigoes
Vi, que eles denominam “tipos”, mas todos os tipos podem ser classificados dentro de um
mesmo conjunto de classes.

Sao inseridos, no processo de propagacao, dois parametros de regularizacao para lidar
com a heterogeneidade das relagoes: 0 < );; < 1 representa o grau de influéncia que os
rétulos de vértices em V; devem ter sobre os rétulos dos vértices em V;. J& o pardmetro
0 < a; < 1, mede o nivel de confianga que se tem nos rétulos dos vértices em V.

A intengao destes parametros é que os rétulos sejam propagados (Figura 2.7), assim
como em Zhou et al. (2003), porém com a preocupagao adicional de que diferentes tipos de
vértices possuem diferentes tipos de influéncia nessa propagacdo. E importante ressaltar
que esses parametros extras devem ser atribuidos manualmente por um especialista do

dominio a qual o algoritmo esta sendo aplicado.

Class:
Data Mining

Conference C2

g E Conference C1

Author A2 Author A3 Author A4

Figura 2.7: Propagacao das informagoes de rétulos entre diferentes tipo (Fonte: Ji et al.
(2010)).

Também na linha de expandir a propagacao de mensagens para tipos diversos Faleiros
et al. (2016) trata o problema de classificagdo de textos considerando o grafo bi-partido

composto por “documentos” e os “termos” (palavras) presentes em seu contetdo.
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Figura 2.8: Propagacao das informagoes de rétulos entre diferentes tipo (Fonte: Faleiros
(2016)).

Neste trabalho, a funcao objetivo é adaptada para utilizar a divergéncia KL, assim
como em Subramanya and Bilmes (2011). Porém para adaptar para o caso bi-partido, os
rétulos utilizados sao vetores de probabilidade de dimensao |C/|, contendo a probabilidade
de classificagdo de um vértice entre as possiveis classes do problema. Esses vetores sao
propagados entre as duas partigoes.

Um outro fato relevante a se citar do trabalho de Faleiros et al. (2016), é que ele nao
tenta realizar a classificacao de todas as partigoes com um mesmo conjunto de classes
(como o GNetMine faz), mas ele diferencia as partigdes como a de documentos sendo o
alvo da classificacao, e a particdo de termos funcionando apenas como um atributo dos
documentos que é o caminho da propagacao. Esse tipo de divisao ¢ aplicavel no caso
k-partido, como fazem Luo et al. (2014) e Gupta et al. (2017).

Ainda na mesma linha de algoritmos, Romanetto (2020), realiza uma extensao do
trabalho de Faleiros et al. (2016) para o caso de grafos k-partidos. O método utilizado
¢ o de considerar as relagoes entre particoes par-a-par, como representado na Figura 2.9.
Este tipo de decomposicao de grafos k-partidos por pares também é encontrado em Zhu
et al. (2016), Deng et al. (2017) e Valejo et al. (2020b).
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Figura 2.9: Decomposi¢ao de um grafo k-partido em grafos bi-partidos (um para cada
relagao do grafo original).
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Figura 2.10: Extensao do método da Figura 2.8 para grafos k-partidos, considerando cada
par de parti¢goes como uma bi-parti¢do (Fonte: Romanetto (2020)).

Uma outra forma de se tratar a heterogeneidade de grafos é a de estender o conceito
de vizinhanga, criando relagdes homogéneas em cima da estrutura heterogénea do grafo,

em um procedimento conhecido como “projecao”. Exemplos deste procedimento podem
p projec¢ p p p
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ser encontrados em (Opsahl, 2010), Padrén et al. (2011) e Valejo et al. (2017) para o caso
de redes bi-partidas, onde representagoes homogéneas sao obtidas para uma particao,
considerando como vizinhos nessas novas rede homogénea, vértices que possuem vizinhos

em comum na outra particao.

Figura 2.11: Exemplo de um grafo bi-partido (a), e suas proje¢oes homogéneas (b). (Fonte:
Valejo et al. (2017))

De forma similar, Luo et al. (2014) e Gupta et al. (2017) também reduzem as relagoes
a serem usadas no aprendizado para uma parti¢ao, usando meta-caminhos como forma de
mapear, na estrutura heterogénea, relagoes relevantes para o problema tratado. Luo et al.
(2014) fazem uma combinagao linear de um grupo de meta caminhos pré determinado de
forma a obter uma matriz de relagdo entre elementos de uma mesma particao alvo. Apos
isso expandem o framework de regularizacao da Equagao 2.16 utilizando essa relagao no
lugar da matriz de pesos. A ideia por traz desta técnica é de que, se dois vértices sao
conectados por um meta-caminho considerado relevante para o problema, eles estariam
altamente relacionados. Baseado nesta mesma ideia, porém fazendo uma transformacao
do grafo mais explicita, Gupta et al. (2017) usam os meta caminhos para gerar versoes
homogéneas do grafo com elementos da particao alvo que se conectam através destes
meta-caminhos (Figura 2.12). As classificagoes dos diversos grafos homogéneos, um para
cada meta-caminho definido, sdo combinadas linearmente com um vetor de pesos, que é

treinado segundo as classificades conhecidos.
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Figura 2.12: Exemplo de proje¢ao realizada com o uso de meta caminhos.

2.4 'Tratamento para Escalabilidade

Para grafos com um elevado niimero de nds, nem sempre é computacionalmente vidvel

aplicar os métodos de classificacdo em grafos listados anteriormente, para isso, técnicas

para reduzir custos foram criadas. Dentre estas técnicas estao as que realizam a redugao

do tamanho dos grafos (Valejo, 2014).

Os beneficios de técnicas de redugao de grafos trazem diversas vantagens (Liu et al.,

2018):

 Reducao do volume e armazenamento de dados: Grafos do mundo real podem

se tornar muito grandes, chegando a casa de bilhdes de nds para redes sociais,
por exemplo. Representacoes menores destes grafos levam a necessidade de menos
espaco de armazenamento do que seus correspondentes originais. Além disso podem
levar também a diminuigdo do ntimero de operagoes de E/S; do niimero de troca de

mensagens entre clusters, além de poder viabilizar o seu carregamento em memoaria;

Aceleracao de algoritmos aplicados ao grafo: Muitos métodos de analise em
grafos ndo conseguem lidar com eficiéncia com o aumento elevado do ntimero de
vértices. Como a maioria dos algoritmos em grafos tem sua complexidade depen-
dente do ntimero de arestas/vértices, a redugao do grafo, se conseguir manter certas
caracteristicas importantes para o problema tratado, resulta em uma aceleragao da
aplicacao destes algoritmos. Esse fato viabiliza uma classe de métodos conhecidos
como Multiniveis, que consistem na reducao do grafo, aplicacao do algoritmo alvo,

e posterior projecao da solugao encontrada para o grafo original (Figura 2.13).
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« Facilitagcado de analises visuais: A reducao do niimero de vértices pode facilitar
uma avaliacao visual realizada por um usuério, adequando a quantidade de infor-

magoes a capacidade de percep¢ao visual humana (Figura 2.14); e

Eliminagao de ruido: Algumas vezes a reducao do tamanho dos grafos pode
inclusive melhorar a qualidade dos dados pela remoc¢ao de dados erroneos. Nesses

casos os padroes de disposi¢ao dos dados funciona como um filtro para eliminar esses
ruidos.

coarsening {matching, contraction} uncoarsening {projection, refinement}

grafo original G,

'
'
'
[
[
v
'
'
[

sequéncia de

Q solucao final So A A

sequéncia de

solugdes Hs

grafos kN grafos condensados solugoes intermediarias
condensados He . {G,, ... GLa,GLa} {Spy Sy Sy} ,.‘"‘:
\4 .. \’b_}solugao inicial -

busca da solugao
» (aplica-se o algoritmo alvo)

Figura 2.13: Fases de um processo multinivel (Adaptado de Valejo, 2019).

E possivel destacar duas principais categorias de algoritmos para realizar esta reducao

em grafos, as técnicas de sampling e as técnicas de coarsening (Lin et al., 2013).
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Figura 2.14: Exemplo da melhora na visualizacao de um grafo com muitos nés ap6s uma
redugao (Fonte: Valejo (2019)).

2.4.1 Sampling

As técnicas de reducao por sampling consistem em, a partir de um grafo completo, iden-
tificar gradualmente um pequeno conjunto de vértices ou arestas que representem sufici-
entemente bem o grafo (Figura 2.15).

Existem trés estratégias para realizacao do sampling, por selecao de vértices, selecao
de arestas, ou por exploragao (Leskovec and Faloutsos, 2006).

A opc¢ao mais simples de selecionar os vértices é pela simples escolha aleatéria, seleci-
onando uniformemente um conjunto de nés para fazerem parte do grafo reduzido. Apods
isso replicam-se as arestas as quais ambas as extremidades estao presentes na reducao.

Esta técnica ¢ chamada de Random Node (RN) sampling.
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Figura 2.15: Processo de sampling em um grafo (Fonte: Lin et al. (2013)).

Além da distribuicao uniforme, podem ser utilizadas probabilidades baseadas em ca-
racteristicas do grafo, como por exemplo a Random Degree Node (RDN), que prioriza
nos hubs, ou seja, com elevado niimero de arestas. Ou métodos mais avancados, como o
Random PageRank Node (RPN), priorizando de acordo com uma classificagdo dada pelo
algoritmo PageRank (Brin and Page, 1998).

De forma similar, uma selecao simples de arestas pode ser dada também por uma
distribui¢ao uniforme, técnica conhecida como Random FEdge (RE). Um problema desta
técnica é que ela possivelmente eleva o didmetro do grafo, alterando caracteristicas im-
portantes da interagao entre os nés (Leskovec and Faloutsos, 2006). J& o método Random
Node-Edge (RNE), soluciona este problema selecionando primeiro um vértice aleatoria-
mente, e entao seleciona uma de suas arestas.

J& as estratégias de exploracao consistem em percorrer o grafo utilizando Random
Walks, e selecionar o caminho percorrido como o grafo reduzido.

Uma classe de algoritmos que também pode ser enquadrada como sampling sao os
chamados métodos de esparsificacdo. Que de maneira muito similar reduzem o grafo pela
selecao de nds ou arestas, com a diferenca apenas de que sao selecionados aqueles que
serao removidos do grafo, sob alguma abordagem de identificar itens de menor relevancia

para a estrutura geral do grafo.

2.4.2 Coarsening

Algumas abordagens empregam técnicas de, iterativamente, agrupar elementos dos grafos
que atendam a alguma medida de similaridade. Estas técnicas sao conhecidas como
coarsening.

A partir de um grafo G, sao gerados sucessivamente os grafos G1, Gs, ...G, agrupando
seus noés e arestas. Os vértices agrupados também sao chamados de super-vértices, e,
de forma andloga, as arestas agrupadas de super-arestas. A Figura 2.16 apresenta um

exemplo do processo. Este procedimento pode ser subdividida em dois passos: no passo
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de matching, os vértices que serdao agrupados sao selecionados, ja no passo de contraction
o novo grafo é formado, segundo a regras de contragao dos pesos e valores dos elementos

envolvidos.

(a) (b)

Figura 2.16: Exemplo de do processo de coarsening do grafo, com a selecdo dos nds ou
matching (a), e a o agrupamento ou contraction (b).

Matching

Uma escolha de uma estratégia de matching adequada ¢ um componente chave para uma
eficiente reducao do grafo uma vez que ele é responsavel por selecionar os vértices a serem
colapsados. Consequentemente, ela interfere de forma determinante na qualidade e no
viés da representagao reduzida do grafo (Valejo, 2019).

Trabalhos na area de particionamento de grafos utilizaram técnicas de sele¢cao baseadas
na escolha aleatdria de nés (Bui and Jones, 1993; Hendrickson, 1994). Karypis and Kumar
(1995) elencam e nomeiam estas técnicas, a mais bésica, chamada de Random Matching
(RM), onde um vértice do grafo é selecionado de maneira aleatéria dentre os nés que
ainda nao passaram pelo matching. Dentro os vizinhos deste nd, escolhe-se um vértice
que também ainda nao tenha sido selecionado. Se nao existir tal vizinho, marca o proprio
vértice para fazer parte do grafo reduzido, se existir, marca ambos os nés para que uma
uniao dos dois, chamada de super-né, faca parte da reducao. O procedimento é repetido
até que todos os vértices tenham sido marcados (Figura 2.17).

Uma versao modificada desta sele¢ao, chamada de Heavy-edge Matching (HEM), altera
a escolha do vizinhos como sendo aquele que possui aresta de maior peso com o vértice
sendo analisado (Figura 2.18). O objetivo desta técnica é minimizar o peso médio das

arestas do grafo condensado.
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(a) (b) (c) (@

Figura 2.17: Procedimento de Random Matching (RM), dado o grafo (a), um vértice é
escolhido aleatoriamente (b), e dentre seus vizinho (c¢), um é selecionado para o matching

(d).

P

(a) (b) (c) (d)

Figura 2.18: Procedimento de Heavy-edge Matching (HEM), dado o grafo (a), um vértice
é escolhido aleatoriamente (b), e dentre seus vizinhos e com os pesos das arestas entre
eles (c), é selecionado para o matching aquele com a conexao mais forte (d).
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Diversas outras estratégias similares surgiram, alterando a caracteristica do grafo em
que se deseja-se priorizar, como por exemplo, o Modified Heavy-edge Matching (HEM*)
utiliza os graus do vértice para o desempate na selecao do HEM.

