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Resumo

Os avangos em tecnologia de informacdo t€ém promovido um crescimento acentuado em ge-
racdo e armazenamento de dados, produzidos praticamente em todos os campos de atividade
humana. Com isso t€m surgido demandas especificas de andlise e extragdo de conhecimento
dessa massa de dados, buscando um melhor entendimento dos processos envolvidos, a deteccao
de tendéncias e o suporte a decisdes nas mais variadas dreas. Nesse contexto, buscam-se o es-
tudo e o desenvolvimento de técnicas de aprendizado de maquina e ferramentas de mineragdo de
dados eficientes e escaldveis. Uma dessas ferramentas € a coclusterizagao, uma técnica que visa
agrupar simultaneamente objetos e seus atributos, encontrando grupos que apresentem algum
padrdo de coeréncia interna. Essa familia de algoritmos tem sido aplicada em dados de expres-
sdo génica, a fim de identificar grupos de genes com padrdes de expressdo coerentes sob um
conjunto de condi¢des. Existem também vdrios trabalhos usando a coclusterizagdo para filtra-
gem colaborativa, uma abordagem comumente usada para sistemas de recomendacdo, visando
sugerir contetdos, como livros e filmes, que possam ser de interesse para um usudrio. Neste tra-
balho, diferentes técnicas de coclusterizagdao foram exploradas em dois dominios de aplicagdo.
Primeiramente, um framework de filtragem colaborativa, que utiliza uma fatora¢do booleana
de matrizes baseada em coclusterizagdo, foi estendido através de uma abordagem de ensemble
robusta e escaldvel, utilizando projecdes aleatérias para a reducdo de dimensao e um método
de vizinhanga aproximada. A agregacdo de cada uma das técnicas foi estudada separadamente,
com experimentos em bases de dados reais usualmente adotadas na literatura. O ensemble pro-
posto também foi comparado com técnicas tradicionais e com o estado-da-arte, apresentando
resultados competitivos. Em uma segunda linha de trabalho, uma técnica de coclusterizagao
contigua foi aplicada em séries temporais de atividade cerebral, buscando encontrar padrdes de
atividade temporal coerente entre regidoes do cérebro. Os padrdes encontrados foram utilizados
para construir um mapa cerebral funcional dindmico, expresso por padroes de conectividade
que evoluem com o tempo. Os mapas funcionais obtidos sao relevantes para a visualiza¢do dos
numerosos padrdes encontrados pelo algoritmo de coclusterizacdo, permitindo a discriminacao

entre pacientes e controles.

Palavras-chaves: aprendizado de maquina; coclusterizagdo; fatoragdo booleana de matrizes;

filtragem colaborativa; coclusterizag¢do contigua; andlise de atividade cerebral.



Abstract

The advances in information technology are promoting the generation and storage of an ever-
increasing amount of data, produced by virtually all fields of human activity. So, there are
distinguished demands for the analysis and knowledge extraction of these data, aiming at better
understanding the involved processes, detecting trends and supporting decisions in the most var-
ied fields. In this context, the study and development of scalable and efficient data mining tools
and machine learning frameworks are highly desirable. One of such techniques is co-clustering,
which aims to cluster simultaneously objects and their attributes, locating groups presenting
some internal coherence pattern. This family of algorithms has been commonly applied to gene
expression data, in order to identify groups of genes with coherent expression patterns under a
group of conditions. There are also several works using co-clustering for collaborative filtering,
an approach commonly used for recommender systems, which aims to suggest objects or con-
tents, such as movies or books, that might interest a user. In this work, different co-clustering
techniques were explored in two different application domains. First, a collaborative filtering
framework, using a co-clustering-based matrix factorization technique, was extended through a
robust and scalable ensemble approach using random projections for dimensionality reduction
and approximate nearest neighbors. The agregation of each technique was studied individu-
ally, with experiments on real-world datasets commonly used in the litterature. The proposed
ensemble was also compared to traditional and state-of-the-art techniques, exhibiting compet-
itive results. Secondly, a contiguous co-clustering technique was applied to different neuronal
brain activity time-series, looking for coherent temporal activity patterns between brain regions.
Patterns found were used to construct a dynamic brain mapping, expressed by connectivity pat-
terns that evolve with time. Those obtained functional maps are relevant for visualization of the
numerous patterns found by the co-clustering algorithm, allowing the discrimination between

patients and controls.

Keywords: machine learning; co-clustering; Boolean matrix factorization; collaborative filter-

ing; contiguous co-clustering; brain activity analysis.
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1 Introducao

Com a crescente disponibilidade de recursos computacionais, a geragao, o proces-
samento e a armazenagem de dados tém crescido de forma acentuada e continuada. Com este
crescimento, aumenta a demanda por solugdes computacionais capazes de analisar e extrair
conhecimento util desses dados. Para fazer face a essa demanda, a pesquisa e o desenvolvi-
mento de métodos de aprendizado de maquina e mineracdo de dados t€ém acompanhado esse
crescimento, buscando ferramentas com melhor desempenho, escaldveis e adaptadas aos mais

diferentes dominios de aplicacdo.

A coclusterizagdo é uma das vdrias técnicas empregadas para mineracao de padrdes
em bases de dados. Um exemplo muito comum sao as matrizes de dados, cujas linhas corres-
pondem a objetos e cujas colunas correspondem aos atributos desses objetos. Cada elemento
da matriz, portanto, vai indicar o valor que um certo atributo assume para um certo objeto.
Diferentemente da clusterizacdo, que busca agrupar um subconjunto de objetos dessa matriz
de dados que apresentem uma coeréncia ao longo de todos os seus atributos, a coclusterizacao
visa agrupar um subconjunto de objetos que tenham coeréncia em um subconjunto de atributos.
Portanto, a coclusterizag@o busca encontrar simultaneamente subgrupos de linhas e colunas que

apresentem algum padrado de coeréncia.

Essa familia de algoritmos tem sido aplicada principalmente em dados de expressao
g€nica, geralmente expressos por matrizes de genes x condi¢des. Busca-se encontrar grupos de
genes com padrdes de expressao coerentes ao longo de varias condi¢des (MADEIRA; OLIVEIRA,
2004). Também existem aplicacdes analisando a dinamica da expressao de genes, em matrizes
cujas linhas sdo séries temporais de expressao génica. Nesse cendrio, a coclusterizagdo busca
grupos de genes com uma dinamica de expressao similar em alguma janela contigua de tempo.
Essa técnica em especial — a coclusteriza¢do contigua — pode ser aplicada em qualquer con-
texto de busca de padrdes em séries temporais simultaneas, e foi sugerido que seu uso pudesse

ser relevante para outros tipos de dados bioldgicos (MADEIRA et al., 2010).

Existem também diversos trabalhos utilizando coclusterizacdo e técnicas correlatas
para a filtragem colaborativa, uma das abordagens mais utilizadas na realizacao de sistemas de
recomendacao. Considerando um cendrio em que existem clientes interessados em servi¢os ou
produtos, que aqui serdo denominados itens, um sistema de recomendagdo envolve a sugestio de
itens que possam atender maximamente aos interesses dos clientes. O grande desafio € realizar
esta recomendacgdo personalizada a partir apenas de dados disponiveis. Com isso, a relevancia
de cada item vai depender, por exemplo, do histérico de compras de um cliente numa loja
virtual, de avaliagdes de itens, de definicao de preferéncias e restricdes e de classificagdo de
padrdes (RICCI et al., 2011).
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Diversas abordagens t€m sido utilizadas na solu¢@o desse problema. Sistemas ba-
seados em modelos de fatores latentes, inferidos com técnicas de fatoracdo de matrizes, se tor-
naram o estado-da-arte (JANNACH et al., 2010; KOREN; BELL, 2011; SYMEONIDIS; PANAGIOTIS,
2016). Tais métodos tém tido sucesso no cendrio de filtragem colaborativa. Mais recentemente,
modelos de fatoragdo booleana de matrizes baseada em coclusterizacdo produziram resultados
promissores (IGNATOV et al., 2014). Esse método pode ser particularmente interessante para da-
dos bindrios, pois as matrizes de fatores e a reconstrucao sao bindrias, o que ndo acontece com

fatoracdes baseadas em SVD ou fatoragdes nao-negativas.

Neste trabalho, diferentes técnicas de coclusteriza¢do foram aplicadas em dois do-
minios distintos. Primeiramente, foi proposto uma framework de ensemble de projecdes alea-
térias, como extensdo do trabalho de Ignatov et al. (2014), visando maior robustez das reco-
mendacgdes e mantendo a escalabilidade. A projecdo de dados em um subespaco selecionado
aleatoriamente ¢ uma técnica de reduc¢do de dimensionalidade eficiente, que preserva aproxi-
madamente as distincias par-a-par. Entretanto, o uso de proje¢des aleatdrias pode levar a resul-
tados muito diferentes (FERN et al., 2006), motivando a criacdo de um ensemble. Além disso, age
como uma forma de gerar multiplas perspectivas dos dados, o que tende a trazer uma diversi-
dade importante para os componentes do ensemble. Também foi estudado o uso de um método
de vizinhanga aproximada na escalabilidade e acuricia do sistema de recomendagdo (BAWA et
al., 2005). Foram realizados testes na base Movielens 100k! e também na base Delicious 2k,

comumente usadas na literatura.

A segunda linha de trabalho trata de andlise de atividade cerebral, e o vincula ao pro-
jeto CEPID (Centros de Pesquisa, Inovacdo e Difusdo) intitulado BRAINN (Instituto Brasileiro
de Neurociéncia e Neurotecnologia) 2. As questdes centrais deste projeto CEPID referem-se
investigagcdo bioldgica dos mecanismos bdsicos que levam a epilepsia e ao derrame cerebral,
assim como dos mecanismos de lesdo e progressao associados a essas doengas, e estdo relacio-

nadas a prevencao, ao tratamento e a reabilitacdo.

Nesse contexto, foi proposta a aplicagdo da coclusterizagdao contigua como método
de identificacdo de padrdes em séries temporais de atividade cerebral. Nesse contexto, a coclus-
terizacdo contigua permite a identificagdo de regides co-funcionais, ou seja, regides apresen-
tando padrdes de atividade temporal coerente. Em seguida, foi proposto o uso da informacao
obtida pela coclusterizagdo — os coclusters agrupando regides em janelas de tempo — na ge-
racdo de um mapeamento funcional dindmico do cérebro. Foram gerados modelos em rede,
nos quais os nds sao regides do cérebro e as arestas ligam regides de um mesmo cocluster na
janela de tempo indicada por ele. Esse mapeamento € uma maneira relevante e intuitiva de vi-
sualizar a informacdo contida nos padrdes espaco-temporais encontrados pela coclusterizacao.

Esta técnica de mapeamento funcional também pode ser utilizado para a andlise da atividade

<http://grouplens.org/datasets/movielens/>
2 Processo Fapesp no. 2013/07559-3: <http://cepid.fapesp.br/pdf/BRAINN_11.pdf>
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cerebral sob diferentes circunstancias. Foram analisadas métricas topoldgicas dessas redes e foi
verificada a sua capacidade de discriminar entre individuos do grupo de controle e do grupo de

pacientes.