Zhu et al. (2012) introduzem variacoes baseadas em métricas de similaridade estrutural
dos vértices, ou seja, com vizinhangas similares. Liang et al. (2020), em uma forma mais
estrita, agrupam nds que possuem a mesma exata vizinhanga, com o foco em reduzir
redundancia nas informagoes da rede.

Diferente dos métodos apresentados acima, onde os nos sao combinados por pares,
Meyerhenke et al. (2014) propoe um método onde é possivel combinar conjuntos de vértices
de uma vez, levando a uma convergéncia mais rapida. Para isso, atribuindo rétulos aos
nos e fazendo um procedimento de label propagation proposto por Raghavan et al. (2007),

marca-se para serem condensados todos os nés que convergirem para um mesmo rotulo

(2.19).

(d) (e) ()

Figura 2.19: O coarsening de funciona com uma atribui¢do de um rétulo distinto para
cada vértice (a). Apds isso é executado o procedimento de propagacao de rétulos (b), (c)
e (d). E executa o matching, marcando os vértices que terminam com um mesmo rétulo
(e), para serem unidos no contraction (f).
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Contraction

A etapa de contraction é onde, a partir de um nivel de coarsening do grafo G;, o seu
chamado grafo sucessor GG, € gerado. Esse grafo sucessor é composto de todos os super-
vértices resultantes do processo de matching no grafo G;, e ainda, herda vértices que
nao tenham sido marcados para algum agrupamento. Caso os nés possuam algum valor
ou peso, estes poderao ser agrupados no super-vértice resultante, o mesmo vale para as
arestas, uma aresta entre 2 vértices u; e v; em um grafo G;, serd formada pela combinagao
de todas as arestas em (;_; que possuam como uma de suas extremidades um vértice que
foi agrupado em v; e outra em um vértice que foi agrupado em u;.

Um super-vértice do grafo sucessor G;,1, é chamado de vértice sucessor dos nés de
G, que foram unidos na fase de contraction. Da mesma forma, arestas unidas terdo uma
aresta sucessora.

A forma de agregar pesos de arestas ou dados associados aos vértices vai depender de
cada implementacao, podendo ser adaptada conforme o problema, ou otimizada segundo
alguma funcao objetivo. A forma mais simples é a de simplesmente ignorar estes dados,
caso nao sejam relevantes para o problema. Ja a forma mais comum, que mostra ser
uma boa aproximacao, se da pela soma dos pesos associados as estruturas predecessoras
(Valejo, 2019).

Alguns trabalhos introduzem algum tipo de normalizacdo como por exemplo, Liang
et al. (2020) reduzem os valores de pesos das super-arestas de acordo com os graus dos
vértices envolvidos na contragdo. O objetivo desse procedimento é o de diminuir a in-
fluéncia de nés hubs (com muitas arestas). Outros adotam procedimentos ainda mais
complexos, como Cai et al. (2021), que introduzem uma rede neural para aprender como

distribuir melhor esses pesos.

2.4.3 Reducao de grafos em classificagao

Trabalhos mais recentes mostram a utilidade de representagoes reduzidas de grafos na
tarefa de classificacdo de nos.

Chen et al. (2017) iteram o procedimento de coarsening em um método multi-nivel,
onde os super-vértices de cada uma das camadas, sao usados para criar representacoes
vetoriais dos dados originais. Esta técnica obtém sucesso em obter embeddings de boa
qualidade, porém a um custo computacional elevado. Liang et al. (2020) simplificam
este procedimento realizando esta transformacao apenas utilizando os super-vértices do
grafo mais reduzido. E, para compensar a perda de informagao dos outros niveis, apés a
classificagdo dos nés um treinamento com uma rede neural para mapear as representacoes

encontradas nos vértices do grafo original.
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Nos dois métodos citados no ultimo paragrafo, existe o problema do elevado ntimero de
nos, o que inviabiliza o processamento em hardwares mais modestos, devido a limitagoes de
memoria. Akyildiz et al. (2020) resolvem o problema do tamanho do grafo particionando-o

de forma a possibilitar o processamento de partes menores do grafo separadamente.

2.4.4 Uso de coarsening em grafos heterogéneos

O uso de coarsening no contexto de grafos heterogéneos apresenta um desafio no proce-
dimento de matching. Pois realizar a selecao de vértices pertencentes a tipos distintos
degeneraria a estrutura do grafo.

Um dos métodos para se sobrepassar este problema ¢é a aplicacao de projecoes homo-
géneas no grafo, como ja mencionado na se¢do 2.3, que consiste em considerar cada tipo
de vértice em um grafo separado, onde as conexoes sao construidas a partir das conexoes
heterogéneas do grafo original.

No trabalho de Valejo et al. (2017), esse conceito de projegao é utilizado em grafos
bi-partidos, considerando como vizinhos na projecao, os nés a 2-hops de distancia, ou seja,

os vizinhos dos vizinhos (2.20).

®)
® © o)

(a)

Figura 2.20: Projecdo de uma rede bi-partida em duas redes homogéneas.

Apos feita a projecdo, métodos tradicionais de coarsening podem ser aplicados sepa-
radamente em cada um dos grafos homogéneos.

Valejo et al. (2020a) apresenta um método que remove a necessidade da projecao.
Para isso, estende o trabalho j4 mencionado de Meyerhenke et al. (2014), para o caso de
grafos bi-partidos, utilizando propagacao de rétulos como forma de guiar o processo de
coarsening em ambas as partigoes.

A estrutura bi-partida pode levar a problemas de oscilagao em métodos de propagacao
de rétulos, por esse motivo (Valejo et al., 2021) realiza procedimento similar, porém
utilizando a estratégia de propagagao semi-sincrona de cross-propagation (Liu and Murata,
2009).

Ja para problemas com mais de duas particoes, normalmente o método utilizado

é¢ o mostrado na secao 2.3, de decompor a estrutura por pares de relacoes diferentes,
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representando-as como bi-partigdes (Figura 2.9). Neste contexto Zhu et al. (2014) utili-
zam um modelo de regularizacao para particionar um grafo tri-partido de redes sociais
com o intuito de realizar andlise de sentimentos no Twitter. Para isso, o grafo é dividido
em 3 grafos bi-partidos, realizando uma propagacao através das fungoes de atualizacao
apresentadas em Ding et al. (2006). Os bons resultados levaram Deng et al. (2017) a
estendé-lo para o coarsening em grafos k-partidos, que fazem particionamento aleatorio e
posterior regularizacao através de uma fungao alvo com todas as conexdes entre particoes
consideradas, porém, o préprio trabalho aponta os problemas de escalabilidade que isso

causa, devido a sua complexidade quadratica.
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2.5 Avaliacao de Classificacoes

Na avaliacdo da qualidade de uma classificagdo, para cada uma das classes existentes,
verificam-se métricas relativas a correta classificacdo das entradas. Em problemas de
classificagdo binaria, onde as possiveis classes sao True ou Fulse, os casos onde o classi-
ficador identifica um elemento corretamente como True sao chamados de True Positive
(T'P), ja os casos onde um elemento ¢ da classe True, mas o classificador identifica como
False, sao chamados de False Negative (F'N). Por outro lado, quando o elemento deveria
ser classificado como Fualse, mas o classificador identifica como True, sdo os False Posi-
tive (F'P), e se corretamente identificados, True Negative (T'N). A matriz de confusdo

(Figura 2.21) é uma ferramenta para demonstrar visualmente esses valores.

Classes verdadeiras

Positiva Negativa

wv ©
S 2 TP FP
8 8
o
(%]
2 2
= FN TN
T @©
o v

pa

Figura 2.21: Matriz de Confusdo para o caso bindrio (Adaptado de Joydwip Mohajon
(2020)).

A partir destes conceitos, as seguintes métricas podem ser calculadas:

Accuracy: Fragao de exemplos corretamente identificados pelo classificador

TP+TN
TP+TN+ FP+ FN

(2.18)

Precision: Diz quantos dos casos classificados como Positivo eram realmente positivos

TP

L — (2.19)
TP+ FP

Recall: Proporcao dos casos positivos corretamente identificados, também chamado
de Sensitivity ou True Positive Rate (TPR)

TP

S — (2.20)
TP+ FN
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A escolha dentre cada uma destas métricas ird depender do problema em especifico,
existem problemas onde é mais importante se identificar um caso positivo do que evitar
um negativo, e em outros o contrario é verdade. Por exemplo, em diagnésticos médicos,
normalmente se privilegia o Recall, pois um Fulse Positive ira levar a realizacdo de novos
exames que poderdao identificar o erro, ja um False Negative pode erroneamente fazer
com que o paciente nao se preocupe mais com a sua doenca. Por outro lado, em um
julgamento de um crime, o Precision é mais indicado (considerando a condenagdo como
o efeito positivo), pois é mais interessante tentar ao maximo nao condenar um inocente
(FP), mesmo que seja ao custo de em alguns casos nao se condenar o culpado (FN).

Fs-score: Combina os valores de Precision e Recall através de uma média harmonica

ponderada,

Recall x Precision
Recall + B2 Precision

Fgscore = (1 + 57) (2.21)

onde o parametro [ identifica quantas vezes o valor do Recall é mais importante do que
o de Precision. Quando § = 1 essa métrica é reduzida a média harmodnica entre Precision

e Recall e é chamada simplesmente de F-score.

2.5.1 Avaliagao para problemas multi-classes

Para o caso multi-classes, dado um conjunto de classificacoes possiveis:
C={c,coy.icn} (2.22)

os mesmos termos e equagodes podem ser utilizados do ponto de vista de uma tnica classe.
Tomando a classe ¢; como base, os casos onde o elemento ¢é categorizado pelo classificador
como sendo ¢; sao os casos Positive, e se classificados como ¢, j # ¢, sao os casos Negative
(Figura 2.22).

Com essa definicao, os insumos das métricas apresentadas acima para cada uma das

classes sao dados por:

TP, = Maq (2.23)
TN, :imzj,z’;&a/\j%a (2.24)
1
FP. = zn:maj,j #a (2.25)
1
FN,, = zn:mm,z' #a (2.26)
1
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Classes verdadeiras
Ci C2

C1 Mai

Classes preditas

mﬂl'l

Figura 2.22: Matriz de Confusao para o caso multiclasses (Adaptado de Joydwip Mohajon
(2020)).

A partir destes insumos, os calculos de Accuracy, Precision, Recall, e F-score possuem
algumas variantes:

Micro-averaged: Soma os valores dos insumos (TP, TN, FP, FN) de todas as classes
e aplica as mesmas equacoes do caso binario. Em problemas que cada item s6 assume
uma unica classificagdo, Accuracy, Precision, Recall, e F-score assumem todas o mesmo
valor na variante micro.

Macro-averaged: Para Precision e Recall, faz a média entre as classes (que pode

ser ponderada ou nao), e calcula o F-score a partir delas.

2.5.2 Geracao de grafos sintéticos

Muitas redes do mundo real sdo compostas de forma que as propriedades estruturais de
seus nos possuem informacgoes intrinsecas sobre estruturas comunitarias do grafo. Dessa
forma, muitos algoritmos relevantes da area de andlises de grafos se utilizam dessas pro-
priedades para realizar agrupamentos e classificagoes (Valejo, 2019).

Uma dificuldade na avaliacao desses algoritmos, é o levantamento de dados de quali-
dade, e em quantidade suficiente para se variar atributos dos grafos e entender o compor-
tamento de cada propriedade estrutural nos resultados obtidos (Romanetto, 2020). Essa
demanda cria a necessidade de ferramentas para geracao de grafos sintéticos, que permi-
tam a comparacao de solugoes alternativas em um conjunto de diversas redes, geradas

com ampla gama de recursos controlados, garantindo que a avaliagdo contemple varias
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propriedades representativas, e assim, se obtenha uma avaliagao precisa (Angelova et al.,
2012).

Apresentada em (Valejo et al., 2020b), a técnica BNOC realiza a criagdo dos gra-
fos utilizando o conceito de distribuigdo binomial negativa (Equagao 2.27), para gerir a

existéncia ou ndo de uma aresta entre dois vértices.

)s"(l — 5" (2.27)

Sua vantagem frente a outros métodos de geragdo ou conjunto pré-determinados de
grafos sintéticos estd na possibilidade de geracdo de diferentes tipos de estruturas bi-
partidas, permitindo variar parametros relativos ao tamanho dos grafos e das comunidades
dentro de cada um dos tipos de vértices e a densidade das conexoes.

Utilizando a decomposicao de redes heterogéneas em redes bi-partidas ja mencionada
neste trabalho (se¢do 2.3), o mesmo trabalho apresenta a ferramenta HNOC, para criagdo
de redes heterogéneas com maior nimero de particoes. Dentre os parametros utiliza-
dos para a geracao das redes na ferramenta HNOC, na Tabela 2.2 estao destacadas as
relevantes para o presente trabalho, que sdo usadas no Capitulo 4.

Destacam-se aqui dois parametros importantes durante a criacao da rede, a dispersion,
(dispersao), e o noise (ruido) .

A ferramenta HNOC, inicialmente cria os vértices perfeitamente alinhados com as
suas comunidades definidas. Para cada uma das parti¢oes do grafo k-partido, todos os
no6s de uma comunidade, sao ligados com todos os nés de mesma comunidade em outras
particoes.

Ap0s isso, arestas sdo removidas segundo o parametro da dispersao, que é utilizado
para controlar a densidade das comunidades. Valores baixos de d produzem uma distri-
bui¢do com muitos valores nulos, fazendo com que mais arestas sejam removidas.

Portanto, valores mais baixos de dispersao (d ~ 0) produzem comunidades mais es-
parsas, enquanto valores mais altos (d &~ 1) produzem comunidades mais densas.

O noise, ou ruido da rede, é a uma proporc¢ao diretamente relacionada com a dificul-
dade em se encontrar comunidades no grafo. Ele é utilizado da seguinte forma: apds o
HNOC usar a dispersao para definir quais arestas intracomunitarias serao removidos. As
arestas restantes sao substituidas, com uma probabilidade n, por uma aresta intercomu-
nitaria. Por exemplo, um pardmetro de ruido n = 0.5 faz com que cerca de 50% das
arestas sejam religadas. Valores baixos de ruido (n & 0) implicam na inser¢ao de poucos
bordas intercomunitarias, gerando redes com comunidades claras e facilmente separaveis.
A medida que o ruido aumenta, mais bordas intercomunitdrias sdo inseridas, aumentando
a sobreposicao e fazendo com que os limites da comunidade fiquem mais dificeis de serem

identificados. Em termos gerais, n > 0.5 produz redes com estruturas de comunidade
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Tabela 2.2: Pardmetros da ferramenta HNOC (Valejo et al., 2020b) relevantes para o
presente trabalho

Parametro Descricao

-m, —layers Numero de tipos de vértices, ou camadas
-v, —vertices Numero de vértices em cada camada

-e, —schema Esquema do grafo

-¢, -communities | Nuiimero de comunidades nas camadas do grafo
-p, —probabilities | Probabilidades dos vértices pertencerem a cada uma das comunida-

des
-d, —dispersion Ntumero de vértices em cada camada
-n, —noise Ntumero de vértices em cada camada

mal definidas e esparsas, representando mais bordas intercomunitarias do que intracomu-
nitarias. Escolhas de n € [0.1,0.4] sdo mais adequados para aumentar a dificuldade de a

tarefa de deteccao da comunidade sem prejudicar drasticamente a estrutura do grafo.
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Capitulo 3

Coarsening de grafos k-partidos

usando label propagation

Redes k-partidas s@o uma classe de redes encontrada com frequéncia no mundo real, onde
os nés podem ser divididos em conjuntos disjuntos. Comumente sao encontradas em
representacoes de caracteristicas de uma determinada classe. Por exemplo, em uma rede
de publicacdo, os artigos poderiam se conectar com os autores que os escreveram, com
0s termos presentes no seu texto, e com o congresso em que foram publicados (Newman,
2001; Romanetto, 2020).

Levantamentos da literatura recentes apontam a como lacunas importantes a serem
investigadas a heterogeneidade de grafos e a busca pela escalabilidade de métodos nessas
redes (Zhou et al., 2020; Liu et al., 2018; Wu et al., 2021). Uma estratégia identificada
na literatura para tratar este problema de escalabilidade, é o uso de técnicas de coar-
sening (Walshaw, 2001; Sakellaridi et al., 2008; Zhu et al., 2012; Minatel et al., 2018).
Recentemente, estes métodos foram provados validos no problema de escalar algoritmos
de classificacdo (Chen et al., 2017; Liang et al., 2020), porém estes apenas em grafos
homogéneos.

A partir disso, foi definida como hipdtese a ser verificada no presente trabalho:

M¢étodos de coarsening poderiam ser utilizados como forma de reduzir gra-
fos heterogéneos, com o intuito de economia de espaco de armazenamento
e escalabilidade de métodos aplicados a eles, se obtendo baixras perdas de

qualidade em problemas de classificacgado.

Para verifica-la, definiu-se duas questoes de pesquisa a serem respondidas:

1. Quais os niveis de economia de armazenamento e tempo de classificagao proporcio-

nados por esses procedimentos coarsening se aplicados em grafos k-partidos?
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2. Quais os impactos da reducao nos grafos em suas métricas de qualidade de classifi-

cagao?

Com o objetivo de responder estas questoes, neste capitulo sera apresentada a proposta
de um algoritmo de coarsening que realiza a reducao de grafos k-partidos (Figura 3.2)
visando uma posterior tarefa de classificacao.

A ideia central do algoritmo consiste em, dada uma particao a qual se deseja classificar,
utilizar dados de rétulos conhecidos nesta particao para guiar a reducao da quantidade de
vértices e conexoes. Como os métodos de classificacdo em grafos possuem complexidade
normalmente associada ao nimero de vértices e arestas, a intencao deste procedimento
é reduzir o tempo de execucao da classificagdo, e assim poder averiguar os impactos na

qualidade dos resultados.

Figura 3.1: Exemplo de, dada uma parti¢ao que se deseje classificar (marcada de vermelho
em (a)), efetua-se a reducio das outras partigOes (b)

3.1 Notacoes

A Tabela 3.1 descreve as notagoes necessérias para compreensao da descri¢ao do algoritmo

proposto neste capitulo.
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Tabela 3.1: Notacoes adotadas no presenta capitulo

Notacao Descricao

G(V,E) grafo

V = {vy,v,...,0v} conjunto de vértices

E conjunto de arestas

N (v;) vizinhanca, conjunto de vértices adjacentes ao vértice v;
A matriz de adjacéncias

w(v;,v;), W mapeamento dos pesos das arestas

deg(v;) grau do vértice v;

dg(i,7) distancia entre os vértices v; e v,

VicV 1-ésima particao do conjunto de vértices V

vicv conjunto vértices rotulados

vicv conjunto vértices nao rotulados

C=c,c,...,0p conjunto de classes possiveis para rotulagao dos vértices
Y distribuicao dos rotulos nos vértices

D = diag{Dy = >_; W;;} | matriz diagonal dos graus

T matriz de transicao para propagacao

B matriz bi-adjacente normalizada

T numero maximo de iteragoes da propagacao

d dispersion ou dispersao do grafo

n noise ou ruido do grafo

V,CV particao alvo do problema de classificacdo em grafos k-
partidos

S(G) esquema das meta-relagoes de um grafo G(V, E, W)

S; vértice do esquema S(G), que representa a partigao V; C V

= menor meta-caminho entre S; e S,, onde S, é o n6 repre-
sentante da parti¢ao alvo V, no esquema S(G)

G = Vi, E;) subgrafo de G contendo os vértices de V; e as arestas inci-
dentes em um destes vértices

G¢ = (V< EY) subgrafo G; apés o procedimento de coarsening

Clv)eClveVk rétulo de v conhecido inicialmente

VpCV particao propagadora

V,.CcV particao receptora

YO ) [veV rétulo de v em uma dada iteragao k
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Figura 3.2: Exemplo de grafo antes e apos o procedimento, reduzindo todas as partigoes,
exceto a que se deseja classificar

3.2 Meétodo de coarsening

Dentre os algoritmos de matching citados na Sec¢ao 2.4 foi escolhido o baseado em label
propagation, proposto por Meyerhenke et al. (2014). Essa escolha se deve a dois motivos,
primeiramente porque ja foi utilizado com sucesso para o caso de grafos bi-partidos (Valejo
et al., 2021), dessa forma atende a decomposi¢do mencionada na se¢ao 2.3 (Figura 3.3),
que permite a utilizacao de algoritmos para grafos bi-partidos, realizando a sua extensao
para grafos k-partidos (Zhu et al., 2016; Deng et al., 2017; Valejo et al., 2020b; Romanetto,
2020).

Um segundo motivo, é que, diferentemente destes dos trabalhos de Meyerhenke et al.
(2014) e Valejo et al. (2021), que tratavam do problema de detecgdo de comunidades, o
presente trabalho busca resolver um problema de classificagao, onde é presumida a exis-
téncia de dados previamente rotulados. Esse fato cria uma oportunidade de alteragao que
consiste em incorporar estes rotulos no procedimento de matching por label propagation,
com o objetivo de que a escolha dos nés a serem condensados ocorra nao sé influenciado
pelas caracteristicas topoldgicas do grafo, mas também pela classificagdo ja conhecida. O
procedimento ¢é realizado por pares de particoes, uma parti¢cao V, denominada particao
propagadora e a outra V), parti¢do receptora, de forma semi-sincrona. A figura 3.4 mostra
o procedimento passo a passo para uma bi-particao.

Para cada etapa, o procedimento pode ser descrito pelos seguintes passos:
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Figura 3.3: Decomposicao de grafo k-partido em bi-particoes.

1. Inicialize os réotulos dos vértices na particao propagadora,

C(v) seveVf

YO () = (3.1)

ly caso contrario

ou seja, atribua o proprio rétulo caso conhecido na particao propagadora, ou crie um novo
rotulo diferente para cada vértice onde é desconhecido. Aqui, cada entrada de ) é um

vetor com uma posicao para cada rétulo obtido na inicializacao.

2. Ordene, sem perda de generalidade, os vértices do subgrafo de G formado por V, e
V,, posicionando os vértices de V, no inicio. E construa uma matriz de transicao 7" desse

subgrafo ordenado
T =D '?AD'/? (3.2)

onde A corresponde a matriz de adjacéncias e D é a matriz diagonal dos graus dos vértices
do subgrafo ordenado. Essa normalizacao simétrica ¢é feita por motivos de convergéncia
da propagagao, como feito em Zhou et al. (2003). J& o uso da matriz de graus tem como

objetivo limitar a influéncia de vértices hubs, como explicado em Valejo et al. (2021).

3. O préximo passo de um algoritmo de label propagation seria realizado pela atu-

alizagdo dos rétulos por agregacao dos vértices vizinhos (Equacao 2.14). Porém, como
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(f)

Figura 3.4: O procedimento para uma bi-particdo se inicia com a atribuicao dos rétulos
conhecidos na parti¢do propagadora (a), em seguida, os vértices da propagadora nao
rotulados recebem um rétulo diferente para cada um (b). A propagagao segue de forma
semi-sincrona, iniciando no sentido da propagadora para a receptora (c), e alternando com
outro sentido (d), até a convergéncia (e), quando entao os vértices da partigao receptora,
que possuirem rétulos iguais, sdo agrupados (f).
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indicado no trabalho de Liu and Murata (2009), realizar esta atualiza¢do em matrizes
bi-partidas pode levar a nao convergéncia por oscilacao. Para se evitar este problema o
passo de propagagao deve ser realizado por cross-propagation, método também usado no
caso bi-partido por Valejo et al. (2021). No caso deste trabalho serd primeiro na diregao
de V, para V, (Equacao 3.4), e em seguida na direcao contraria (Equacao 3.5).

Como a matriz de transicao T é simétrica, e foi ordenada pela bi-particao, pode ser

decomposta em fun¢do da matriz bi-adjacente normalizada B, descrita na Equacio 3.3.

0 B
= 3.3
B 0 (3.3)
Dessa forma, a atualizagdo por cross-propagation poderia ser representada por:

[z ][ 38 ;
G| = e ol [v@ | T | e o (3:4)

A2 B URR _B.yvp
WU o Bl | | (BB (3.5)
I 5 R S8 R |

este procedimento ¢é repetido até a convergéncia, ou até que um nimero maximo de

iteracoes, T, atue como critério de parada

Yy, = lim B'(B.BH)*-DYL) (3.6)

4. Em seguida, é atribuido a cada vértice de V,. o rétulo de maior predominancia:

y; = argmax );; (3.7)
J

5. Por fim, vértices com o mesmo rétulo sao agrupados em um super-vértice, o processo
é repetido até se atingir um nivel de reducao determinado ou até que o nimero de noés

nao seja mais reduzido entre uma iteracao e a préxima.
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3.3 Determinacao das particoes para o coarsening

Como citado na se¢do anterior, a intencao em se usar um método de coarsening para
grafos bi-partidos, é usar a extensao para grafos k-partidos explicada na secao 2.3. O
primeiro ponto a se elencar no procedimento proposto, é que decidiu-se por realizar o
coarsening apenas nas particoes nao-alvo. O motivo dessa escolha é se manter individu-
alizada a representacao dos vértices da particdo alvo, onde classificacoes executadas no
grafo reduzido, ja encontrariam a resposta do problema para o grafo completo, sem ser
necessario algum mapeamento posterior. Quanto ao possivel impacto desta escolha nas
economias buscadas com a reducao dos grafos, em levantamento realizado com em cente-
nas de redes reais disponibilizados em Leskovec and Krevl (2014), foi identificado que o
numero de arestas dos grafos, é, em média, centenas de vezes maior do que o nimero de
vértices, limitando a perda de compressao causada por essa escolha.