1.1 Organizacao da dissertacao

Esta dissertacdo se divide em duas partes. Na primeira, serdo apresentados os fun-

damentos e conceitos utilizados no desenvolvimento do trabalho. Sdo os seguintes:

Capitulo 2 Apresenta a técnica de coclusterizag¢do, juntamente com os algoritmos relacionados

que foram utilizados nesse trabalho.

Capitulo 3 Apresenta uma revisdo da drea de sistemas de recomendacio, com foco em filtra-

gem colaborativa, de maior interesse para esse trabalho.

Capitulo 4 Apresenta a teoria de busca aproximada de vizinhos com o uso de funcdes de
hashing sensiveis a localidade (em inglés, locally sensitive hashing - LSH), juntamente

com alguns algoritmos.

Capitulo 5 Discorre sobre o uso de projecdes aleatdrias para a redugdo de dimensio em bases
de dados.

Capitulo 6 Apresenta uma visdo geral da andlise de atividade cerebral dentro do paradigma de

redes complexas.

Na segunda parte, sdo apresentadas as duas propostas de trabalho realizadas durante

esse mestrado.

Capitulo 7 Detalha a metodologia proposta no contexto de sistemas de recomendagdo, bem

como os experimentos realizados e os resultados obtidos.

Capitulo 8 Apresenta a proposta de andlise de atividade cerebral via coclusterizagdo contigua,

os experimentos realizados e os resultados obtidos.

Por fim, no capitulo 9 sdo apresentadas consideragdes finais gerais e possibilidades
futuras para as propostas aqui formalizadas, seguidas pelas referéncias bibliograficas citadas

e/ou consultadas no desenvolvimento deste trabalho.
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2 Coclusterizacao

A clusterizag@o € uma técnica de aprendizado de maquina cujo objetivo € descobrir
padrdes coerentes em dados nao rotulados. Baseando-se nesses padrdes exibidos pelos objetos
— como proximidade ou similaridade — a clusterizacdo é usada para separd-los em diferen-
tes grupos. Por exemplo, no algoritmo k-means (MACQUEEN, 1967), um dos mais utilizados, o
critério de separacdo em k grupos é minimizar a soma das distancias entre o ponto médio (cen-
troide) e os objetos pertencentes ao respectivo grupo. Na clusterizagcdo, objetos em um mesmo

grupo tendem a apresentar coeréncia em todos os seus atributos.

Na coclusterizacdo, o agrupamento é executado ndo somente sobre 0s objetos mas
também sobre seus atributos, de forma simultidnea (MADEIRA; OLIVEIRA, 2004). Dessa forma,
um cocluster € composto de um subconjunto de objetos e de um subconjunto de atributos nos
quais esses objetos apresentaram alguma relacdo. Considerando uma matriz de dados, onde
linhas sdo objetos e colunas sdo atributos, a coclusterizacio — nesse caso também chamada
de biclusterizacdo (CHENG; CHURCH, 2000) — encontra subconjuntos de linhas e colunas que

determinam uma sub-matriz cujas entradas exibem algum padrao de coeréncia interna.

Note que o termo biclusterizac¢do faz sentido quando temos apenas duas dimensdes
(objetos e atributos). Porém, caso haja outras dimensdes expressando o relacionamento entre os
objetos considerados, o termo coclusterizagdo — mais genérico — € o mais adequado. Neste
trabalho, trataremos apenas de dados diddicos, que podem ser representados por uma matriz, de

modo que coclusters e biclusters sdo equivalentes.

A possibilidade de agrupar dados que sdo relacionados apenas em um subconjunto
de atributos torna a coclusteriza¢do mais versatil que a clusterizacdo tradicional, que exige coe-
réncia em todos os atributos. Mesmo que fosse aplicado algum pré-processamento para selecdao
de atributos, a coclusterizacdo tem a vantagem de automaticamente selecionar os atributos rele-
vantes para cada grupo, que ndo precisam ser os mesmos de um grupo a outro. Além disso, um
mesmo objeto pode compor multiplos coclusters, os quais sdo constituidos por subconjuntos

distintos de atributos.

Para a definicdo formal de um cocluster, vamos tomar uma matriz M € R que
pode ser definida por seu conjunto de linhas X = {xj,x;,...,x,} e seu conjunto de colunas
Y ={y1,y2,---,Ym}- Considere I C X e J C Y como sendo subconjuntos das linhas e colunas da
matriz M, respectivamente. O cocluster M;; = (I,J) representa uma submatriz de M, contendo
apenas os elementos m;; pertencentes ao subconjunto de linhas / e ao subconjunto de colunas
J de A. Esses elementos m;;, tais que i € [ e j € J, compdem um cocluster por apresentarem
algum padrio de coeréncia interna. Se a inclusdo de qualquer linha i € X ou coluna j € Y violar

o padrdo de coeréncia de um cocluster M;; = (1,J), esse cocluster é dito maximal.
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A enumeracdo de todos os coclusters maximais em uma base de dados € um pro-
blema NP-completo. Por isso, comumente sdo utilizados algoritmos heuristicos, apesar de exis-

tirem algumas propostas enumerativas computacionalmente eficientes (VERONEZE et al., 2016).

2.1 Tipos de coclusters

2.1.1 Tipo de coeréncia

Existem quatro principais tipos de coeréncia interna que um cocluster pode apre-
sentar (MADEIRA; OLIVEIRA, 2004; SABER; ELLOUMI, 2015):

Valores constantes Nesse caso, todos os seus elementos m;; apresentam o mesmo valor (I —
um cocluster de valores constantes perfeito. Pode ser considerado também o caso com
ruido, onde todos os elementos tém o mesmo valor mais um ruido @;;. De maneira geral,
€ definido pela equagio m;; = U + m;;.

Valores constantes nas linhas ou nas colunas Nesse modelo, dado que uma das linhas possui
um valor constante U, as outras linhas podem ser obtidas com a adi¢ao ou multiplicacdo
de um termo ¢o; mais um ruido ®;;. Dessa forma, os elementos podem ser obtidos por
mij = W+ 0 + @;j ou a;; = W X 0 X ;. O mesmo raciocinio se aplica ao cocluster
com valor constante nas colunas. Para este caso, as equagdes sao a; i=U+ B j + @, ou
ajj = M X ﬁj X @jj.

Valores coerentes Nesse tipo de cocluster, as variacdes entre um elemento e o seguinte sao
iguais nas linhas e/ou colunas, mais um ruido ®;;. Essa variacdo pode ser aditiva ou
multiplicativa. No modelo aditivo, os elementos sdo determinados pela equagdo m;; =
U+ o + B+ @;j. J4 no modelo multiplicativo, o cocluster tem seus elementos obtidos
pela equagdo m;; = 1 x o X B; X o;;. Em ambos os casos, ¢; € o fator de variagdo comum
aos elementos da linha i, e 8; o fator comum aos elementos da coluna j. Note que esse
modelo € uma generalizac@o dos anteriores. Se @; = 0 (ou 1 para o caso multiplicativo),
tem-se um cocluster com valores constantes nas colunas. Analogamente, Se 8; = 0 (ou
1 para o caso multiplicativo), tem-se um cocluster com valores constantes nas linhas. Se
ambos sdo nulos, recai-se no caso do cocluster com valores constantes.

Evolucao coerente Nesse tipo de cocluster, busca-se um subconjunto de linhas e/ou colunas
que apresentem uma evolugdo coerente, ou seja, cujos valores aumentem e decrescam em
colunas/linhas correspondentes. Diferentemente do cocluster de valores coerentes, ndo é

necessdrio que as variagdes sejam constantes.

A Figura 1 ilustra esses tipos de coeréncia interna em coclusters.
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Figura I — Tipos de padrdes exibidos por coclusters: (a) valores constantes, (b) valores constantes nas colunas,
(c) valores constantes nas linhas, (d) valores coerentes (modelo aditivo), (e) valores coerentes (modelo
multiplicativo) e (f) evolucdo coerente.

2.1.2 Estrutura em uma base de dados

Além dos diferentes padroes que podem definir um cocluster, a forma e distribui¢ao
dos coclusters na base de dados leva a diferentes abordagens para sua busca. A Figura 2 exibe as
estruturas exploradas até hoje na literatura (MADEIRA; OLIVEIRA, 2004). O exemplo (a) indica a
busca de um unico cocluster base; ja (b) representa a busca de multiplos coclusters com linhas e
colunas exclusivas; relaxando essa estrutura temos (d) e (e) que representam respectivamente a
busca de coclusters com colunas ou linhas exclusivas, permitindo o compartilhamento de linhas
ou colunas entre coclusters; (c) representa uma estrutura de tabuleiro de xadrez, na qual toda a
matriz é particionada em coclusters alinhados; (f) representa coclusters com sobreposi¢ao se-
guindo uma estrutura hierdrquica em arvore, de modo que o cocluster filho cinza escuro esta
totalmente contido no cocluster pai maior, representado pela unido da cinza claro e cinza escuro;
no exemplo (g) temos coclusters sem sobreposi¢cao e sem exclusividade de linhas ou coluna, os
diferentes tons de cinza destacam diferentes coclusters; o exemplo (h) esquematiza coclusters
com sobreposi¢cdo em estrutura hierdrquica, onde cada cocluster pode ter outro cocluster filho
contido nele (marcados em cinza escuro), mas ndao héd sobreposicao entre diferentes linhas hi-
erdrquicas; por fim o exemplo (i) esquematiza coclusters com posicionamento e sobreposicao
arbitrdrios, onde as cores destacam diferentes coclusters. As principais estruturas exploradas
na literatura sdo o tipo xadrez (Figura 2(c)) e de posicionamento arbitrario com sobreposicao

(Figura 2(1)), pois sdo comumente encontradas em bases reais.

Apesar de a Figura 2 induzir a crer que os coclusters sdo contiguos na matriz de
dados, isso nem sempre € verdade, ja que o cocluster € formado por um subconjunto de objetos
e atributos, independentemente de sua posi¢do original na matriz de dados. Logo, coclusters

ndo contiguos sdo bastante comuns, particularmente para a estrutura da Figura 2(i).

2.2 Rela¢do com anilise de conceitos formais (FCA)

Andlise de conceitos formais (FCA, do inglés Formal Concept Analysis) é um mé-
todo de anélise de dados com aplicagdo em diversos dominios (GANTER ez al., 2005). A defini¢do

de um conceito formal € andloga a de um cocluster de valores constantes, se considerada uma
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= Poy ™
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Figura 2 — Estruturas de coclusters em uma base de dados (MADEIRA; OLIVEIRA, 2004): (a) cocluster tnico, (b)
coclusters com linhas e colunas exclusivas, (c) Estrutura em xadrez sem sopreposicdo, (d) coclusters
com linhas exclusivas, (e) coclusters com colunas exclusivas, (f) coclusters sem sobreposi¢do com
estrutura em 4arvore, (g) coclusters sem sobreposicdo mas sem exclusividade de linhas ou colunas, (h)
coclusters com sobreposi¢do em estrutura hierdrquica, (i) coclusters com posicionamento arbitrario e
com sobreposi¢ao.