Com o algoritmo de coarsening definido para cada bi-particdo, é necessario definir a
estratégia de selecao dos pares que serao utilizados em cada etapa. Uma abordagem trivial
seria utilizar todos os pares possiveis entre particoes. Porém essa abordagem pode levar a
um elevado niimero de procedimentos em grafos cujo esquema possui alta conectividade,
culminando em uma complexidade quadratica no niimero de vértices (Zhu et al., 2016).
Além disso, a existéncia de ciclos no esquema do grafo levaria a propagagao de informacgoes
repetidas. Dessa forma, buscou-se identificar, para cada uma das parti¢goes, qual seria uma
boa escolha de particao vizinha para realizar o procedimento.

Uma forma de limitar o nimero de pares utilizados, é identificar caminhos no seu
esquema que sao relevantes para o problema tratado (Luo et al., 2014). No caso do
problema em questao, a tnica particao que no inicio do problema possui informagoes de
rotulos é a particao alvo. Logo, um bom guia para o procedimento de coarsening seria
propagar as informacoes da particdo alvo em direcao as outras, para assim aproveitar
a alteracdo proposta na secao anterior de se incluir os rotulos ja possuidos na fase de
matching.

Como apontado em Gupta et al. (2017), caminhos menores tendem a ter mais chance
de representar uma relacao de alta influencia, por isso optou-se pelo menor meta-caminho
entre essas duas partigoes.

Alguns trabalhos optam por usar caminhos definidos na estrutura para estender o
conceito de vizinhanga entre nés, como explicado na secao 2.3. Que pode ser feita pela
transformagao do grafo (Opsahl, 2010; Padrén et al., 2011; Valejo et al., 2017). Porém,
como se pretende realizar o coarsening em todas as parti¢oes nao-alvo, escolheu-se realizar
o procedimento sincronicamente, particdo por particio ao longo do caminho. Ainda,
optou-se por uma selecao dos pares de particao, de forma radial a partir da particdo alvo,

fazendo o coarsening das partigdes a 1-hop de distancia (vizinhas) da alvo, em seguida as
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a 2-hops, e assim por diante. E sempre usando como a outra parti¢ao envolvida, a vizinha
dentro do meta-caminho partindo da particao alvo.

Repare na Figura 3.5, que esta ordem escolhida, além de propagar, na topologia das
particoes, informagoes de rotulo presentes inicialmente na particao alvo, faz com que a
particao vizinha escolhida para o coarsening, sempre ja tenha passado por uma reducao
(exceto na primeira itera¢ao). Esse fato faz com que o procedimento seja acelerado, ja que
como serda mostrado em Valejo et al. (2021), a complexidade é aproximadamente linear
com o nimero de vértices e arestas envolvidos na bi-particdo. Além disso, essa ordem é
um possivel ponto de otimizagao por paralelismo, pois para cada nivel de distancia para

a alvo tratado, as propagagoes seriam independentes.

Figura 3.5: Ordem de execucao do coarsening de forma radial em relagdo a particao alvo
S, = S1. De b para ¢ o coarsening ocorre nos vizinhos de S;, que recebem influéncia
apenas da particao alvo, e em um segundo momento, de d para e as particoes a um nivel
a mais de distancia de S, recebem influéncia apenas de suas parti¢oes guia, que carregam
em si informacoes estruturais de .9,.
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3.4 Algoritmo

Seja S(G) o esquema de um grafo k-partido G (exemplo na Figura 3.6), onde cada né S;
representa uma das k partigoes (V4, V3, ..., V) de G.

B e

(@) (b)

Figura 3.6: Exemplo de identificacao de esquema de um grafo para aplicagdao do algoritmo:
(a) grafo G k-partido a ser tratado pelo problema, cada uma das partigoes tem seus nos
representados por uma cor V = {V; U1, U V3 UV, UV5U Vi) onde deseja-se classificar os
n6s vermelhos; (b) esquema S(G) do grafo, conde S, = 5

Identifica-se inicialmente a particao-alvo V, do grafo, como sendo aquela que deseja-se
classificar, sendo S, o né no esquema correspondente a esta particao (Figura 3.7). As

outras particdes do grafo serao denominadas “nao-alvo”.

Figura 3.7: Exemplo de identificagao da parti¢ao alvo do grafo (a) e de seu né correspon-
dente no esquema (b)

Para cada particao nao alvo S;, denota-se por P; o menor meta-caminho partindo de

S, e chegando em S;, onde a é o indice da particao alvo do problema de classificagao.

48



No caso de meta-caminhos minimos multiplos, é escolhido o primeiro a ser encontrado.
A partir disso, para cada 5;, seleciona-se uma outra particdo Sy, dita particdo guia,
que é a particdo ha uma distancia de I-hop de S; em P;. As Figura 3.8 e Figura 3.9

exemplificam este procedimento.

(a) (b)

() (d)

Figura 3.8: Exemplo de identificagdo da particdo guia da particdo nao-alvo do esquema
em (a); Identificada a partigdo nado-alvo S5 (b), traga-se /5 (c¢) o menor meta-caminho
entre S5 e S (alvo); Por pertencer a /”; e estar a um-hop de distancia de S;, a partigdo
5, é identificada como sendo sua partigao guia (d)
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Figura 3.9: Exemplo de extracao das partigoes guia: (a) selecionadas as partigoes 55, S3
e 5;; (b) encontram-se P, Py e Py que sdo o caso trivial de menor caminho para S, = S;
(c) identifica-se a partigdo guia das trés como sendo a propria S;; (d) selecionadas as
partigoes S5 e Sg; (e) encontra-se Ps e P, menores meta-caminhos entre S5 e S| e entre
Se e S, respectivamente; (f) identifica-se a partigdo guia de S5 como sendo 5, e a guia
de S como sendo 5.
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Algoritmo 1: Procedimento de coarsening das particoes nao-alvo
Dados: G(V,E,W), S(G)
1 bfsList < [S,]

2 adicionados < [S,)

w

guia < {}

while bfsList.length # 0 do
5 particao < pull(bfsList)
¢ | forall s € N(particao) do

'y

7 if s € adicionados then

8 adicionados.push(s)

9 bfsList.push(s)

10 guials| < particao
11 if particao # Sy then

12 sgPart < getSubgraph(G, particao)

13 sgGuia + getSubgraph(G, guialparticao)

14 sgPart < coarseningBiPartido(sgPart, sgGuia)
15 atualizar(G, particao, sgPart)

16 return GG

A aplicagdo do coarsening nas partigoes nao-alvo, segue a ordem de uma busca em
largura em S partindo-se de S, (loop da linha 4). Com isso busca-se substituir o subgrafo
G; = (Vi, E;), por sua versdo condensada G¢ = (V¢ Ef) composta pelos super-nés e
super-arestas obtidas no processo de coarsening.

E importante ressaltar que, mesmo que a particao guia seja usada como apoio para o
procedimento do coarsening bi-partido (linha 14), apenas a partigdo de indice ¢ serd atua-
lizada neste momento em G (linha 15). Nesta etapa procede-se a aplicagdo do coarsening
por label propagation descrito em 3.2.

Depois de realizar o coarsening em todas as parti¢oes nao-alvo do grafo, O algoritmo

retorna o grafo resultante G°.
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3.5 Trabalhos Relacionados

Esta secao destaca, dentre os trabalhos relacionados ja mencionados no Capitulo 2, as
semelhancas e diferencas para o algoritmo proposto neste capitulo.

Como principais semelhancgas dos trabalhos de Chen et al. (2017) e Liang et al. (2020)
com o algoritmo proposto no presente trabalho, estao o uso de métodos de reducao de
grafos para melhoria de escalabilidade, porém, os dois métodos sdo apenas aplicdveis a
redes homogéneas. Além disso, apresentam métodos multiniveis, com um fluxo completo
para ser usado em cada classificacdo, enquanto o proposto neste trabalho aborda a fase
de redugao como uma etapa prévia de armazenamento dos grafos.

Como ja citado, Akyildiz et al. (2020) resolvem problemas relacionados ao tamanho
dos grafos nos dois métodos supracitados, particionando-o de forma a possibilitar o pro-
cessamento de partes menores do grafo separadamente. No caso do presente trabalho, o
processamento por partes é realizado aproveitando a estrutura k-partida ja presente no
problema.

Os trabalhos de Valejo et al. (2020a) e sua extensao proposta em Valejo et al. (2021),
sao a principal inspiracao para o método de coarsening apresentada neste Capitulo, que
pode ser considerado como uma extensao de do proposto em Valejo et al. (2021) para
estruturas k-partidas.

A semelhanca do trabalho apresentado por Zhu et al. (2016), para o presente trabalho,
esta na realizagdo de redugao de um grafo k-partido por meio de coarsening. Ja a diferenca
foi buscada para resolver sua complexidade quadratica ja mencionada, se propondo aqui,
um método de escolha de uma tnica parti¢cao para guiar o coarsening, e um procedimento

baseado em propagagao de rétulos, que tem complexidade aproximadamente linear (Valejo

et al., 2021).
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Capitulo 4

Analise dos efeitos do coarsening em

grafos k-partidos

O método proposto no capitulo 3, foi utilizado como ferramenta em testes de classifica-
¢ao comparando os resultados obtidos nos grafos em suas versoes originais, com versoes
reduzidas pelo método. A intencao foi a de, para entender melhor os efeitos de uma com-
pressao feita por coarsening, mensurar qual a perda de qualidade na classificagao conforme
o grafo é diminuido.

No presente capitulo, a Secao 4.1 mostra a andlise realizada em centena de milhares de
grafos gerados sinteticamente, ja a secao 4.2 mostra como as anélises em redes sintéticas

podem ser usadas para guiar o uso de coarsening em redes reais.

4.1 Analises em redes sintéticas

Foi adotada a geracao de dados artificiais devido a dificuldade em se obter uma grande
quantidade de dados rotulados. Para deixar os experimentos bastante variados, nao se
limitando a poucos exemplos, foi utilizada uma ferramenta de geragao automaética de
grafos (segdo 2.5.2). A ferramenta escolhida foi a HNOC (Valejo et al., 2020b), um
gerador de grafos sintéticos desenvolvido com o intuito de auxiliar a andlise de métodos
de aprendizado em redes. As caracteristicas que levaram a essa escolha foram a capacidade

da ferramenta em variar:

o niamero de elementos em cada particao;

e o numero de classificagoes possiveis em cada particao;

a probabilidade das classificagoes possiveis; e ainda,

os niveis de ruido e dispersao, conforme explicados na se¢ao 2.5.2.
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Serao gerados grafos variando estas métricas baseando-se em diferentes topologias
inspiradas em problemas do mundo real, em todas elas a particdo alvo é representada

pelos noés vermelhos nas figuras:

Topologia hierarquica em estrela

Este tipo de topologia, representado pela Figura 4.1a, é encontrado em problemas envol-
vendo redes de computadores, hierarquias empresariais, dentre outros. Ela é caracterizada
pela presenca de nés hubs em diferentes niveis (com grande quantidade de arestas em com-
paragao aos outros).

Os noés a serem classificados neste exemplo serao as folhas, que seriam dispositivos de
interface com o usuario no caso das redes de computadores, e funcionédrios sem funcoes

de geréncia nas empresas.

Topologia de Teia hierarquica

Topologia caracteristica de redes biolégicas, como por exemplo a cadeia alimentar. Sua
principal caracteristicas ¢ a relativa ordem entre as particdes, e a presenga de maior
quantidade de vértices nos niveis inferiores (Figura 4.1b).

Da perspectiva de um tipo do topo da cadeia, este esquema se comporta de forma

similar ao hierarquico, por este motivo escolheu-se um tipo da base para a classificagao.

Topologia bi-partida

O esquema da rede bi-partida é composto apenas por duas parti¢coes. Este tipo de rede
é muito explorado na literatura no problema de classificagao textual (Rossi et al., 2012;
Faleiros et al., 2016; Redmond and Rozaki, 2017). Neste caso, vértices da parti¢ao alvo
representam documentos, e os da partigdo nao-alvo, palavras (Figura 4.1c). As arestas

nesse exemplo representariam a presenca de uma palavra em um documento.
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r 4

(a) Esquema hierdrquico em (b) Esquema de teia hierér-
estrela quica (c¢) Esquema bi-partido

Ao B R

) Grafo com hierarquia em
estrela (e) Grafo de teia hierdrquica (f) Grafo bi-partido

Figura 4.1: Topologias distintas usadas nos experimentos representadas por exemplos de
grafos (d, e, f) e seus respectivos esquemas (a, b, c).
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O algoritmo de classificagao utilizado nos testes foi o GNetMine (Ji et al., 2010), por
ser um algoritmo de referéncia na area de classificacao heterogénea, e usado como base
de comparagao em diversos trabalhos (Luo et al., 2014; Zhi et al., 2015; Bangcharoensap
et al., 2016; Faleiros et al., 2016; Luo et al., 2018; Ding et al., 2019; Romanetto, 2020).
Os parametros \;; foram distribuidos igualmente e todos os parametros de confianca «;;
determinados iguais.

Todos os grafos gerados foram submetidos inicialmente a classificacao pelo GNetMine
e, dos resultados obtidos, foram calculadas as métricas de, Precision, Recall, F-score (nas
suas variantes macro) e Accuracy. Como s6 é considerado um rétulo para cada vértice,
as variantes micro assumiriam todas o valor de Accuracy. Também foram medidos os
tempos necessarios para o GNetMine classificar cada um dos grafos.

Os dados obtidos nesta classificagdo sdao utilizados como referéncia de comparacao
para as mesmas métricas calculadas a partir de classificagoes com o GNetMine e versoes
reduzidas dos grafos, obtidas apds utilizagdo do método proposto no Capitulo 3. Para
todas as redugoes, também é comparado o tamanho de armazenamento ocupado pelos
arquivos que representam os grafos reduzidos com os originais.

Foram realizados testes com redugoes de 0% (base comparativa) até 80%, variando
também o nimero de rétulo dados inicialmente em 1%, 10%, 20% e 50%.

Para o primeiro experimento com dados sintéticos, os grafos foram gerados variando:

o nimero de vértices de 2000 a 15000, em 9 configuragoes distintas para cada es-

quema;

entre os trés tipos de esquemas apresentados anteriormente (Figura 4.1);

e o numero de classes possiveis variando entre 4 e 10;

a dispersao em 9 valores entre 0.1 e 0.9; e

o ruido variando em 9 valores entre 0.1 e 0.9.

Para cada uma das configuracoes descritas, foram gerados 10 diferentes grafos, che-
gando num total de mais de 130 mil grafos. A distribuicdo do ntimero de vértices é
igualitaria entre as parti¢oes nao-alvo, com cada uma delas tendo seu tamanho definido
em 5 vezes o tamanho da particdo alvo. Uma ressalva quanto a esta disposicao dos da-
dos, é que em grafos onde a particao alvo fosse muito maior do que outras particoes, a
economia de memoria seria mascarada pelo arquivo dos vértices alvo ser uma constante,
nesses casos seria indicada uma analise separada da economia considerando somente as
particoes nao-alvo.

A primeira andlise foi feita quanto aos principais objetivos da reducao, que foram

testes relativos a economia de memoria, e tempo de classificacdo. A Figura 4.2 mostra a
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evolugao das métricas de espaco ocupado pelos arquivos que representam os grafos, e o
tempo de necessario para classificacao destes.

Os dados estao dispostos mostrando essa evolucao para niveis distintos de redugoes
no numero de vértices realizado pelo coarsening. Ja a Tabela 4.1 apresenta estes dados
dispondo a economia relativa destas duas métricas, para cada nivel de redugao, em relacao
ao grafo original nao reduzido. Nela é possivel perceber uma economia relativa maior nos
primeiros niveis do coarsening, obtendo bons resultados ja com apenas 20% de reducao
no numero de vértices, isso provavelmente se da pelos primeiros niveis ja agruparem parte

consideravel dos vértices com maior nimero de conexoes em comunm.
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Figura 4.2: Variagoes do tamanho dos grafos em MB (a) e do tempo necessario para
classificagdo dos mesmos (b) com o aumento do nimero de vértices nos grafos.
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Tabela 4.1: Economia, em tamanho de armazenamento e tempo de classificagdo, das
reducgoes dos grafos em comparagao com suas formas originais

Economia em Armazenamento Economia em tempo para classificagao

# de vértices

- 2000 Média 15000 2000 Média 15000
Reducao
20% 32.87+0.48% 36.92+0.47% 38.75+0.39% | 39.76 +£ 0.84% 45.35+0.89% 47.19 £+ 0.82%
35% 47594+ 0.73% 5343 +0.67% 56.92+0.47% | 50.61 £0.89% 59.03 +£0.94% 62.41 +£0.71%
50% 59.88 £0.80% 65.29+0.71% 69.51 +0.47% | 59.39 + 0.82% 68.57 £ 0.87% 72.09 + 0.66%
60% 68.78 £0.79% 73.75+0.67% 77.46 +0.45% | 65.86 +0.86% 75.88 +0.81% 79.43 £+ 0.56%
80% 84.41 +£0.54% 88.124+0.43% 90.11 +0.30% | 79.30 +£0.75% 88.12+0.59% 90.73 + 0.33%

Como mencionado na se¢ao 3.3, a quantidade de arestas em um grafo é normalmente
muito superior a quantidade de vértices. Esse fato ensejaria em uma maior economia
em grafos com maior densidade de arestas (menos esparsos). Para verificar isso, foi
realizada uma andlise das mesmas economias em relagdo a essa densidade, controlada
pelo pardmetro de dispersao (se¢ao 2.5.2). A Figura 4.3 mostra que, de fato, maiores

densidades de arestas levam a grafos mais custosos tanto no quesito armazenamento,
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quanto no tempo de classificacdo. Porém, também maior é a economia proporcionada

pelo coarsening nesses casos, como mostra a Tabela 4.2.
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Figura 4.3: Variac¢bes do tamanho dos grafos em MB (a) e do tempo necessario para
classificagdo dos mesmos (b) com a mudanga na densidade de arestas.

Tabela 4.2: Comparacao de economias com a densidade de arestas nos grafos

Reducao | Economia em Armazenamento | Economia em tempo para classificagao
20% 27.22 +0.28% 40.50 £ 0.17% 36.24 + 1.01% 48.50 £+ 0.69%

35% 35.85 +0.52% 58.28 +0.24% 48.05 4+ 0.98% 63.21 +0.70%

50% 40.57 4+ 0.59% 70.39 + 0.23% 57.84 +0.92% 72.81 £ 0.60%

60% 51.34 £ 0.57% 78.60 + 0.20% 64.51 £+ 0.89% 80.12 £+ 0.50%

80% 65.71 £ 0.34% 91.22 +0.12% 80.01 £ 0.78% 90.96 £+ 0.33%
Dispersao 0.1 0.9 0.1 0.9

Analisados os ganhos obtidos pela execucao do coarsening, resta verificar quais os
impactos da reducao nas métricas de qualidade de classificagoes realizadas nos mesmos.
Para complementar a andlise realizada sobre a influéncia da dispersao na economia, foi
realizado esse teste inicialmente variando a dispersao dos grafos (Figura 4.4). Nessa andlise
é possivel perceber, que apesar do encontrado na analise anterior, de que dispersoes baixas
levariam a baixa economia de memoria, em contraponto a isto, baixas dispersoes levam a
baixissimas perdas nas métricas calculadas, levando inclusive a melhora delas em alguns
casos.

Em seguida, foi realizada uma anélise sobre o efeito da reducao em relagao ao tamanho
do grafo (Figura 4.5). E possivel perceber que a perda de qualidade se acentua com o
crescimento dos grafos, como mostra a Tabela 4.3. Por exemplo, a perda relativa, ao se
reduzir o grafo entre os niveis de 20% para 80%, no F-score em um grafo de 2000 vértices,
era de cerca de 5% (de 1% pata 6%). Ja em grafos de cerca de 15000 vértices essa perda

se acentua para em torno de 10%.
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Figura 4.4: VariagOes nas métricas de Accuracy (a), Precision (macro) (b), Recall (macro)
(¢c) e F-score (macro) (d) conforme o grafo é reduzido, para niveis distintos de dispersao.

# de vértices | Redugao Accuracy iﬁ;’cs;g)n (ﬁzc;.lol ) (I:nSacc(:;e)
2000 20% 1.01 +0.32%  0.76 £0.51% 1.08+0.34%  0.92 4+ 0.47%
80% 6.20 £ 1.12% 254+ 1.05% 6.49+1.15%  6.12 + 1.42%
15000 20% 1.50£0.52%  0.57+0.40% 1.514+0.53% 1.69 £ 0.76%
80% 1048 £ 1.73% 0.63+£0.82% 10.63+1.75% 11.97 +2.24%

Tabela 4.3: Aumento da perda com a reducao dos grafos acentuada pelo maior tamanho
dos grafos (comparativo entre 2000 e 15000 vértices)
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Dois fatos interessantes surgem dessa andlise. Primeiro é a aparente estabilidade da
métrica de Precision na sua modalidade macro. Como as classes neste experimento sao
distribuidas de forma aproximadamente igual, esse fato poderia ser um indicio de que a
técnica apresentada neste trabalho poderia ser melhor aproveitada em problemas onde
falso negativos nao sao um problema mas deseja-se reduzir o niimero de falsos positivos.
O segundo fato é a baixa perda apresentada para redu¢oes em torno de 20%, em contraste
com as altas economias de armazenamento e tempo de classificacdo observadas ja nesse
primeiro nivel de reducao.

Para se investigar mais a fundo estes dois fatos, foi realizado um segundo experimento,
aumentando o tamanho dos grafos até 100 mil vértices. Como os procedimentos tendem a
demorar mais com o aumento dos vértices, neste experimento foi fixado o valor do ruido,
e o numero de grafos gerados para cada configuracao diminuidas de 10 para 5 em grafos
a partir de 10 mil vértices, e para 3 em grafos com mais de 60 mil vértices. O valor
do ruido fixado foi em 0.3, para se obter grafos de mais dificil classificacdo, porém nao
degradados. Importante destacar que essa diminui¢ao no nimero de testes deixa a média
dos resultados menos estavel, criando mais oscilagoes nos resultados obtidos.

Primeiramente foram comparados os resultados desse segundo experimento, limitando
o tamanho dos grafos a 15000 vértices, com o primeiro experimento, com o intuito de
verificar se as limitagoes impostas na geracao dos grafos para o segundo alterariam o
comportamento.

A Figura 4.6 compara o comportamento dos dois experimentos e a Tabela 4.4 faz a

mesma andlise da Tabela 4.3 para os grafos na configuracao do experimento 2.

# de vértices | Reducgao | Accuracy I(an(jfgig))n ?fifzacl;o ) I(;;:Cfg:s )
9000 20% 2.55+£0.40% 0.76 £0.14% 3.104+0.46%  3.85 % 0.62%
80% 15.86 £ 1.61% 4.02+0.40% 18.31 +£1.82% 19.32+1.92%
15000 20% 0.64+£0.24% 0.334+0.14% 0.644+0.24%  1.00£0.33%
80% 20.76 £2.47% 4.06 £0.79% 20.64 £ 2.46% 24.57 + 3.08%

Tabela 4.4: Aumento da perda com a reducao dos grafos acentuada pelo maior tamanho
dos grafos
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Figura 4.6: Comparativos entre experimentos 1 e 2, para mesmos tamanho de grafos, nas
métricas de Accuracy (a, b), Precision (macro) (c, d), Recall (macro) (e, f), e F-score
(macro) (g, h) conforme o tamanho do grafo aumenta.



Nessa comparacao é possivel perceber o mesmo comportamento global do primeiro
experimento, com a diferencas de apresentar uma maior perda nas métricas com a reducao
em grafos pequenos. Isso gerou um questionamento se essa diferenca se deve a fixacao do
ruido em um valor elevado, aumentando a discrepancia entre as métricas nos diferentes
niveis de reducao. Portanto, decidiu-se realizar uma analise extra, no sentido de verificar
a sensibilidade do procedimento de coarsening a respeito no nivel de ruido na rede (segao
2.5.2), que representaria distirbios na qualidade dos dados usados para a classificagao,
dada pela proporg¢ao de arestas do grafo conectariam vértices com classificagoes diferentes.
Esse parametro foi variado entre 0.1 e 0.9 (Figura 4.7).
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Figura 4.7: Métricas de Accuracy (a), Precision (macro) (b), Recall (macro) (c) e F-score
(macro) (d) com a variagdo do ruido nos grafos.

A sensibilidade ao ruido atinge os maiores valores, para todas as métricas testadas,
entre 0.4 e 0.5. A Tabela 4.5 mostra a perda da qualidade das métricas, para cada
reducao, em comparacao ao grafo original, nesse ponto de maior perda. Acima desse valor,
a diferenca causada pelas redugoes diminui pelo fato de que no proprio grafo original as

métricas ja sdo baixas. Esse fato é condizente com o previsto em Valejo et al. (2020b),
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de que valores de ruido acima de 0.5 degradariam a qualidade do grafo ao ponto de gerar
redes mal definidas. J4 as perdas na faixa de redugoes até 30% foram baixas, orbitando

em torno de 5% para todas as métricas.

Reducio | Accuracy Precision Recall F-score
(macro) (macro) (macro)
20% 2.96 £0.68%  0.18£0.25% 3.09+0.70%  3.68 £0.99%
35% 6.12+1.11% 0.30x£0.37% 6.36 £1.14%  7.36 £ 1.53%
50% 9.30 £1.44% 0.294+0.47% 9.62+1.47% 11.08 £1.92%
60% 12.35 £ 1.68% 0.21 £0.55% 12.76 £ 1.71% 14.71 £+ 2.23%
80% 20.04 +2.01% 0.09 £0.74% 20.64 +2.03% 23.51 + 2.63%

Tabela 4.5: Perda relativa das métricas em comparagao ao grafo sem redugoes em seus
valores maximos

Apos essa comparacao, para verificar se os dois fatos destacados no experimento com
até 15 mil vértices se manteria para grafos maiores, foi realizada a andalise completa
variando de 2 a 100 mil vértices (Figura 4.8 e Tabela 4.6), onda ainda foi incluida uma
analise do comportamento dos experimentos de acordo com a % de rétulos passadas

inicialmente, conforme o nivel de redugdo aumenta 4.9.