U

matriz bindria. Se X € um conjunto de objetos € Y um conjunto de atributos, uma relagdo bindria
M C X xY é denominada contexto formal #(X,Y,M).Dadosi€ X e j €Y, iM j diz que o objeto
i tem o atributo j. M pode ser representada por uma matriz bindria {M;;}, com M;; = 1 & iMj
. Para um subconjunto de objetos I C X (ou de atributos J C Y), define-se o conjunto I’ € Y de
atributos comuns entre os objetos de I (ou conjunto J' € X de objetos comuns entre os atributos
de J):

I'={jeYNiel:iMj=1} 2.1)
J={ieX|VjeJ:iMj=1} (2.2)

(1,J) é um conceito formal se e somente se I’ =J e J' = I. I é chamado de extent
e J é chamado de intent. O conjunto de todos os conceitos formais equivale ao contexto formal
PB(X,Y,M). Considerando a matriz M, o conceito formal (1,J) equivale ao cocluster (1,J),
I € X e J €Y. Cada combinacdo de linhas ou colunas de M pode gerar um conceito, de modo

que o nimero de conceitos formais tende a crescer exponencialmente com o tamanho da matriz.

2.3 Fatoracao booleana baseada em FCA

A fatora¢do booleana de matrizes (BMF, do inglés Boolean matrix factorization) é a

}n><m

decomposi¢ido da matriz M € {0, 1 em um produto matricial booleano Po Q7 de matrizes

bindrias P(n X k) e Q(m x k). O produto booleano é definido de maneira andloga ao produto
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Figura 3 — Exemplo explicitando a relagdo entre a BMF e a coclusterizag@o bindria. Cada fator em P e Q corres-
ponde a um cocluster de M.

matricial tradicional, da seguinte forma:
k
(PoQ")ij=\/ Pu-Qy, (2.3)
-1
onde \/ denota o “ou” 16gico (disjuncdo) e - denota o “e” ldgico (conjungao).

Belohlavek e Vychodil (2010) propuseram um método de fatoracdo de matrizes
bindrias baseado em andlise de conceitos formais. A relacdo entre os fatores que compdem as
matrizes P e Q e os conceitos formais de M é da seguinte forma. Considere .# C A(X,Y,M)

um subconjunto de todos os conceitos formais de M:
={(l1,91), (I, 2), -+, (I, Ji) } (2.4)

Vamos definir as matrizes Pz e Q #:

1, seiel, 1, sejelJ,
Pz = » Q7)) = » (2.5)
0, caso contrario, 0, caso contrario,
para [ = {1,2,--- k}. Cada par de linhas de Pz e Q; corresponde a um conceito formal de

% . Na Figura 3 temos um exemplo de fatoragio, no qual as cores explicitam essa relagao entre

fatores de Ps e Q} e coclusters da matriz M.

Belohlavek e Vychodil (2010) demonstraram que para toda matriz bindria M existe
um conjunto de conceitos formais .# C Z(X,Y,M) tal que M = Pz o QTQ Além disso, sendo
M=Po QT, onde Pém x ke Q én Xk, onimero 6timo de fatores k € a cardinalidade deste

conjunto .%, de modo que |.7| < k.

Dois algoritmos foram propostos por Belohlavek e Vychodil (2010). O primeiro se
baseia na busca de todos os conceitos formais de M para posterior determinacdo do subcon-
junto .#, enquanto o segundo determina incrementalmente os conceitos formais necessarios
para determinar a matriz M, de maneira gulosa, visando a cada passo o conceito que cobre o

maximo nimero de 1’s na matriz. Na média, o segundo algoritmo — utilizado nesse trabalho
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— acha uma quantidade de fatores proxima a do primeiro algoritmo, sendo mais eficiente, com

complexidade de O(kmn).

Seu pseudocddigo € apresentado no Algoritmo 1. Na linha 2 € inicializada a estru-
tura que controla quais 1’s faltam ser cobertos. Na linha 3 inicializa-se o conjunto que guarda
os fatores que vao sendo encontrados. Segue-se um ciclo (linhas 4 a 17) que busca os fatores
que é repetido até que toda a matriz esteja coberta. Em cada ciclo, parte-se de um conjunto
de atributos vazio (linha 5) e itera-se sobre os atributos, incluindo sempre aquele que gera o
conceito de maior cobertura (linhas 8 a 10). Isso é feito enquanto existir um atributo a incluir
que aumente a cobertura do conceito que estd sendo construido (linha 7). Ao final de cada ciclo
¢ gerado um conceito que é armazenado, e atualizado o controle dos 1’s que j4 foram cobertos
(linhas 12 a 16). A busca para quando todos os 1’s sdo cobertos, retornando o conjunto dos

conceitos encontrados, que correspondem aos fatores da BMF.

Algoritmo 1: Algoritmo guloso para obtencao da BMF. A cada etapa, s@o buscados con-
ceitos que maximizem J & j = ((JU{j}) x (JU{j})")N.#. O operador | | indica a
cardinalidade de um conjunto.

Entrada: M: matriz bindria de objetos por atributos

Saida: .%: conjunto de fatores

1 inicio

2 |l — (i) My = 1}

3 F+—0

4 enquanto ./ # () faca

5 J+— 0 /* Conjunto de atributos */
6 c<— 0 /*x Cobertura atual x/
7 enquanto existe atributo j ¢ J tal que |J & j| > ¢ faca

8 selecionar atributo j ¢ J que maximiza J & j

9 I+— (Juj)”

10 c+— | xJINM|

1 fim

12 I+—J

13 adicionar (I,J) a . %

14 para cada (i, j) € [ x J faca

15 | remover (i, j) de .«

16 fim

17 fim

18 retorna .#

19 fim

E possivel parar a busca de conceitos antes que a matriz esteja completamente co-
berta, ficando com um ndmero de fatores / < k. Obtém-se assim uma aproximagdo de M. A
escolha adequada de / ndo € muito intuitiva, mas / pode ser determinado através da defini¢do de

um limite minimo de cobertura da matriz original M.
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2.4 Coclusterizacdo contigua em deteccao de padroes em séries

temporais

Coclusters com evolucdo coerente sdo particularmente interessantes para andlise de
séries temporais. Juntando um grupo de séries temporais simultaneas, obtém-se uma matriz cu-
jas linhas sdo séries e cujas colunas sao instantes de tempo. Nessa matriz, esse tipo de cocluster
pode identificar os intervalos de tempo nos quais essas séries apresentaram um comportamento
coerente, por exemplo, subindo e descendo nos mesmos instantes. Esse tipo de andlise ja foi
aplicado para identificar padrdes na expressdo dinamica de genes, indicando um potencial uso

para anélise de outras séries temporais biologicas (MADEIRA et al., 2010).

Nesse cendrio, exigir uma estrutura de colunas contiguas é um relaxamento razoavel
para o problema da enumeracdo de coclusters com posi¢ao arbitrdria e sobreposicao. Assim,
serdo retornados coclusters que correspondem a intervalos de tempo contiguos. Madeira et al.
(2010) propuseram um algoritmo capaz de enumerar todos os coclusters de colunas contiguas

(CCC) maximais, com complexidade linear no nimero de entradas da matriz.

O algoritmo trabalha numa versdo previamente normalizada, diferenciada e quan-
tizada das séries. Na proposta, a série diferenciada é quantizada em 3 simbolos: Subindo (U,
up), descendo (D, down) ou ndo varia (N, no change). A Figura 4 mostra um exemplo com os

coclusters encontrados apds esse processamento. A regra de diferenciacdo € a seguinte:

Mi(j1y—Mij

M;; ) SeMij%Oa
Ml{j: -1, SeMijZOCMi(j+1) <0, (2.6)
+1, SﬁMij:OCMi(j+1) >0,
O, seMij:0eM,~(j+1) :0,

onde M;; é a entrada da i-ésima linha e j-ésima coluna da nova matriz diferenciada M. A regra

de quantizacdo € a seguinte:

D, seMj;<t,
Mi=4 U, se M >, (2.7)

N, caso contrério,

onde M; é a entrada da i-ésima linha e j-ésima coluna da nova matriz quantizada M"”. Em
seguida, a cada simbolo é adicionado o nimero da coluna onde ele ocorreu, além de um simbolo
de terminacdo que identifica cada série (ex: $1, $2, ..., $n). A Figura 5a mostra o exemplo da
Figura 4 apds esse tratamento. A sequéncia de simbolos de cada linha forma uma string que
representa a série correspondente. O conjunto de todas essas strings € usado para a construgao
de uma arvore de sufixos generalizada (UKKONEN, 1995).

Madeira et al. (2010) mostram que, baseando-se nessa arvore de sufixos, é possivel

encontrar todos os coclusters contiguos maximais. Cada n6 interno da arvore equivale a um
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si/ b ‘ U U N D: down
U: up
—8— Series 1 s2//u D |U N N: neutral
== Series 2 I::>
Series 3 S3| U D u D Co-clusters de
== Series 4 ”
uma s6 coluna
S4 N N n&o foram
~ — _ marcados
o 0 1 2 3 4
0 1 2 3 4
tempo tempo

Figura 4 — Exemplo de coclusterizacdo realizada pelo CCC-biclustering. As séries devem ser previamente diferen-
ciadas e quantizadas.

cocluster, e ele serd maximal sob certas condi¢des. Na Figura 5, tem-se um exemplo de drvore
de sufixos construida a partir do exemplo da Figura 4, na qual sdo destacados os nds internos

equivalentes aos coclusters marcados.

Para uma dada string, o conjunto de seus sufixos é formado pela prépria string, pela
substring a partir da segunda posi¢ao até o fim, a substring a partir da terceira posicao até o fim,
e assim por diante, até chegar-se a substring com um unico simbolo. Considerando a primeira
linha do exemplo da Figura 5a, o conjunto de sufixos da string “ D1 U2 U3 N4 $1” é {“D1 U2
U3 N4 $17, “U2 U3 N4 $17, “U3 N4 $17, “N4 $17, “$1” }.

A construg@o da arvore se da pela inser¢ao sucessiva de todos os sufixos de uma
string (para cada string, caso seja considerado um conjunto). De cada né s6 pode sair uma
Unica aresta iniciada por um certo simbolo. Comec¢a-se com um no raiz, do qual sai uma aresta
com a string em questdo (o primeiro sufixo de um string € a propria string). Em seguida, é
inserido o segundo sufixo (a partir do segundo simbolo da string até o seu final), o terceiro (a
partir do terceiro simbolo) e assim por diante. Por exemplo, apds a inser¢do de toda a primeira
string “D1 U2 U3 N4 $1” (Figura 5a), a arvore terd cinco nds filhos, e a aresta de cada um
indica um dos sufixos da primeira string. ApOs terminar a primeira string, passa-se aos sufixos

da segunda, e assim por diante.