# de vértices | Redugao Accuracy I;ij'zs;g)n (ﬁzfzccc:"l(f ) (1;213:5

20% 2.55 + —0.40%  0.76 + —0.14% 3.10 + —0.46%  3.85 + —0.62%

35% 4.074+ —-056% 127+ —0.18% 4.85+ —0.63% 5.73 + —0.84%

2000 50% 6.22 +—0.77% 1.81 + —0.24% 7.31+ —0.86% 8.31 + —1.05%
60% 8.69 +—1.00% 248+ —0.31% 10.09+ —1.10% 10.89 + —1.23%
0% 15.86 + —1.61% 4.02 + —0.40% 18.31 + —1.82% 19.32 + —1.92%

20% 325+ —1.13% 1.08+—-0.38% 3.25+ —1.13% 3.92+ —1.36%

35% 4794+ -1.16% 155+ —041% 490+ —1.17% 5.77+ —1.45%
100000 50% 11.25 4+ —-1.80% 3.24+ —0.51% 11.06 + —1.78% 14.24 + —2.27%
60% 12.67 4+ —1.93% 3.59+ —0.57% 12.56 +—1.93% 15.91 + —2.41%
0% 19.81 + —2.58% 5.24 + —0.61% 19.65 + —2.56% 23.22 + —2.97%

Tabela 4.6: Dados do experimento completo para o menor (2000) e maior (100000) nimero
de vértices

).

Os dados coletados nesse experimento confirmam os bons resultados para redugoes
em torno de 20%, e principalmente para a métrica de Precision com variacao média de
0.55 + 0.17% em relacao ao grafo original. Nas métricas de Accuracy, Recall e F-score,
as variacoes foram de 1.72 £ 0.54%, 1.78 £ 0.55%, 2.36 =+ 0.77%, respectivamente. Esse
fato indica a existéncia de redundancia nas informacoes topologicas do grafo, o que é um
indicio de que o coarsening ¢ uma boa técnica para uso visando a economia de recursos

de armazenamento e processamento de grafos.
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4.2 Dados reais

Nesta secao é dado um exemplo de como as analises em redes sintéticas podem ser utiliza-
das no tratamento de dados reais. Para isso sera usada a mesma base de dados utilizada
no artigo original do GNetMine (Ji et al., 2010). A base DBLP! é um banco de informa-
¢oes bibliogréaficas abertas sobre as principais revistas e anais da ciéncia da computagao.

O estrato de dados utilizado esta descrito na Tabela 4.7.

Tabela 4.7: Distribuicao dos vértices, da base DBLP, usados no experimento.

Tipo Quantidade
Autores (V) 14475
Artigos (Vp) 14376
Conferéncias (V¢) | 20

Termos (Vr) 8920

Total 37791

O problema analisado sobre esta base foi o de classificacao dos autores dentro de quatro
areas do conhecimento. Sendo os autores a particdo alvo, as partigoes nao-alvo usadas
foram: diretamente, os artigos escritos por este autor, e indiretamente as conferéncias em
que cada artigo do autor foi publicado, e os termos presentes nesses artigos.

O problema de se classificar esta base seria matematicamente modelado como:

o um grafo k-partido G = (V, E, W), com as partigoes V' = {Vp, V4, Ve, Vr} repre-

sentando respectivamente os artigos, os autores, as conferéncias e os termos.

e 0 esquema de G seria definido como na Figura 4.10, tendo a particao V4 definida

como alvo, a qual se deseja classificar;

e um conjunto de 4 classes C' ={ DataMining, Database, Information Retrieval, Ma-

chine Learning}, representativas de dreas de pesquisa; e

« um conjunto V¥ C V, de autores ja rotulados com uma das areas de C.

O numero de arestas neste grafo ¢ 170795, um nimero considerado baixo, que corres-
ponde a uma dispersao de cerca de 0.002. Como mostrado na secao anterior, em grafos
com niveis de dispersao préximos de 0 é esperada uma perda baixa na qualidade das
classificagoes (Figura 4.4), portanto para este problemas, do ponto de vista da qualidade
das classificagoes seria recomendado deixar o coarsening agir até a convergéncia.

Por outro lado, podemos esperar uma baixa economia de armazenamento (Figura

4.3a). Para se determinar até que nivel valeria a pena efetuar o coarsening nesse problema

thttps://dblp.org/
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Figura 4.10: Esquema da rede DBLP

especifico, pode-se realizar uma anéalise em grafos sintéticos de mesma dispersao (Figura
4.11). Onde é possivel perceber que reducoes acima de 50% apresentam poucos ganhos
neste tipo de grafos, o que poderia indicar uma redugao alvo para se utilizar com o grafo

real.

Tamanho do grafo (MB)
Tempo para classificagao

0.36 049 059 0.64 0.69 072 0.73
% de reducdo % de reducao

(a) (b)

0.2 036 049 059 064 069 072 073

Figura 4.11: Analise de economias de armazenamento e tempo e grafo sintético de dis-
persao 0.02.

Foi realizado o coarsening no grafo real até a convergéncia. A Figura 4.12 mostra que,
no caso real, uma reducao de 36% j4 teria sido suficiente. A reducao alvo estimada com
o grafo sintético teria sido um bom resultado, apesar de nao 6timo. Uma possivel forma
de se melhorar essa previsao, seria ter determinado o nivel de ruido da rede real. Ja a

qualidade das métricas permaneceu constante como previsto.
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Tamanho do grafo (MB)

0.0 0.2

Figura 4.12: Analise de economias de armazenamento e tempo e grafo sintético de dis-

persao 0.02.

0.36 049 059 0.64 069 072 0.73
% de redugdo

(a)

Precision (micro)

0.36 0.49
% de reducédo

(a)

Recall (macro)

0.36 0.49
% de redugdo

()

Tempo para classificacdo

Precision (macro)

F-score (macro)

10 4

0.0 0.2 036 049 0.59 0.64 0692 072 073
% de reducao

(b)

0.36 0.49
% de reducao

(b)

0.36 0.49
% de reducao

(d)

Figura 4.13: Métricas de Accuracy (a), Precision (macro) (b), Recall (macro) (c¢) e F-score
(macro) (d) conforme o grafo é reduzido.
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Capitulo 5
Conclusao

Neste trabalho foram realizadas analises dos efeitos do coarsening em grafos k-partidos,
no que se diz respeito a métricas de qualidade em classificagoes. A hipotese a ser validada
era se métodos de coarsening poderiam ser utilizados como forma de reduzir grafos, com o
intuito de economia de espaco de armazenamento e escalabilidade de métodos aplicados a
eles, se obtendo baixas perdas de qualidade em problemas de classificacdo. Na literatura
encontram-se exemplos deste tipo de procedimento, porém, apenas em grafos homogéneos
(Chen et al., 2017; Liang et al., 2020).

Para validar essa hipotese, duas questoes de pesquisa foram definidas:

1. Quais os niveis de economia de armazenamento e tempo de classificacao proporcio-

nados pelo coarsening?

2. Quais os impactos da reducao nos grafos em suas métricas de qualidade de classifi-

cagao?

Com o objetivo de responder estas perguntas, foi realizado um estudo de técnicas de
coarsening em grafos, e, em seguida, levantados trabalhos que realizam o tratamento da
heterogeneidade, estendendo métodos aplicaveis a grafos homogéneos, e generalizando-
os para grafos com mais particoes. Como resultado disso, chegou-se a proposta de um
algoritmo voltado para coarsening de grafos k-partidos, utilizando técnicas de label propa-
gation (Capitulo 3). Esse algoritmo pode ser considerado uma extensao do procedimento
para grafos bi-partidos apresentado em Valejo et al. (2021). Inclue-se como contribuigao
deste trabalho, a secao 3.3, que propoe um método de ordenagao das parti¢oes e de escolha
de caminhos no esquema para conduzir o coarsening, se diferenciando de outros trabalhos
que a fazem de forma aleatéria (Zhu et al., 2016).

O algoritmo proposto foi utilizado em analises empiricas sobre centenas de milhares de

grafos sintéticos, variando caracteristicas desses grafos para se obter, sob diferentes pontos
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de vista, métricas relativas a economia de recursos providas pela reducao dos grafos, e
compara-las com possiveis perda na qualidade de classificagao.

Quanto a economia de recursos, as redugoes nos grafos apresentaram resultados ex-
pressivos, mesmo para os primeiros niveis de reducdo, onde reducoes de apenas 20% no
numero de vértices realizadas pelo coarsening chegam a representar economias de arma-
zenamento de mais de 1/3 e tornar as classificagoes cerca de duas vezes mais répidas.

Quanto a perda na qualidade das classificagoes, destaca-se como fato positivo a baixa
perda apresentada para redugoes em torno de 20%, em contraste com as altas economias
de armazenamento e tempo de classificacao observadas ja nesse primeiro nivel de reducao,
com variacoes médias de 1.724£0.54%, 0.554:0.17%, 1.78+£0.55%, 2.36 £0.77%, em relacao
ao grafo original, para as métricas de Accuracy, Precision, Recall e F-score, respectiva-
mente. Com especial destaque para a perda da métrica de Precision, que, além de niveis
médios baixos, apresentou uma relativa estabilidade com a variagdo dos tamanhos dos
grafos, variando menos de 4% na comparacao entre grafos de 2 mil e de 100 mil vértices.
Isso é um indicio de que a técnica apresentada neste trabalho poderia ser melhor apro-
veitada em problemas onde falso negativos nao sao um problema mas deseja-se reduzir o
numero de falsos positivos.

Além disso os resultados levantados permitem a identificagdo da existéncia de um
threshold a ser encontrado para cada tipo de problema. Dependendo das restrigoes de
tempo/memoria, e da aceitabilidade da introducao de perdas na qualidade da classifica-
¢ao de um problema em especifico, existe um nivel de reducao apropriado para ser usado.
Destaca-se assim, como principal contribuicao do presente trabalho, essa extensa analise
dos impactos do coarsening em métricas de classificagdo de grafos k-partidos. Os resulta-
dos apresentados na se¢ao 4.1 apontam para o uso de coarsening em grafos heterogéneos
como uma op¢ao promissora para se lidar com problemas de escalabilidade e limitac¢oes
de recursos, podendo ser usado como base para futuras pesquisas na area. Além disso, as
analises contidas neste trabalho podem ser utilizados para resolugoes de problemas reais
na tarefa de se identificar esse mencionado threshold, como mostrado na secao 4.2, ao se

buscar um ponto de otimizacao do trade-off economia de recursos x perda na qualidade.
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5.1 Limitacoes do Trabalho e Ameacas a Validade

O presente trabalho se limita ao escopo de grafos k-partidos, nao sendo diretamente
aplicavel a todo tipo de grafo heterogéneo sem as devidas alteragoes. Além disso o trabalho
se propos a analisar uma classe especifica de problemas de classificacao de vértices, que
sao aqueles onde existe uma particdo alvo a ser classificada no grafo heterogéneo. Por
utilizar caracteristicas especificas desta delimitacao de escopo, seus resultados a principio
nao sao imediatamente aplicaveis em outros tipos de classificacao.

E também importante ressaltar que o uso de redes sintéticas ao invés de redes do
mundo real pode enviesar o problema para o método de geragao. Porém, o foco deste
trabalho foi prover uma analise que atenda a grafos de uma maneira genérica, e a criagao
de redes permite um maior nimero de testes variando os parametros da rede. No caso
em especifico deste trabalho, o uso do algoritmo HNOC gera apenas grafos com um ele-
vado nivel de assortatividade, em que elementos similares tem uma maior probabilidade
de se conectarem. Existem redes no mundo real que nao atendem a esta caracteristica,
sendo necessaria uma transformacao, baseada em suas caracteristicas para obter resulta-
dos similares aos encontrados neste texto. Para se investigar a influéncia deste fator, serd
proposto como trabalho futuro um estudo comparativo das mesmas analises efetuadas em
grafos do mundo real de diferentes caracteristicas. E, para se enderecar um problema real
¢ interessante que uma andalise similar a deste trabalho seja conduzida com redes reais do
problema em especifico, como mostrado na 4.2.

Outro potencial problema na geracao dos grafos estd nos parametros escolhidos para
a geracao. Para limitar esta limitacao realizaram-se testes com uma ampla gama de
variacao desses parametros. Mas, como nao seria possivel se abranger todo tipo de rede
possivel, este trabalho disponibiliza toda a base de cédigo usada nos experimentos em
https://github.com /pealthoff/CoarseKlass. Dessa forma, outros pardmetros podem ser
mais facilmente testados em trabalhos futuros.

Por fim, ressalta-se que o modo como os experimentos foram conduzidos, ndo incluiram
uma analise da viabilidade da inclusao do coarsening em um classificador com o uso de
métodos multi-niveis, assim como é feito por Chen et al. (2017) e Liang et al. (2020) no
caso homogéneo. As andlises se limitaram a utilizacdo do coarsening como ferramenta
para um processamento prévio visando o armazenamento. Porém, os resultados indicam

esse outro potencial uso, que sera indicado como trabalho futuro.
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5.2 Trabalhos futuros

Com o fim do presente trabalho, as seguintes oportunidades para estender seus resultados
foram visualizadas:

Criagao de um classificador multinivel: Os bons resultados nas métricas de clas-
sificacao, sugerem que o método proposto poderia ser utilizado para a criagdo de um
método multinivel para escalar algoritmos de classificagdo, assim como Chen et al. (2017)
e Liang et al. (2020) realizam para o caso de grafos homogéneos. Para tal fim, o proce-
dimento de coarsening teria de ser otimizado em relacao a tempo de execugao. Na secao
3.3 é apontado um potencial ponto de uso de processamento paralelo para este fim.

Estudo comparativo de tipos de redes reais: Realizar analises similares as deste
trabalho, comparando diferente tipos de redes reais, com o intuito de se identificar que
tipos de redes, ou, que caracteristicas presentes em redes reais, levariam a um maior ou
menor ganho com o uso do coarsening, e quais sofreriam menores impactos na qualidade
das classificagoes.

Estudar os impactos no ruido de redes reais pelo coarsening: A anilise pro-
posta na se¢ao 4.2, poderia ser mais precisa caso fosse possivel determinar o nivel de ruido
da rede real analisada. Além disso. os resultados com a rede real DBLP, apresentaram
um interessante efeito onde o coarsening poderia nao s6 melhorar a escalabilidade com
pouca perda de qualidade, mas inclusive melhorar a qualidade dos resultados. Uma hi-
potese que se levantou ¢é a de que a melhora poderia vir de uma eventual eliminacao de
ruido no grafo. Um possivel trabalho futuro seria realizar uma analise, calculando o ruido
de redes reais (utilizando o numero de arestas inter-classes) e verificando os impactos do

coarsening nesta métrica.

73



Referéncias

C. C. Aggarwal. Machine learning for text. Springer, 2018. ISBN 9783319735313. doi:
10.1007/978-3-319-73531-3. 1

T. A. Akyildiz, A. A. Aljundi, and K. Kaya. GOSH: Embedding Big Graphs on
Small Hardware. ACM International Conference Proceeding Series, 2020.  doi:
10.1145/3404397.3404456. 32, 52

R. Angelova, G. Kasneci, and G. Weikum. Graffiti: Graph-based classification in heteroge-
neous networks, volume 15. 2012. ISBN 1128001101. doi: 10.1007/s11280-011-0126-4.
37

P. Bangcharoensap, T. Murata, H. Kobayashi, and N. Shimizu. Transductive classifica-
tion on heterogeneous information networks with edge betweenness-based normaliza-
tion. Proceedings of the Ninth ACM International Conference on Web Search and Data
Mining, 2016. 56

A. Blum and T. Mitchell. Combining labeled and unlabeled data with co-training. In Pro-
ceedings of the eleventh annual conference on Computational learning theory - COLT’
98, pages 92—-100, New York, New York, USA, 1998. ACM Press. ISBN 1581130570. doi:
10.1145/279943.279962. URL http://portal.acm.org/citation.cfm?doid=279943.
279962. 8

S. Brin and L. Page. The anatomy of a large-scale hypertextual Web search engine.
Computer Networks and ISDN Systems, 30(1-7):107-117, apr 1998. ISSN 01697552.
doi:  10.1016/S0169-7552(98)00110-X. URL https://linkinghub.elsevier.com/
retrieve/pii/S016975529800110X. 14, 27

T. N. Bui and C. Jones. A heuristic for reducing fill-in in sparse matrix factorization. 12
1993. URL https://www.osti.gov/biblio/54439. 28

C. Cai, D. Wang, and Y. Wang. Graph Coarsening with Neural Networks. feb 2021. URL
http://arxiv.org/abs/2102.01350. 31

I. C. Campbell. Twitter will label covid-19 vaccine misinformation and enforce a
strike system, Mar 2021. URL https://www.theverge.com/2021/3/1/22307919/
twitter-covid-19-vaccine-labels-five-strike-system. [Ounline; accessado em
11-Mar-2021]. 2

H. Chen, B. Perozzi, Y. Hu, and S. Skiena. HARP: hierarchical representation learning
for networks. CoRR, abs/1706.07845, 2017. URL http://arxiv.org/abs/1706.07845.
31, 39, 52, 70, 72, 73

4


http://portal.acm.org/citation.cfm?doid=279943.279962
http://portal.acm.org/citation.cfm?doid=279943.279962
https://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S016975529800110X
https://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S016975529800110X
https://www.osti.gov/biblio/54439
http://arxiv.org/abs/2102.01350
https://www.theverge.com/2021/3/1/22307919/twitter-covid-19-vaccine-labels-five-strike-system
https://www.theverge.com/2021/3/1/22307919/twitter-covid-19-vaccine-labels-five-strike-system
http://arxiv.org/abs/1706.07845

D. Deng, F. Bai, Y. Tang, S. Zhou, C. Shahabi, and L. Zhu. Label propagation on
k-partite graphs with heterophily, 2017. 21, 33, 42

R. Diestel. Graph Theory, volume 173 of Graduate Texts in Mathematics. Springer, Heidel-
berg; New York, fourth edition, 2010. ISBN 9783642142789 3642142788 9783642142796
3642142796. 8

C. Ding, T. Li, W. Peng, and H. Park. Orthogonal nonnegative matrix tri-factorizations
for clustering. In Proceedings of the ACM SIGKDD International Conference on
Knowledge Discovery and Data Mining, volume 2006, pages 126-135, 2006. ISBN
1595933395. doi: 10.1145/1150402.1150420. 33

P. Ding, C. Shen, Z. Lai, C. Liang, G. Li, and J. Luo. Incorporating multisource kno-
wledge to predict drug synergy based on graph co-regularization. Journal of Chemical
Information and Modeling, XXXX, 12 2019. doi: 10.1021/acs.jcim.9b00793. 56

T. Faleiros, R. Rossi, and A. Lopes. Optimizing the class information divergence for trans-
ductive classification of texts using propagation in bipartite graphs. Pattern Recognition
Letters, 87, 04 2016. doi: 10.1016/j.patrec.2016.04.006. 14, 20, 21, 54, 56

T. d. P. Faleiros. Propagacao em grafos bipartidos para extracio de topicos em fluzo de
documentos textuais. PhD thesis, Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao
- USP, Sao Carlos, 2016. 21

M. Gupta, P. Kumar, and B. Bhasker. HeteClass: A Meta-path based framework for trans-
ductive classification of objects in heterogeneous information networks. Fxpert Systems
with Applications, 68:106-122, feb 2017. ISSN 09574174. doi: 10.1016/j.eswa.2016.10.
013. URL https://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0957417416305462.
19, 21, 23, 46

B. Hendrickson. A multilevel algorithm for partitioning graphs. 02 1994. doi: 10.1145/
224170.224228. 28

M. Ji, Y. Sun, M. Danilevsky, J. Han, and J. Gao. Graph regularized transductive classifi-
cation on heterogeneous information networks. In J. L. Balcazar, F. Bonchi, A. Gionis,
and M. Sebag, editors, Machine Learning and Knowledge Discovery in Databases, pages
570-586, Berlin, Heidelberg, 2010. Springer Berlin Heidelberg. ISBN 978-3-642-15880-3.
19, 20, 56, 67

Josh  James. Data never sleeps 9.0 - how much data is gene-
rated  every  minute, 2021. URL  https://www.domo.com/blog/
what-data-never-sleeps-9-0-proves-about-the-pandemic/. [Online;  acces-

sado em 19-Abr-2022]. 1

G. Karypis and V. Kumar. Analysis of multilevel graph partitioning. In S. Karin, editor,
Proceedings Supercomputing °95, San Diego, CA, USA, December 4-8, 1995, page 29.
ACM, 1995. doi: 10.1145/224170.224229. URL https://doi.org/10.1145/224170.
224229. 28

5


https://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0957417416305462
https://www.domo.com/blog/what-data-never-sleeps-9-0-proves-about-the-pandemic/
https://www.domo.com/blog/what-data-never-sleeps-9-0-proves-about-the-pandemic/
https://doi.org/10.1145/224170.224229
https://doi.org/10.1145/224170.224229

S. Kullback and R. A. Leibler. On Information and Sufficiency. The Annals of
Mathematical Statistics, 22(1):79 — 86, 1951. doi: 10.1214/aoms/1177729694. URL
https://doi.org/10.1214/aoms/1177729694. 18

J. Leskovec and C. Faloutsos. Sampling from large graphs. In Proceedings of the 12th ACM
SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, KDD
‘06, page 631-636, New York, NY, USA, 2006. Association for Computing Machinery.
ISBN 1595933395. doi: 10.1145/1150402.1150479. URL https://doi.org/10.1145/
1150402.1150479. 26, 27

J. Leskovec and A. Krevl. SNAP Datasets: Stanford large network dataset collection.
http://snap.stanford.edu/data, June 2014. 46

J. Liang, S. Gurukar, and S. Parthasarathy. Mile: A multi-level framework for scalable
graph embedding, 2020. 2, 30, 31, 39, 52, 70, 72, 73

S.-D. Lin, M.-Y. Yeh, and C.-T. Li. Sampling and summarization for social networks.
2013. 25, 27

X. Liu and T. Murata. How does label propagation algorithm work in bipartite networks?
WI-TAT 09, page 5-8, USA, 2009. IEEE Computer Society. ISBN 9780769538013. doi:
10.1109/WI-IAT.2009.217. URL https://doi.org/10.1109/WI-IAT.2009.217. 32,
45

Y. Liu, T. Safavi, A. Dighe, and D. Koutra. Graph summarization methods and appli-
cations: A survey. ACM Computing Surveys, 51(3), dec 2018. ISSN 15577341. doi:
10.1145/3186727. URL http://arxiv.org/abs/1612.04883. 2, 4, 24, 39

C. Luo, R. Guan, Z. Wang, and C. Lin. HetPathMine: A novel transductive classifi-
cation algorithm on heterogeneous information networks. In Lecture Notes in Com-
puter Science (including subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and Lecture
Notes in Bioinformatics), volume 8416 LNCS, pages 210-221. Springer, 2014. ISBN
9783319060279. doi: 10.1007/978-3-319-06028-6_18. URL http://link.springer.
com/10.1007/978-3-319-06028-6_18. 19, 21, 23, 46, 56

J. Luo, P. Ding, C. Liang, and X. Chen. Semi-supervised prediction of human mirna-
disease association based on graph regularization framework in heterogeneous networks.
Neurocomputing, 294:29-38, 2018. ISSN 0925-2312. doi: https://doi.org/10.1016/
j-neucom.2018.03.003. URL https://www.sciencedirect.com/science/article/
pii/S0925231218302674. 56

T.  Lyons, Jun  2018. URL  https://about.fb.com/news/2018/06/
increasing-our-efforts-to-fight-false-news/. 2

S. Macskassy and F. Provost. A simple relational classifier. 08 2003. 14

P. C. Mahalanobis. On the generalized distance in statistics. Proceedings of the National
Institute of Sciences (Calcutta), 2:49-55, 1936. 14

76


https://doi.org/10.1214/aoms/1177729694
https://doi.org/10.1145/1150402.1150479
https://doi.org/10.1145/1150402.1150479
http://snap.stanford.edu/data
https://doi.org/10.1109/WI-IAT.2009.217
http://arxiv.org/abs/1612.04883
http://link.springer.com/10.1007/978-3-319-06028-6_18
http://link.springer.com/10.1007/978-3-319-06028-6_18
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0925231218302674
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0925231218302674
https://about.fb.com/news/2018/06/increasing-our-efforts-to-fight-false-news/
https://about.fb.com/news/2018/06/increasing-our-efforts-to-fight-false-news/

V. Mallawaarachchi. Label propagation demystified - a simple introduc-
tion to graph-based label propagation. https://towardsdatascience.com/
label-propagation-demystified-cd5390£27472, march 2020. 14

R. Mansouri, M. Naderan-Tahan, and M. J. Rashti. A semi-supervised learning method
for fake news detection in social media. In 2020 28th Iranian Conference on FElectrical
Engineering (ICEE), pages 1-5, 2020. doi: 10.1109/ICEE50131.2020.9261053. 2

H. Meyerhenke, P. Sanders, and C. Schulz. Partitioning complex networks via size-
constrained clustering. CoRR, abs/1402.3281, 2014. URL http://arxiv.org/abs/
1402.3281. 30, 32, 42

D. Minatel, A. Valejo, and A. A. Lopes. Trajectory network assessment based on analysis
of stay points cluster. In 2018 7th Brazilian Conference on Intelligent Systems (BRA-
C1S), pages 564-569, 2018. doi: 10.1109/BRACIS.2018.00103. 39

M. E. J. Newman. Scientific collaboration networks. ii. shortest paths, weighted networks,
and centrality. Phys. Rev. E, 64:016132, Jun 2001. doi: 10.1103/PhysRevE.64.016132.
URL https://link.aps.org/doi/10.1103/PhysRevE.64.016132. 39

T. Opsahl. Triadic closure in two-mode networks: Redefining the global and local cluste-
ring coefficients, 2010. URL https://arxiv.org/abs/1006.0887. 23, 46

B. Padrén, M. Nogales, and A. Traveset. Alternative approaches of transforming bi-
modal into unimodal mutualistic networks. the usefulness of preserving weighted in-
formation. Basic and Applied Ecology, 12(8):713-721, 2011. ISSN 1439-1791. doi:
https://doi.org/10.1016/j.baae.2011.09.004. URL https://www.sciencedirect.com/
science/article/pii/S1439179111001174. 23, 46