Quando o primeiro simbolo do novo sufixo coincidir com um dos ramos ja existen-
tes na arvore, o novo sufixo serd incluido criando um né interno que marca uma bifurcag¢do no
ramo existente. A aresta até a bifurcacio corresponde ao trecho de coincidéncia entre o novo e
0 antigo sufixo, e as arestas apds a bifurcacao indicam as diferentes terminagdes. Por exemplo,
quando o terceiro sufixo da segunda string, “U3 N4 $2”, vai ser inserido na arvore, ja vai existir
um ramo comecando com “U3” proveniente do terceiro sufixo da primeira string, “U3 N4 $1”.
Torna-se necessdrio criar uma bifurcagdo, criando o n6 (d) (Figura 5b). Note que o né interno é

criado justamente quando ha coincidéncia de sufixos entre séries diferentes.

Eventualmente sdo criados nds internos cujas sub-arvores sdo idénticas a de outro
né interno criando anteriormente. Tomando-se o exemplo da Figura 5, ao se inserir o quarto

sufixo da segunda string, “N4 $2”, ha uma coincidéncia de simbolo inicial com o quarto sufixo
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DI U2 U3 N4 31
Ul D2 U3 N4 $2
Ul D2 U3 D4 $3
N1 U2 U3 N4 %4

(a) Matriz apds adi¢do de niimero de co-
luna e marcadores de terminagdo das
strings.

(b) Arvore de sufixos correspondente.

Figura 5 — A geragdo da arvore de sufixos permite identificar os coclusters. Os nds (a), (d) e (c) indicam os co-
clusters marcados na Figura 4. As arestas tracejadas representam ligacdes de sufixos, que ndo fazem
parte da drvore, e indicam nés com a mesma sub-arvore. Coclusters com apenas uma coluna nao foram
marcados.

da primeira string, “N4 $1”. Isso leva a cria¢do do n6 (b), que contém a mesma sub-arvore do
no6 (d). Por isso, € adicionada uma ligacdo de sufixo de (d) para (b), que indica que esses nds
tém a mesma sub-arvore. As ligagdes de sufixo ndo sdo ramos da drvore, e estdo indicadas por

setas pontilhadas na Figura 5b.

Desse modo, os nds internos da drvore indicam quando um sufixo — indicado pelo
caminho da raiz até o dado n6 — se repete. No contexto do algoritmo CCC-biclustering, as
repeticdes de sufixos ocorrem quando diferentes séries apresentarem o mesmo padrdo de sim-
bolos em colunas correspondentes — formando um cocluster. Por exemplo, na Figura Sa, o
sufixo “U2 U3 N4” se repete nas séries 1 e 4, o que € identificado pelo né interno (a) da arvore
(Figura 5b).

O Algoritmo 2 descreve como a drvore € percorrida a fim de determinar quais nds
equivalem a coclusters maximais. Primeiro a arvore € percorrida para calcular a profundidade
de cada né interno, e também o nimero de folhas da sub-arvore que comeca nele (linhas 3 a
7). Nessa passada todos os nds sdo marcados como potenciais coclusters (linha 4). Em seguida
a arvore é novamente percorrida verificando-se as ligagdes de sufixo: os nds que recebem uma
ligacdo e t€m o mesmo nuimero de folhas que o n6 de origem sdo desconsiderados, pois nao
representam coclusters maximais (linhas 8 a 11). Por fim, todos os nds internos que restaram
sdo retornados como coclusters (linhas 13 a 18). Esse algoritmo foi utilizado na proposta apre-

sentada no capitulo 8.
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Algoritmo 2: Algoritmo CCC-biclustering, conforme Madeira et al. (2010). A profundi-
dade P(v) de um né v é a quantidade de simbolos existentes do né raiz até o né v.

Entrada: S = Sy, - ,Sy: conjunto de strings representando as séries temporais
Saida: %: conjunto de ccc-biclusters maximais

1 inicio

2 Construir uma arvore generalizada de sufixos 7" para strings em S

3 para cada no internov € T faca

4 Marcar v como vdlido

5 Calcular profundidade P(v) do né v

6 Calcular o nimero de folhas L(v) da sub-arvore de raiz v

7 fim

8 para cada no interno v € T faca

9 se existir uma ligagdo de sufixo partindo de v para um né u e L(u) == L(v) entdo

10 Marcar né u como invdlido

1 fim

12 fim

13 para cada no interno v € T faca

14 se v estd marcado com vdlido entao

15 ‘ B v

16 fim

17 fim

18 retorna %

19 fim

2.5 Coclusterizacdo na neurociéncia

Existem algumas aplicacdes de algoritmos de coclusteriza¢dao na neurociéncia, mas
ainda € um campo de aplicacio pouco explorado. Até onde se pode verificar, ndo existem ainda
aplicagdes de coclusterizacdo diretamente em séries temporais de fMRI (ressondncia magnética
funcional, do inglés functional magnetic resonance imaging) cerebral, nem como método de

obtencao de mapas funcionais cerebrais.

Busygin et al. (2007) utilizaram uma técnica de biclusterizacio na anélise de dados
de EEG extra-cranial de pacientes de epilepsia que estavam sendo tratados com estimulacdo
vaga de nervos (Vagus nerve stimulation — VNS). O objetivo era extrair um marcador fisioldgico
que permitisse a otimizacao dos parametros da VNS, como por exemplo frequéncia e amplitude

da estimulacao.

Lu et al. (2013) e Lu et al. (2014) usaram coclusterizagdo harmonica para analisar
a morfologia das drvores dendriticas de diferentes tipos de células neurais. Sdo analisadas ima-
gens de microscopia de células cerebrais de diversos tipos, como neurdnios e células micro-glia,
extraindo 127 atributos para cada célula. Por fim € aplicada a coclusterizacdo para identificar

grupos de células semelhantes, identificando padrdes morfolégicos significativos.

Lin et al. (2010) utilizaram uma técnica de coclusterizacdo para analisar dados de
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ressonancia magnética de tensor de difusdo (DT-MRI), a fim de realizar a segmentacdo dos vo-
xels corticais em grupos segundo os padrdes observados de conectividade anatdomica entre eles.
Contudo, a formulacdo de coclusterizacao proposta difere do que foi apresentado neste trabalho.
Nesse caso, a entrada do algoritmo é um grafo com arestas ponderadas, cujos nds representam
diferentes voxels da imagem cortical, e as arestas representam conexdes entre eles. O obje-
tivo € descobrir pares de grupos — denominados coclusters — com grande conectividade entre
eles, e baixa conectividade com outros grupos. Desse modo, o método permite a segmentacao
anatomica considerando ligacOes intra-corticais. Lin et al. (2007) e Lin et al. (2008) apresentam

linhas de trabalho semelhantes.

Nesse trabalho, a coclusterizacdo contigua apresentada na sec¢do 2.4 serd utilizada
no contexto de andlise de séries temporais de atividade cerebral. Essa frente de trabalho sera

detalhada no capitulo 8.
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3 Sistemas de recomendacao

Com a crescente quantidade de informacao e op¢des de consumo disponiveis, torna-
se cada vez mais necessdria uma ferramenta que auxilie a discernir o que € realmente relevante.
Esse € o objetivo principal dos sistemas de recomendacdo: sugerir a usudrios itens que pos-
sam lhes interessar. A denominag¢do “item” denota genericamente o tipo de produto ou servico

recomendado pelo sistema aos usudrios, que varia segundo o dominio de aplicagdo.

Em sua forma mais simples, recomendacdes personalizadas sdo feitas na forma de
listas de itens, ordenados pelo potencial interesse ao usudrio. Para tanto, o sistema deve tentar
prever os produtos ou servicos de maior relevancia, baseando-se em dados disponiveis sobre o
usudrio, como preferéncias e restri¢des, avaliacdes de itens e histérico de navegagdo (RICCI et
al., 2011).

Sistemas de recomendacgdo surgiram como uma area de pesquisa independente em
meados dos anos 1990, e continuam despertando crescente interesse. Pode-se dizer que seu es-
tudo € relativamente recente se comparado a outras ferramentas cldssicas de sistemas de infor-
macao, como bancos de dados ou motores de busca (RICCI et al., 2011). Sistemas de recomenda-
¢ao tém sido aplicados em diversos dominios, recomendando filmes, musicas, livros, produtos
eletronicos, paginas web, noticias, amigos em redes sociais e até mesmo servigos financeiros
(JANNACH et al., 2010).

De maneira geral, sistemas de recomendacgdo se baseiam em duas principais estra-
tégias: filtragem baseada em conteuddo e filtragem colaborativa. Esses tipos de sistemas de reco-
mendacao sao descritos a seguir, com maior foco na filtragem colaborativa, de maior relevancia

para este trabalho.

3.1 Filtragem baseada em contetdo

Na filtragem baseada em contetdo, o sistema recomenda um item com base em sua
descricdo e com base em um perfil de interesses do usudrio. Para tanto, € necessario que cada

usudrio e cada item tenha um perfil que o caracterize, com atributos relevantes.

A descri¢do de um item depende diretamente do dominio de aplicagdo. Por exem-
plo, um perfil de um filme pode incluir atributos como género, diretor e atores principais. A
similaridade dos itens € calculada com base nos atributos associados aos itens comparados
(RICCI et al., 2011).

Perfis de usudrio podem conter informacdes demogréficas, respostas dadas a um
questiondrio, avaliacdes sobre itens e comentdrios feitos pelo usudrio. Neste caso, € necessario

o fornecimento explicito de informacdes, com participacdo ativa do usudrio. Também pode-
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se obter informac¢des de maneira implicita, baseando-se em ac¢des passadas do usudrio, por
exemplo, procurando atributos em comum nos filmes de que o usudrio gostou e entre os de que
ele ndo gostou (VERONEZE, 2011).

Os perfis permitem a associa¢do de usudrios com produtos adequados. A filtragem
baseada em contetido depende entdo da coleta de informacdo extra, que pode ndo ser vidvel.
Esta estratégia de filtragem € comumente usada como acessorio a filtragem colaborativa, por
ser capaz de produzir recomendagdes em casos dificeis para este dltimo método, como para um

usudrio que avaliou poucos itens, mas informou suas preferéncias (CANDILLIER ez al., 2009).

3.2 Filtragem colaborativa

Na filtragem colaborativa, as recomendacdes se baseiam apenas em registros do
comportamento do usudrio em relacao aos itens. Por exemplo, itens que foram comprados, itens
observados, notas dadas a filmes e tempo de permanéncia numa pagina web. A partir disso, a
filtragem colaborativa procura extrair relacdes entre usudrios e interdependéncias entre itens de

modo a identificar novas associagdes usudrio-item (KOREN ez al., 2009).

Para um dado tipo de registro, pode-se organizar os dados em uma tabela (matriz)
de usudrios por itens, cujas entradas contém um valor numérico que quantifica a interacdo me-
dida (a nota dada ao item, por exemplo). Na filtragem colaborativa, existem duas principais
abordagens para relacionar itens e usudrios: métodos baseados em vizinhanga (similaridade de
itens e/ou usudrios) e métodos baseados em modelo (KOREN; BELL, 2011). A seguir, serdo deta-
lhadas essas duas categorias e seus principais métodos. Na descri¢do dos algoritmos, U denota
um conjunto de usudrios e / um conjunto de itens, e r,; a avaliagdo que um usudrio u € U atribui

aumitemi € [.

3.2.1 Métodos baseados em vizinhanca

Os métodos baseados em vizinhanca focam nas relagdes entre usudrios ou entre
itens. Eles sdo os principais componentes de uma classe ainda mais ampla, denominada tradici-
onalmente de métodos baseados em memoria (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005; CANDILLIER et
al., 2009; REN et al., 2014).

3.2.1.1 Abordagem baseada em usuério

Na abordagem baseada em usudrio, o sistema identifica usudrios vizinhos (que apre-
sentam preferéncias similares), recomendando itens bem cotados entre eles (MCLAUGHLIN;
HERLOCKER, 2004). Espera-se que usudrios que t€ém muito em comum tendam a gostar dos

mesmos itens. Sendo N(u,i) os vizinhos mais préximos de # que avaliaram o item i, uma nota
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desconhecida 7,; € predita da seguinte forma:

. LjeNw,) sim(u, j)rji
Y enu sim(u, )

(3.1)

onde sim(u, j) é a similaridade entre o usudrio u e o usudrio j.

Note que nem todos os usudrios utilizam a escala da mesma forma. Para um deles,
uma nota 3 significa uma preferencia considerdvel, enquanto para outro a mesma nota pode
significar que o item € irrelevante. Para levar em consideracao esse efeito pode-se prever a nota

baseada nos desvios da média de cada usudrio, da seguinte forma:

Y ieN(u,i) Sim(u, j) (rji — F;)
Y jeN(u,i) Sim(u, j)

(3.2)

Pui = Fy +
onde 7, € a média das notas dadas pelo usudrio u.

3.2.1.2 Abordagem baseada em item

Uma alternativa é a abordagem baseada em item, na qual estima-se a preferéncia
do usudrio por um item com base em suas interagdes com itens vizinhos (SARWAR ez al., 2001).
Neste caso, itens sdo considerados vizinhos se apresentam padrdes similares de interacdo com
os usudrios (itens comprados por um mesmo grupo de usudrios, por exemplo). Espera-se que

um dado usuario avalie itens vizinhos da mesma forma.

Sendo N(i,u) os vizinhos mais préximos de i que avaliaram o item «, uma nota

desconhecida € predita da seguinte forma:

. LjeN(iu) sim(i, )7y,

ui = T (3.3)
Y jeN (i) Sim(i, )

onde sim(i, j) é a similaridade entre o item i e o item .

3.2.1.3 Abordagem baseada em usuério e item

As abordagens baseadas unicamente em usudrio consideram a similaridade dos
usudrios ao longo de todos os itens da base. Analogamente, as abordagens baseadas em item
consideram a similaridade dos itens ao longo de todos os usudrios da base. Desse modo, essas
técnicas ndo sdo capazes de detectar uma similaridade parcial, como um subgrupo de usué-
rios que tem opinides parecidas para um subgrupo de itens, por exemplo. Nesse contexto, a

coclusterizacdo pode ser uma ferramenta util na detecc@o de tais padrdes locais.

Uma das primeiras propostas nesse sentido considera uma versdo discretizada da
matriz de avaliacdes na busca por coclusters, e gera uma lista de recomendag¢do com os itens
mais frequentes nos k coclusters mais préximos do usudrio alvo (SYMEONIDIS et al., 2006) (SY-

MEONIDIS e al., 2007). Essa abordagem € baseada no calculo prévio de todos os coclusters da
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matriz, o que pode ser muito custoso para bases de dados grandes. Além disso, atualizagdes da

base exigem que todo esse cdlculo seja refeito.

Desde entdo diversos outros trabalhos procuraram usar a coclusterizagdo em fil-
tragem colaborativa (BOUCHER-RYAN; BRIDGE, 2006; XU et al., 2012; KASHNITSKY; IGNATOV,
2014; SAITO; OKADA, 2014). Buscando melhorar alguns aspectos da escalabilidade, Yokoyama
e Okada (2014) propdem um novo método com duas caracteristicas principais. Primeiro, a
busca de coclusters se da considerando apenas os coclusters que incluem itens alvo da consulta,
reduzindo o espago de busca. Segundo, o método de coclusteriza¢do utilizado nio necessita

re-enumerar todos os coclusters para a base inteira em caso de atualiza¢des dos dados.

Usando conceitos de FCA (anélise de conceitos formais, do inglés formal concept
analysis), Algadah et al. (2014) propdem uma abordagem escaldvel e online. Primeiro o coclus-
ter minimo que contém o usudrio alvo € inferido online: trata-se do subconjunto de itens com
0s quais esse usudrio interagiu, € do subgrupo de usudrios que interagiu conjuntamente com
esse subgrupo de itens. Em seguida, € explorada a vizinhanca desse cocluster, que levard aos
itens candidatos a recomendac¢do. Essa abordagem nao necessita o prévio cdlculo de todos os

coclusters, sendo mais escalavel.

3.2.1.4 Meétricas de similaridade

E evidente que a escolha da métrica de similaridade influencia diretamente a predi-
¢do. Candillier et al. (2009) realizaram uma comparacdo destes métodos utilizando diferentes
métricas, como Jaccard, correlacdo de Pearson e cosseno, com diversos ajustes e pesos. Para o
método baseado em usudrio, a similaridade de melhor desempenho foi correlacdo de Pearson
com pesos da similaridade Jaccard, que consiste no produto das duas métricas. Para o método

baseado em item, a melhor métrica foi a similaridade do cosseno ajustado.

A seguir, sdo apresentadas algumas das principais métricas utilizadas em métodos
baseados em vizinhanca. I(x) € o conjunto de itens avaliados por um usudrio x e U (x) o conjunto
de usudrios que avaliaram um item x. Ainda, I(x,y) = I(x)NI(y) e U(x,y) = U(x)NU(y). O

operador | -| indica a cardinalidade do conjunto.

o _ ) NI(y)|
Jaccard: sim(x,y) = —|I(x) 010 (3.4)
Pearson: sim(x,y) Licl xy)(rm rx)(ryi _ ry) 3.5)

\/ZlEI (%) er \/Zie](x,y)(ryi - f}’)z
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ZueU ,y)(ruxruy)

\/Zueny ux\/ZueU (x,y) uy

Zueny)(rux Fu) (Fuy — T

\/ZuEny Fux — Tu) \/ZMEU (x,y) ruy fu)z

Cosseno: sim(x,y) (3.6)

Cosseno ajustado: sim(x,y) (3.7)

3.2.2 Métodos baseados em modelo

Nos métodos baseados em modelo, a ideia € derivar um modelo dos dados (offline)
e utilizd-lo para predizer as avaliacdes online, 0 mais rdpido possivel (VERONEZE, 2011). Os
primeiros modelos propostos consistiam em agrupar os usudrios com alguma técnica de clus-
terizacdo, e entdo predizer a avaliagcdo de um usudrio para um item considerando apenas as

avaliacdes dos usudrios no mesmo grupo (CANDILLIER ez al., 2009).

Mais recentemente, modelos de fatores latentes se mostraram promissores para me-
lhorar a acuricia das recomendacdes, especialmente apds a competicdo Netflix em 2009, na
qual métodos avancados de fatoragdo de matrizes foram utilizados por varios times na compe-
ticdo (JANNACH et al., 2010). Modelos inspirados na abordagem de Koren e Bell (2011), que
estd baseada em decomposi¢do de valores singulares (SVD, do inglés singular value decompo-
sition), sao os mais utilizados. Outras técnicas, como a fatoracido ndo negativa (NMF, do inglés
non-negative matrix factorization) e a fatoragdo booleana (BMF, do inglés boolean matrix fac-

torization), t€ém sido menos exploradas nesse contexto (IGNATOV et al., 2014).

3.2.2.1 Fatoracdo SVD

Um método muito utilizado em diversos dominios para identificar fatores latentes
€ o SVD. Contudo, ele nao pode lidar com o problema de dados faltantes, muito comum em
sistemas de recomendacdo, uma vez que € improvavel que todos os usudrios tenham avaliado
todos os itens. Portanto, é necessdrio aproximar a fatoragdo levando em conta apenas as notas

conhecidas.

Dada uma matriz de avaliagdes M € RIVXU onde U € o conjunto de usudrios, / o de
itens, e |U| e |I| suas cardinalidades, a fatoracdo de M em duas matrizes P € RIV*4 e 0 e RlIx4
gera uma representacdo em um espaco de fatores latentes de dimensdo d. Cada linha destas
matrizes P e Q € um vetor (transposto) que representa um usudrio € um item, respectivamente.
No modelo mais simples, para um usudrio u representado pela linha p, de P, e um item nao
avaliado i representado pela linha ¢; de Q, a nota de u para i pode ser predita pelo produto

interno entre esses vetores:
~ T T
Pui = Pudi = i Pu (3.8)

Nesse caso, sendo R o conjunto de avaliacdes em M, a fatoracdo € obtida pela minimizacao do
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erro quadratico regularizado:

. 2
min Z (rui—P,fCIi) + A (llgil* + |1pill*) (3.9
0 rui€R

Koren et al. (2009) propdem também um modelo mais elaborado, também inspirado
em SVD, que leva em consideragdo a média geral de notas t, a média de cada usuério b, e a

média de cada item b;. Nesse caso a nota r,; é dada por:
Fui = 1L +Di+bu+q] pu- (3.10)
O problema de otimizagdo regularizado correspondente fica:

. T, 2 2, 12 2 2
min Y Wuiri— puai)” + (67 +bu+ llaill*+ i), (3.11)
Qi ucl i€l
onde },; ¢ uma fun¢ao indicadora que assume o valor 1 quando a avaliacdo estd presente e zero
quando a avaliacdo estd ausente. Comumente, € utilizado o método do gradiente estocéstico
ou 0 método de quadrados minimos alternado para resolver este problema. As constantes de

regularizagdo em geral sdo determinadas por validagdo cruzada (KOREN ez al., 2009).

Outro modelo proposto por eles, o SVD++, considera também quais itens foram
avaliados por cada usudrio, levando a uma melhor performance que o modelo anterior. Existem
ainda modelos que levam em considera¢do quando cada avaliagdo foi feita, dentre outros fato-
res temporais, também visando melhor acuricia. Koren e Bell (2011) apresentam uma revisao

abrangente destes métodos.

3.2.2.2 Fatoragdo booleana (BMF)

Ignatov et al. (2014) propuseram um modelo de recomendagdo baseado em uma
fatoragc@o booleana (ver secdo 2.3). Nesse caso, M deve ser bindria (ou binarizada segundo um
limiar). Usudrios e itens sdo representados por vetores bindrios. Apos obter a fatoragdo bindria,
eles procedem com uma recomendacdo baseada em vizinhanga do usudrio, utilizando os vetores
pu para calcular a vizinhanca de cada usudrio u. Foi reportada uma performance comparavel

com o modelo SVD. Essa abordagem sera estendida neste trabalho.