U. N. Raghavan, R. Albert, and S. Kumara. Near linear time algorithm to de-
tect community structures in large-scale networks. Phys. Rev. FE, 76:036106, Sep
2007. doi: 10.1103/PhysRevE.76.036106. URL https://link.aps.org/doi/10.1103/
PhysRevE.76.036106. 30

S. Redmond and E. Rozaki. Using bipartite graphs projected onto two dimensions for
text classification. 09 2017. doi: 10.15224/978-1-63248-131-3-19. 54

L. d. M. Romanetto. Classifica¢io transdutiva em redes heterogéneas de informagdo, base-
ada na divergéncia KL. PhD thesis, Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao
- USP, Sao Carlos, 2020. 2, 8, 9, 19, 21, 22, 36, 39, 42, 56

R. G. Rossi, T. de Paulo Faleiros, A. de Andrade Lopes, and S. O. Rezende. Inductive
model generation for text categorization using a bipartite heterogeneous network. In
2012 IEEE 12th International Conference on Data Mining, pages 1086-1091, 2012. doi:
10.1109/ICDM.2012.130. 54

S. Sakellaridi, H.-r. Fang, and Y. Saad. Graph-based multilevel dimensionality reduction
with applications to eigenfaces and latent semantic indexing. In 2008 Seventh Inter-
national Conference on Machine Learning and Applications, pages 194-200, 2008. doi:
10.1109/ICMLA.2008.140. 39

7


https://towardsdatascience.com/label-propagation-demystified-cd5390f27472
https://towardsdatascience.com/label-propagation-demystified-cd5390f27472
http://arxiv.org/abs/1402.3281
http://arxiv.org/abs/1402.3281
https://link.aps.org/doi/10.1103/PhysRevE.64.016132
https://arxiv.org/abs/1006.0887
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1439179111001174
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1439179111001174
https://link.aps.org/doi/10.1103/PhysRevE.76.036106
https://link.aps.org/doi/10.1103/PhysRevE.76.036106

M. K. Sanches. "Aprendizado de maquina semi-supervisionado: proposta de um algoritmo
para rotular exemplos a partir de poucos exemplos rotulados
. PhD thesis, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, aug 2003. URL http://www.
teses.usp.br/teses/disponiveis/55/565134/tde-12102003-140536/. 8

C. E. Shannon. A mathematical theory of communication. The Bell System Technical
Journal, 27(3):379-423, 1948. doi: 10.1002/j.1538-7305.1948.tb01338.x. 18

M. M. Silva. Uma abordagem evolucionédria para aprendizado semi-supervisionado em
maquinas de vetores de suporte. Master’s thesis, Escola de Engenharia - UFMG, Belo
Horizonte, 2008. 1, 7, 8

A. Subramanya and J. Bilmes. Semi-supervised learning with measure propagation. Jour-
nal of Machine Learning Research, 12(102):3311-3370, 2011. URL http://jmlr.org/
papers/v12/subramanyalla.html. 18, 21

M. Szummer and T. Jaakkola. Partially labeled classification with markov random walks.
Neural Inf Process Syst, 14, 02 2002. 15

Szymanski and Rathman. As internet user numbers swell due to pandemic, un forum
discusses measures to improve safety of cyberspace, 2021. URL https://www.un.org/
sustainabledevelopment/blog/2021/12/. [Online; accessado em 19-Abr-2022]. 1

A. Valejo, V. Ferreira, G. P. R. Filho, M. C. F. d. Oliveira, and A. d. A. Lopes. One-mode
projection-based multilevel approach for community detection in bipartite networks. In
Annual International Symposium on Information Management and Big Data - SIMBig.
CEUR-WS, 2017. 4, 23, 32, 46

A. Valejo, V. Ferreira, M. C. de Oliveira, and A. de Andrade Lopes. Community
detection in bipartite network: A modified coarsening approach. In Communica-
tions in Computer and Information Science, volume 795, pages 123-136. CEUR-
WS, 2018a. ISBN 9783319905952. doi: 10.1007/978-3-319-90596-9_9. URL http:
//link.springer.com/10.1007/978-3-319-90596-9 9. 4

A. Valejo, M. C. Ferreira de Oliveira, G. P. Filho, and A. de Andrade Lopes. Mul-
tilevel approach for combinatorial optimization in bipartite network. Knowledge-
Based Systems, 151:45-61, 2018b. ISSN 0950-7051. doi: https://doi.org/10.1016/j.
knosys.2018.03.021. URL https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/
S0950705118301539. 4

A. Valejo, T. Faleiros, M. C. F. de Oliveira, and A. de Andrade Lopes. A coarsening
method for bipartite networks via weight-constrained label propagation. Knowledge-
Based Systems, 195:105678, 2020a. ISSN 0950-7051. doi: https://doi.org/10.1016/j.
knosys.2020.105678. URL https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/
S0950705120301180. 4, 32, 52

A. Valejo, F. Goes, L. Romanetto, M. C. Ferreira de Oliveira, and A. de Andrade Lo-
pes. A benchmarking tool for the generation of bipartite network models with overlap-
ping communities. Knowledge and Information Systems, 62(4):1641-1669, Apr 2020b.

78


http://www.teses.usp.br/teses/disponiveis/55/55134/tde-12102003-140536/
http://www.teses.usp.br/teses/disponiveis/55/55134/tde-12102003-140536/
http://jmlr.org/papers/v12/subramanya11a.html
http://jmlr.org/papers/v12/subramanya11a.html
https://www.un.org/sustainabledevelopment/blog/2021/12/
https://www.un.org/sustainabledevelopment/blog/2021/12/
http://link.springer.com/10.1007/978-3-319-90596-9_9
http://link.springer.com/10.1007/978-3-319-90596-9_9
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0950705118301539
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0950705118301539
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0950705120301180
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0950705120301180

ISSN 0219-3116. doi: 10.1007/s10115-019-01411-9. URL https://doi.org/10.1007/
s10115-019-01411-9. 21, 37, 42, 53, 63

A. Valejo, P. Althoff, T. Faleiros, M. Chuerubim, J. Yan, W. Liu, and L. Zhao. Coarsening
algorithm via semi-synchronous label propagation for bipartite networks. In Anais da
X Brazilian Conference on Intelligent Systems, Porto Alegre, RS, Brasil, 2021. SBC.
URL https://sol.sbc.org.br/index.php/bracis/article/view/19047. 4, 5, 32,
42,43, 45, 47, 52, 70

A. D. B. Valejo. Refinamento multinivel em redes complexas baseado em similaridade
de vizinhanca. Master’s thesis, Instituto de Ciéncias Mateméticas e de Computacao -
USP, Sao Carlos, 2014. 24

A. D. B. Valejo. Métodos multi-nivel em redes bi-partidas. PhD thesis, Instituto de
Ciéncias Matematicas e de Computacao - USP, Sao Carlos, 2019. 2, 4, 19, 26, 28, 31,
36

J. E. van Engelen and H. H. Hoos. A survey on semi-supervised learning. Machine
Learning, 109(2):373-440, Feb 2020. ISSN 1573-0565. doi: 10.1007/s10994-019-05855-6.
URL https://doi.org/10.1007/s10994-019-05855-6. 1

C. Walshaw. A Multilevel Algorithm for Force-Directed Graph Drawing. pages 171-182.
2001. doi: 10.1007/3-540-44541-2 17. URL http://link.springer.com/10.1007/
3-540-44541-2 17. 39

C. Walshaw. Multilevel refinement for combinatorial optimisation problems. Annals of
Operations Research, 131(1):325-372, Oct 2004. ISSN 1572-9338. doi: 10.1023/B:
ANOR.0000039525.80601.15. URL https://doi.org/10.1023/B:ANOR.0000039525.
80601.15. 2

Wikipedia contributors. Seven bridges of konigsberg — Wikipedia, the free encyclopedia,
2021. URL https://en.wikipedia.org/wiki/Seven Bridges_of_ K%C3%B6nigsberg.
[Online; accessado em 21-Mar-2021]. 9

Z. Wu, S. Pan, F. Chen, G. Long, C. Zhang, and P. S. Yu. A Comprehensive Survey
on Graph Neural Networks. [EEFE Transactions on Neural Networks and Learning
Systems, 32(1):4-24, jan 2021. ISSN 2162-237X. doi: 10.1109/TNNLS.2020.2978386.
URL https://ieeexplore.ieee.org/document/9046288/. 4, 39

S. Zhi, J. Han, and Q. Gu. Robust classification of information networks by consistent
graph learning. In A. Appice, P. P. Rodrigues, V. Santos Costa, J. Gama, A. Jorge,
and C. Soares, editors, Machine Learning and Knowledge Discovery in Databases, pages
752767, Cham, 2015. Springer International Publishing. 56

D. Zhou, O. Bousquet, T. N. Lal, J. Weston, and B. Scholkopf. Learning with local
and global consistency. In Proceedings of the 16th International Conference on Neural
Information Processing Systems, NIPS’03, page 321-328, Cambridge, MA, USA, 2003.
MIT Press. 17, 18, 19, 20, 43

79


https://doi.org/10.1007/s10115-019-01411-9
https://doi.org/10.1007/s10115-019-01411-9
https://sol.sbc.org.br/index.php/bracis/article/view/19047
https://doi.org/10.1007/s10994-019-05855-6
http://link.springer.com/10.1007/3-540-44541-2_17
http://link.springer.com/10.1007/3-540-44541-2_17
https://doi.org/10.1023/B:ANOR.0000039525.80601.15
https://doi.org/10.1023/B:ANOR.0000039525.80601.15
https://en.wikipedia.org/wiki/Seven_Bridges_of_K%C3%B6nigsberg
https://ieeexplore.ieee.org/document/9046288/

J. Zhou, G. Cui, S. Hu, Z. Zhang, C. Yang, Z. Liu, L. Wang, C. Li, and M. Sun. Graph
neural networks: A review of methods and applications. AI Open, 1:57-81, dec 2020.
ISSN 26666510. doi: 10.1016/j.aiopen.2021.01.001. URL http://arxiv.org/abs/
1812.08434. 4, 39

L. Zhu, A. Galstyan, J. Cheng, and K. Lerman. Tripartite graph clustering for dynamic
sentiment analysis on social media. In Proceedings of the 2014 ACM SIGMOD Interna-
tional Conference on Management of Data, SIGMOD 14, page 1531-1542, New York,
NY, USA, 2014. Association for Computing Machinery. ISBN 9781450323765. doi:
10.1145/2588555.2593682. URL https://doi.org/10.1145/2588555.2593682. 33

L. Zhu, M. Ghasemi-Gol, P. Szekely, A. Galstyan, and C. A. Knoblock. Unsupervised
entity resolution on multi-type graphs. In P. Groth, E. Simperl, A. Gray, M. Sabou,
M. Krotzsch, F. Lecue, F. Flock, and Y. Gil, editors, The Semantic Web — ISWC' 2016,
pages 649-667, Cham, 2016. Springer International Publishing. 5, 21, 42, 46, 52, 70

M. Zhu, F. Meng, Z. Yong, and G. Yuan. An approximate spectral clustering for commu-
nity detection based on coarsening networks. International Journal of Advancements
in Computing Technology, 4:235-243, 03 2012. doi: 10.4156/ijact.vol4.issue4.29. 30, 39

X. Zhu and Z. Ghahramani. Learning from labeled and unlabeled data with label propa-
gation. Technical report, Carnegie Mellon University, 2002. 14, 16, 17

O. Zoidi, E. Fotiadou, N. Nikolaidis, and I. Pitas. Graph-Based Label Propagation in
Digital Media. ACM Computing Surveys, 47(3):1-35, apr 2015. ISSN 0360-0300. doi:
10.1145/2700381. URL https://dl.acm.org/doi/10.1145/2700381. 13, 14

80


http://arxiv.org/abs/1812.08434
http://arxiv.org/abs/1812.08434
https://doi.org/10.1145/2588555.2593682
https://dl.acm.org/doi/10.1145/2700381

	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epigraph
	Resumo
	Abstract
	Introdução
	Contribuições
	Metodologia e Estrutura do Documento

	Classificação semissupervisionada usando grafos
	Grafos
	Notações Matemáticas e Definições básicas

	Classificação por propagação de rótulos
	Abordagem probabilística
	Abordagem iterativa
	Algoritmos de Regularização

	Tratamento da Heterogeneidade
	Tratamento para Escalabilidade
	Sampling
	Coarsening
	Redução de grafos em classificação
	Uso de coarsening em grafos heterogêneos

	Avaliação de Classificações
	Avaliação para problemas multi-classes
	Geração de grafos sintéticos


	Coarsening de grafos k-partidos usando label propagation
	Notações
	Método de coarsening
	Determinação das partições para o coarsening
	Algoritmo
	Trabalhos Relacionados

	Análise dos efeitos do coarsening em grafos k-partidos
	Análises em redes sintéticas
	Dados reais

	Conclusão
	Limitações do Trabalho e Ameaças a Validade
	Trabalhos futuros

	Referências