3.3 Comités de filtros colaborativos

A ideia central da metodologia de comités (ensembles) € combinar um conjunto de
modelos que resolvem uma mesma tarefa a fim de obter uma solugdo final de melhor desempe-
nho e/ou mais confidvel do que as solugdes individuais, com maior capacidade de generalizagao.
Entretanto, para que essa melhora ocorra, os modelos de base devem apresentar diversidade no
erro, ou seja, cometer erros diferentes. Assim, o erro de um modelo pode ser compensado pelo
acerto de um outro (COELHO, 2006).
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No contexto de filtragem colaborativa, diversas abordagens experimentais demons-
traram esse efeito de melhoria devida ao ensemble. Koren (2009), por exemplo, usaram uma
combinacdo de 107 modelos diferentes na solu¢ao vencedora do Netflix challenge. Os resultados
foram combinados através de uma regressao linear. Nessa proposta, foram utilizados algoritmos
diferentes para gerar os modelos-base, garantindo diversidade. De fato, seus resultados mostra-
ram ser melhor combinar modelos bastante diferentes do que refinar um modelo em particular.
Na competicdo KDD de 2011, Jahrer e Toscher (2011) também usam uma série de modelos

diferentes, combinados através de uma rede neural.

Duas propostas se baseiam no algoritmo de ensemble AdaBoost, de Freund e Scha-
pire (1995). O algorimo AdaBoost, e suas variantes, ¢ um método de ensemble eficaz em me-
lhorar os resultados de um dado modelo — de classificacdo ou regressdo. Seu principio bédsico
€, a cada iteracdo, focar nas amostras que sao mais dificeis de predizer. O préprio Freund e
colegas propdem um algoritmo que gera recomendacdes na forma de rankings (FREUND et al.,
2003) . O algoritmo combina vdérios rankings “fracos” (baixa correlagdo com o ranking ideal)
em um ranking final, gerando uma lista de recomendag¢des ordenada segundo a relevancia nesse
ranking. Schclar et al. (2009) propdem um ensemble homogéneo, utilizando por base um mo-
delo de regressao para predi¢do das notas. Os modelos sdo combinados através de um regressor
AdaBoost.RT.

Alguns trabalhos combinam diferentes modelos de fatoragdo de matrizes. DeCoste
(2006) explora diferentes maneiras de combinar modelos baseados em fatoracao de matriz com
margem méaxima (MMMF), obtidos com diferentes inicializa¢des. As notas preditas por cada
modelo sdo combinadas com uma média aritmética, e também com a moda (nota mais fre-
quente). Wu (2007) combina trés tipos de modelos de fatoracdo de matriz: a fatoracdo simples,
a fatoracdo ndo-negativa e a MMME. A diversidade surge do uso de diferentes parametros nas
fatoragdes, como regularizacdo e nimero de fatores. A predi¢c@o final também é a média das
predicodes individuais. Numa outra linha, Chen et al. (2015) agrega os resultados de multiplas
fatoragdes, obtidas a partir de submatrizes da matriz original. As submatrizes sdo determinadas
via uma coclusteriza¢do que divide a matriz original em uma estrutura de xadrez (submatrizes

alinhadas e sem sobreposi¢do), reduzindo o custo computacional de cada fatoracao individual.

Neste trabalho, serd proposto um ensemble de preditores de notas, também baseados
em um tipo de fatoracdo de matriz — a fatoragdo booleana. Serd empregada uma técnica de
projecdes aleatorias a fim de introduzir diversidade para a geracdo de um ensemble baseado
em fatoracdo booleana de matrizes. Cada componente do comité gerard uma predi¢do e as
multiplas predi¢des serdo agrupadas com uma regressdo com regularizacdo elastic net. Essa

frente de trabalho serd detalhada no capitulo 7.
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4 Tecnicas aproximadas para k-vizinhos mais

préximos

Encontrar os k vizinhos mais préximos de uma dada entrada em uma base de dados é
um problema recorrente em diversas dreas, como aprendizado de maquina, mineragao de dados,
processamento de imagens e visdo computacional. O problema de busca dos k vizinhos mais
proximos (KNN — k-Nearest Neighbors) consiste em encontrar os k elementos mais proximos do
elemento de consulta, em um determinado conjunto de dados, considerando uma certa métrica

de similaridade.

Andlogo, mas ligeiramente diferente, € o problema de constru¢do de um grafo kNN.
Neste grafo, as entradas da base de dados sdo os nés, e de cada um saem k arestas (direcionadas)
conectando a seus vizinhos mais proximos. Note que um problema pode ser convertido no
outro sob certas condi¢des, mas essa nem sempre ¢ a melhor maneira de resolvé-los. Um grafo
kNN pode ser utilizado para resolver o problema de busca kNN, mas somente quando todos
0s possiveis pontos de consulta sdao conhecidos no momento do treinamento. A busca kNN
trabalha online e nao assume essa condi¢ao. Um grafo kNN pode ser obtido através da execucao
de buscas kNN para cada elemento da base. Porém isso pode ser bastante custoso, pois como
na busca kNN o foco € reduzir o tempo de consulta, no treinamento sdo criadas estruturas

complexas para indexagc@o (ZHANG et al., 2013).

De todo modo, ambos os problemas apresentam complexidade alta quando a di-
mensdo e a quantidade de amostras da base de dados cresce. Considerando n amostras num
espaco de dimensdo D, encontrar os kNN para cada ponto necessita de (n — 1) comparagdes,
o que leva a uma complexidade de O(Dn?). Existem diversos outros métodos que sdo efici-
entes quando D € pequeno (1 ou 2), como diagramas de Voronoi, ou moderado (da ordem de
dezenas), como metric-trees (LIU et al., 2004). Todavia, esses métodos continuam custosos em

grandes dimensdes, 0 que motivou o desenvolvimento de técnicas aproximadas para kNN.

4.1 Busca kNN aproximada com LSH

Um dos principais métodos propostos para a busca kNN aproximada se baseia no
uso de funcdes de hashing sensiveis a localidade (LSH - Locally Sensitive Hashing), proposto
inicialmente por Indyk e Motwani (1998). A idéia central do LSH € aplicar vérias fungdes de
hashing de maneira que a probabilidade de colisdo é muito maior para pontos proximos entre si
do que para pontos distantes. Deste modo, para encontrar vizinhos do ponto de consulta, basta

aplicar as funcdes de hashing e procurar no grupo com mesmo hash.
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4.1.1 Familias de funcdes LSH

Considere uma familia de fungdes de hashing 7 : R — U. Para quaisquer dois
pontos p,q € R?, suponha que seja escolhida com probabilidade uniforme uma fungio h € 7.

A familia 27 é dita (R, cR, Py, P,)-sensivel caso, para quaisquer p,q € R, ¢ > 1, R > 0:

e se|[p—ql|| <Rtem-se Proplh(p) =h(q)] > P e
e se ||p—q|| > cR tem-se Pry[h(p) = h(q)] < P>.

A Figura 6 procura ilustrar esse enunciado de maneira intuitiva. A esquerda, temos
no centro o ponto ¢, € temos 0s pontos p(l) e p(z) a diferentes distAncias de ¢. A direita temos
um grafico que exemplifica como uma fun¢ao LSH deve ser. Pontos como p(l), que estdo a uma
distancia pequena de g, menor que R, terdo uma probabilidade minima garantida P; de ter o
mesmo hash que g. Por outro lado, pontos como p, que estdo distantes de g, mais do que cR,
tém uma baixa probabilidade médxima garantida P> de ter o mesmo hash que g. Para pontos a
uma distancia de g entre R e cR, contudo, ndo ha restricdes impostas sobre a probabilidade de

colisdo de hash.

b Probabilidade de colisio

R cR distancia
Figura 6 — Ilustragdo intuitiva do que se espera de uma funcdo LSH. Pontos a uma distdncia menor que R devem
ter probabilidade de colisdo de no minimo Pj, e pontos mais distantes que cR uma probabilidade de
colisdo menor que P>. O gréfico a direita ilustra essa idéia. Note que nenhuma restri¢dao € imposta para
pontos situados a uma distancia intermedidria entre R e cR.

A escolha da familia de funcdes de hashing vai depender da métrica de distancia
de interesse. Por exemplo, para a distincia cosseno, a projecio de um vetor p € R? em um
hiperplano aleatério {x € R? : w'x = 0}, w € RY, pode definir um hashing. O sinal da projecio
define uma fungdo de hash com saida bindria, da forma: h;(x) = sign(w!x) € {—1,1}. Dados
dois pontos p e g com um angulo 0 entre eles (a uma distancia R = cos 0), duas situagdes sao
possiveis: o hiperplano os separa com probabilidade % e eles t€ém hash com sinais opostos; ou
ambos estdo do mesmo lado do hiperplano com chance 1 — % e eles tétm hash de mesmo sinal.

e . oa . -1 .
A probabilidade de colisdo para pontos a uma distancia R é portanto 1 — ColsgoR. Esse tipo de

funcdo define uma familia de hashing (R,cR,1 — colsg(;R 11— COSI;OCR )-sensivel. Outras métricas
que também possuem uma familia de fun¢des LSH sdao Hamming, Jaccard, L1 e L2 (euclidiana)
(LESKOVEC et al., 2014, sec. 3.6-3.7).
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No geral, sdo aplicadas varias funcdes de hashing da mesma familia de modo a
distanciar P e P, tanto quanto necessdrio, influenciando também na margem c entre o raio de
“proximidade” R e de “distancia” cR (ANDONI; INDYK, 2008). Sdo escolhidas aleatoriamente
e com reposicdo k fungdes da familia .7, para compor por concatena¢do uma fungido g; =
(h1,hy, -+, hy), que gera assinaturas para os pontos dados. Pontos com a mesma assinatura

pertencem a um mesmo bucket.

Assim, se a probabilidade de colisdo para pontos “distantes” for P, teremos uma
probabilidade reduzida Pé‘, que tende a zero quanto maior for k. Entretanto um valor de £ muito
alto pode dificultar muito a colisdo dos pontos “préximos”. Para evitar esse problema, esse
passo € repetido [ vezes, gerando [ tabelas de hash a partir das fungdes gj,j = 1,---,[. Se

ocorrer colisdo de hash em pelo menos uma tabela, os pontos sdo candidatos a vizinhos.

Cada tabela depende dos parametros k e [, que por sua vez dependem de R e do
numero de pontos n. Na prética, desde que / seja grande o suficiente, ele ndo interfere tanto
na performance. Por outro lado, a sensibilidade ao parametro k € maior, o qual é bastante de-
pendente dos dados e de n. Portanto as tabelas podem precisar ser reconstruidas caso haja uma
mudanca suficientemente grande da base de dados, para que a margem de precisio ¢ seja man-
tida. Além disso, s@o necessdrias muitas tabelas para garantir a acurdcia para todas as buscas,

requisitando uma memoria proporcional a ]ITC (GIONIS et al., 1999).

4.1.2 LSH forest

Em resposta a esses problemas, Bawa et al. (2005) propuseram uma adaptacao no
LSH original, chamado LSH Forest. Nesse novo esquema, as assinaturas t€m comprimento
maximo k, podendo ter tamanho menor. Cada assinatura € tdo longa quanto necessério para que
sejam unicas (respeitando o tamanho maximo k). Além disso, a informacao de cada uma das
[ tabelas é guardada de maneira eficiente, em forma de arvore de prefixos (por isso 0 nome

Forest). Deste modo, elimina-se a necessidade de ajustar o parametro k.

As arvores de prefixos permitem uma compressdo da estrutura de indexagdo, em
comparacdo com simples tabelas de hashing. O algoritmo comecga por gerar assinaturas de
tamanho maximo k para todos os pontos da base (Algoritmo 3, linhas 3 a 6). Em seguida é
construida uma arvore de prefixos contendo essas assinaturas (Algoritmo 3, linha 7), levando a
compressao do indice. Cada né folha representa um ponto do conjunto de dados, e o caminho da
raiz até ele constitui sua assinatura. A Figura 7 exemplifica uma arvore de prefixos correspon-
dente a uma tabela de hashings binarios. Se um ponto ja pode ser diferenciado dos demais com
menos de k bits, entdo o caminho até ele na arvore — e sua assinatura — serdo mais curtos. Isso
elimina a necessidade do ajuste fino do tamanho da assinatura. A geracao dos indices € repetida

[ vezes, onde [ € um parametro de entrada (Algoritmo 3, linha 2).

A busca de vizinhos se dd em duas fases (Algoritmo 4). Primeiro, as arvores de
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Pontos Hash N ¥ X1
a 111
b 001 = ] q
(o 110 7 / 7
d 010 b ‘d) 3\
00- - 7 Ya
110 111

Figura 7 — Tabela de hashing e arvore de prefixos correspondente.

Algoritmo 3: Geracao do indice do LSH Forest

Entrada: X = x(l), e ,x(”): dados de entrada, /: num. de arvores
Saida: T = (T},---,T;): conjunto de [ drvores LSH
1 inicio

2 para j=1,--- [ faca

3 para cada x\) € X faca

4 Gerar uma assinatura sg.l) de tamanho k

5 S = ng)

6 fim

7 Construir uma drvore de prefixos T; para assinaturas em S

8 T < T;

9 fim

10 retorna T’

1 fim

prefixos sdo percorridas buscando-se o maior caminho possivel que corresponda a assinatura
do ponto de consulta (linhas 3 a 7). Em seguida, a partir do n6 designado por esse caminho,
percorre-se a arvore de maneira ascendente, recuperando candidatos a vizinho que também
correspondem a assinatura, mas por um trecho menor (linhas 8 a 13). Sobe-se um nivel por vez,
verificando todos os nés folha daquele nivel. Por exemplo, na Figura 7, uma consulta pelo ponto
111 vai encontrar a profundidade maxima de match no né (a), nivel 3. Nesse nivel recupera-se
também o n6 (c) como candidato. Em seguida sobe-se para o nivel 2 e busca-se mais candidatos.
Nesse exemplo ndo hd nenhum né folha coincidindo o prefixo, entdo a busca ascendente chega
ao fim. Se houvesse o ponto 101 por exemplo, ele seria um candidato recuperado no nivel 2.
Antes de subir, o nivel atual é checado em todas as arvores. Para cada arvore sdao recuperados
m candidatos, totalizando ml candidatos no total. Desse modo, m e [ sdo os parametros do
algoritmo. Por fim € calculada a distancia entre o ponto de consulta e os candidatos, retornando

os k mais proximos (linhas 14 a 19).
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Algoritmo 4: Busca no indice do LSH Forest
Entrada: ¢: ponto de consulta, 7T: indice LSH Forest, c: num. candidatos por arvore, k:
num. vizinhos, minmatch: tamanho minimo do match de assinaturas

Saida: V = (vy,---,vi): conjunto de k vizinhos de ¢
1 inicio
2 Calcular assinatura s para a consulta g
3 para cada drvore Tjem T, j=1,--- ] faca
4 n; < no6 de maximo match de prefixo com s
5 d; < profundidade de n;
6 fim
7 maxD < max;d; /* mdxima profundidade de match */
8 candidatos <— enquanto maxD > minmatch e |candidatos| < cl faca
9 para cada drvore Tjem T, j=1,--- ] faca
10 ‘ candidatos < nés folhas com match de prefixo a profundidade maxD
1 fim
12 maxD < maxD — 1
13 fim
14 para cada c € candidatos faca
15 ‘ Calcula similaridade entre g e ¢
16 fim
17 Ordena candidatos por similaridade
18 V < top k candidatos
19 retorna V
20 fim

4.2 Construcao de grafo kNN aproximado

Chen et al. (2009) propuseram um algoritmo estilo divisdo-e-conquista. Os dados
sao divididos recursivamente em subconjuntos com sobreposi¢do. A divisdo se dd segundo um
hiperplano definido pelo primeiro vetor singular (com maior valor singular), obtido via bisse¢do
de Lanczos (1950). Para cada subconjunto, um grafo kNN € construido. O grafo final é obtido
pela conjuncao dos grafos menores, baseando-se nas por¢des sobrepostas. O método apresentou

complexidade empirica de O(Dn'??) e se aplica apenas & métrica euclidiana.

Dong et al. (2011) propuseram um método de construcdo rapido baseado em busca
local chamado NN-descent. Sua motivagdo se baseia na heuristica de que o vizinho do vizinho é
provavelmente também um vizinho. A vizinhanga de cada ponto € inicializada aleatoriamente,
sendo iterativamente melhorada através da exploracdo das vizinhangas de seus vizinhos. Foi
reportado um custo computacional empirico de O(n'*#), mas sem garantias formais da com-
plexidade. Seu método foi comparado com o método de Chen et al. (2009) e também com a
constru¢ao do grafo baseada em busca LSH, apresentando melhores resultados tanto em termos
de acuricia quanto de tempo de execugdo. Contudo, esse bom comportamento ndo € mantido

quando o numero de dimensdes cresce para além de algumas dezenas.

O LSH também foi aplicado para o problema da construcao de grafo kNN (ZHANG
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et al., 2013), também dividindo os dados em pequenos grupos usando LSH, construindo um
grafo kNN para cada um dos grupos e agrupando tudo em um grafo final. Entretanto, como o
LSH geralmente divide os dados em grupos de maneira desigual, alguns grupos podem ficar
muito grandes e custosos para a constru¢do do grafo via forga bruta. Para equilibrar esse custo,
os valores de hash de cada ponto sdo projetados em um hiperplano aleatério, e os pontos sdo
ordenados segundo o valor dessas projecdes, para em seguida serem divididos em grupos de
tamanhos iguais. Esse método pode ser aplicado a qualquer medida de distancia que tenha uma

familia de fun¢des LSH correspondente.

Park et al. (2014) propuseram um método baseado na geracdo de prefixos que cor-
respondem as maiores dimensoes de cada vetor. Sdo considerados candidatos a vizinhos apenas
aqueles que tém uma dimensao em comum em seus prefixos. Quando cada vetor tem aproxi-
madamente o mesmo nimero de vizinhos candidatos (ou se todas as dimensdes forem conside-
radas), o algoritmo procede a constru¢do do grafo via forca-bruta ou por um método baseado
em um indice invertido. Esse método possui complexidade O(n), e se aplica a similaridade do
cosseno. Algumas exigéncias quanto a distribuicdo dos dados sdo impostas, mas segundo os
autores, a grande maioria das bases segue essas restricdes se for aplicado algum esquema de
pesos como TF-IDF (LESKOVEC et al., 2014, pp. 8-9).

Nesse trabalho, foi escolhido o LSH Forest como método de vizinhanga aproxi-
mada, que traz algumas melhorias em relacdo o método original, além de estar disponibilizado
na biblioteca Python Scikit-learn (PEDREGOSA ez al., 2011). Seu uso serd descrito na proposta
apresentada no capitulo 7.
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5 Projecoes aleatorias

5.1 Reducao de dimensionalidade com projecoes aleatérias

A reducdo de dimensionalidade é uma etapa comumente necessaria em diversas
aplicagdes de mineracdo de dados. Um dos métodos mais utilizados € a projecao dos dados em
um sub-espacgo ortogonal de menor dimensao. A maneira mais indicada de realizar essa tarefa
(em termos de erro quadratico médio) € a andlise de componentes principais (Principal Compo-
nent Analisys - PCA). Entretanto, para dados com alta dimensao, este torna-se um procedimento
custoso, de modo que um método de menor complexidade algoritmica € desejavel, motivando o
uso do método de projecdes aleatérias (Random Projections - RP) (BINGHAM; MANNILA, 2001).

Nessa técnica, dados com alta dimensdo (d) sdo projetados em um subespaco de
menor dimenséo (k < d) através de uma matriz aleatéria R € R4*K. Considerando uma matriz

X com m amostras de dados de dimensao d, a projecdo se da na seguinte forma:
Xinxk = XinxaRaxk, k<< min(m,d). (5.1)

Em geral, r;; ~ N(0,1).

Tomando dois vetores x1,x; € RY, com a distancia euclidiana denotada por |jx; —
X2/, apds a projegdo aleatdria, a distancia entre os pontos é aproximadamente a distancia eucli-

diana no espacgo reduzido, multiplicada por um fator:

Hxl—sz%\/d/kHRxl—szH, (5.2)

onde d € a dimensdo original e k a dimensao reduzida (BINGHAM; MANNILA, 2001).

Foi mostrado que essa técnica leva a resultados compardveis aqueles obtidos com
outras técnicas de redu¢do de dimensdo, trazendo ainda ganhos em complexidade computa-
cional. De fato, formar a matriz aleatéria R e projetar a matriz X,,«4 em k dimensdes tem
complexidade O(mdk).

Mais precisamente, essa operagdao nao € uma projecao pois R, em geral, ndo € or-
togonal. Se esse for o caso, uma transformacio linear como essa pode inserir distor¢des signi-
ficativas nos dados. Entretanto, num espago de grande dimensdo , existe uma propor¢ao maior
de direcdes quase-ortogonais do que nao-ortogonais (HECHT-NIELSEN, 1994). Portanto, veto-
res com direcdes aleatdrias podem ser suficientemente proximos de ortogonais, dispensando a
necessidade de ortogonalizacdo da matriz R (BINGHAM; MANNILA, 2001).
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5.1.1 Teorema de Johnson-Lindenstrauss

Essa técnica se inspira no teorema de Johnson-Lindenstrauss (JOHNSON ez al., 1986),
que diz que se vetores de um espaco vetorial sdo projetados em um subespaco aleatorio de
dimensido suficientemente alta, as distancias euclideanas par-a-par entre os pontos sao apro-
ximadamente preservadas. Mais precisamente, ele determina a existéncia de um mapeamento
f : R? — RK que, para um conjunto ¥ de n pontos em R?, mantém as distincias projetadas
numa margem (1 4 €) da distincia original, para 0 < € < 1 e k > kg = O(log(n)/€?)), com
probabilidade p (DASGUPTA; GUPTA, 2002).

Diversas provas desse teorema foram feitas, levando a algumas diferentes expres-
soes para o limite ky. Essencialmente, parte-se do fato de que, quando um vetor unitario € proje-
tado em um subespaco aleatdrio k-dimensional, sua norma L2 se concentra em torno de sua mé-
dia que é \/d_/k Uma prova detalhada € dada por Dasgupta e Gupta (2002). O melhor limite foi
dado por Achlioptas (2003), que prova o teorema para k > ko = (4+27)(e?/2—¢€%/3) " 'og(n),
com probabilidade p=1—n"".

5.1.2 Projecoes aleatdrias esparsas

Os elementos r;; da matriz R devem ser i.i.d. e com média zero, sendo essa a tinica
condi¢c@o necessdria para a preservacao das distancias par a par (LI et al., 2006). No geral, é
conveniente a escolha de uma distribuicao simétrica em torno de zero com variancia unitaria.
Uma escolha 6bvia € a distribuicdo normal, uma fun¢do simples do ponto de vista teérico. No
entanto, do ponto de vista pratico, a geragdo de nimeros aleatdrios seguindo essa distribuicdo é
complicada. Além disso, se a matriz R puder ser mais esparsa, teriamos uma reducdo na com-
plexidade do cdlculo da projecao. Achlioptas (2003) prop0os o uso de uma matriz de projecao R

esparsa, com entradas da seguinte forma:

+1  com probabilidade 2%
rij=+/s-4¢ 0 com probabilidade 1 — 1 , (5.3)

—1  com probabilidade %
onde foi usado s = 1 e s = 3. Note que a projecdo esparsa faz uma amostragem dos dados com
uma taxa % Com s = 3, pode-se atingir uma melhora de velocidade de até 3 vezes, pois apenas
% dos dados necessita processamento. O método de projecdes aleatdrias esparsas se tornou

popular e foi testado experimentalmente pela primeira vez por Bingham e Mannila (2001) .

Posteriormente, Li et al. (2006) propuseram o uso de s > 3 , 0 que aumenta ainda
mais a velocidade de calculo das projecdes. Essa proposta se baseia no fato de que, se os dados
forem aproximadamente gaussianos, uma taxa de amostragem s = @ ¢ provavelmente sufi-
ciente. No entanto, os autores recomendam escolher uma taxa menos extrema, de s = v/d por

exemplo. Foi demonstrado que assintoticamente esse tipo de projecao super-esparsa apresenta
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a mesma performance que uma projecdo com distribuicao gaussiana. Mesmo com dados de dis-
tribuicdo com cauda pesada (heavy-tailed), a performance é razodvel, mas fica mais préxima
da performance da projecdo aleatdria tradicional se for aplicado algum esquema de pesos nos

dados, como TF-IDF (LESKOVEC et al., 2014, pp. 8-9), para deixar a distribui¢do mais uniforme.

5.2 Projecoes aleatorias em ensembles

O uso de multiplas projecdes aleatorias € uma técnica que ja foi utilizada na litera-
tura em diferentes contextos. Um dos usos € a prépria busca de vizinhos aproximada (discutida
no capitulo 4), ja que a projecdo em um hiperplano aleatério consiste em uma familia de fun-
coes LSH para a distincia do cosseno. Para aumentar a robustez da busca, multiplas projecdes

sdo realizadas.

Zhao e Mao (2015) propdem um método de reducdo de dimensdo semi-aleatorio,
baseado em multiplas projecdes aleatérias em um subespaco de menor dimensdo. Sobre o re-
sultado de cada uma, um método de redu¢do de dimensao deterministico — como LDA ou PCA
— ¢é utilizado para extrair uma representacao unidimensional dos dados. O conjunto de vetores

obtidos formaré a nova representacdo reduzida dos dados.

Fern e Brodley (2003) e Fern et al. (2006) introduziram o uso de miultiplas projecoes
aleatdrias na geracao de um ensemble de clusters. Nesses trabalhos, os dados sdo projetados em
diferentes subespacos de mesma dimensdo, seguindo-se multiplas clusteriza¢des via k-means.
Bertoni e Valentini (2006) propdem um método similar, utilizando a clusterizagdo hierarquica
como algoritmo-base (WARD, 1963). Avogadri e Valentini (2009) usam multiplas projecdes ale-
atorias antes de realizar uma clusterizacdo fuzzy, no contexto de andlise de dados de expressdo
génica.

Miiltiplas proje¢des aleatérias também foram utilizadas para gerar ensembles de
SVMs, treinados a partir de diferentes projecdes dos dados (MAUDES et al., 2010; MAUDES et
al., 2011). Schclar e Rokach (2009) também utilizam RP para reduzir a dimensao dos dados de

entrada antes de treinar multiplos classificadores kNN, produzindo resultados competitivos.

Nesse trabalho, multiplas projecdes aleatdrias também serdo utilizadas para gerar
componentes de um ensemble. As componentes serdo geradas a partir de matrizes obtidas por
fatoracdo booleana, e o ensemble visard a predi¢do de notas no contexto de sistemas de reco-
mendacdo. Tanto a projecdo gaussiana quanto a esparsa serdo testadas. Essa linha de trabalho

serd detalhada no capitulo 7.
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6 Redes complexas em analise de atividade

cerebral

A andlise do cérebro com base em modelos de rede complexa € um paradigma recor-
rente na literatura. E sabido que os neurdnios formam uma intrincada e complexa rede estrutural,
e também foi observada a emergéncia de comportamentos coerentes entre regides espacialmente
distantes, indicando a existéncia de redes funcionais. Tudo isso tem motivado o paradigma de
andlise do cérebro como uma rede complexa, uma representacio em rede com propriedades

topologicas particulares como mundo pequeno ¢ lei de poténcia (BULLMORE; SPORNS, 2009).

A natureza dos nds e arestas em uma rede cerebral varia segundo os métodos de ma-
peamento cerebral utilizados. Em geral, diferentes nos representam regides cerebrais distintas,
e cada n6 agrupa areas do cérebro anatdmica ou funcionalmente correlatas. Existem multiplas
abordagens de segmentacio adotadas, que levam a redes com diferentes propriedades topoldgi-
cas. As arestas podem denotar uma conexdo anatdomica ou funcional e, dependendo do contexto,
podem ser ponderadas e direcionadas, indicando um grau de correlagio ou causalidade entre as
regides conectadas (RUBINOV; SPORNS, 2010).

Nas ultimas décadas, métodos que analisam a conectividade funcional t€m sido cada
vez mais usados, tanto na caracterizagdo da organizagdo normal de um cérebro sadio, quanto
na identificac@o de alteracOes devidas a diversos transtornos neuronais (FALLANI er al., 2014).
Em geral, a atividade de diferentes regides € medida através de alguma técnica de registro de
atividade cerebrais, como a ressonancia magnética funcional (functional magnetic resonance
imaging — fMRI), a eletroencefalografia (electroencephalography — EEG) e a magnetoencefa-
lografia (magnetoencephalography — MEG). A magnitude da dependéncia temporal entre essas
regides descreve como elas interagem funcionalmente. Considerando N regides, teremos N X N

relacdes funcionais que levam a matriz de adjacéncias que define a rede.

A dependéncia temporal entre as séries de diferentes regides pode ser medida de
diversas formas, como pela correlacdo de Pearson ou pela informa¢do mitua. Essas medidas
podem determinar o peso das arestas e, em geral, arestas com peso muito baixo — abaixo de
um limiar t — sdo desconsideradas. Pode-se também utilizar o limiar ¢ para binarizar a matriz
de adjacéncias, gerando redes com arestas sem pesos. Nao hd um método sistemdtico para a
escolha desse limiar, por isso normalmente as redes sdo geradas e analisadas para varios valores
de  (FALLANI ez al., 2014). A Figura 8 apresenta um fluxograma geral das abordagens de analise

em redes.
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Atividade — gge——. .

cerebral registrados
* EEG
o fMRI
* MEG

* Sensores

* Voxels

* Remogdo de
ruidos/artefatos

* Segmentacdo

Links

. funcionais
Matriz de |
.. * Correlagdo
conectividade ~ ¢ Informagdo mutua —
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Figura 8 — Fluxograma geral das abordagens de andlise do cérebro via redes complexas, com a co-closterizagido
inserida como ferramenta para a determinacao de links funcionais (inspirado em Fallani et al. (2014))

6.1 Meétricas

Diversas métricas tém sido utilizadas no contexto de redes cerebrais, como forma
de caracterizar diferentes estados do cérebro. Existem tanto métricas globais, que resumem
caracteristicas gerais da rede, como métricas locais, que informam sobre a participa¢do de nds
ou pequenos grupos. Rubinov e Sporns (2010) apresentam uma revisao detalhada das principais
métricas de rede utilizadas nesse cendrio. A seguir sdo descritas as métricas utilizadas neste
trabalho. Nas defini¢des seguintes, N é o conjunto de nés do grafo e n = |N| é o niimero de nds
do grafo.

6.1.1 Densidade

A densidade de rede € o grau médio de todos os nds da rede, e reflete seu nivel de

conectividade. E definida por:

1
D=-— Z ei, (6.1)
nien

onde e; é o grau do né i, ou seja, o nimero de arestas ligadas a ele.

6.1.2 Coeficiente de clusterizacao e clusterizacdo média

O coeficiente de clusterizacdo ¢ uma métrica local, em nivel de um né individual, e
consiste na fracdo de tridngulos no seu entorno. O coeficiente de clusterizacdo para um né i é

definido da seguinte forma:

(6.2)



Capitulo 6. Redes complexas em andlise de atividade cerebral 50

onde #; é o nimero de tridngulos no entorno do né i e e; é o grau do nd i.

A clusterizacdo média € definida como a média do coeficiente de clusterizacao para

todos os nds da rede: |
C=-Y C(i. 6.3
-~ C(i) (6.3)
ieN
Uma alta clusterizacdo média reflete a prevaléncia, na média, de conexdes aglome-
radas em grupos de nés. E considerada uma medida de segregagdo funcional: a ocorréncia de

processamento interno a grupos de nés densamente interconectados.

6.1.3 Comprimento caracteristico e eficiéncia global

A média do comprimento do caminho mais curto entre todos os pares de nds de
uma rede é conhecido como comprimento caracteristico da rede.

_ Ljen.j#idij

L
n—1

(6.4)

Uma outra medida relacionada € a eficiéncia global que € a média dos inversos dos compri-
mentos. Ela tem a vantagem de poder ser calculada em redes desconectadas, enquanto o com-
primento caracteristico ndo admite esse tipo de rede: a distancia entre nés de componentes

desconexos € infinita mas seu inverso € zero. A efici€ncia global é definida da seguinte forma:

1 | Ljen,jidy'
E:_ZEZ':_ZM’ (6.5)
nien nien n—1

onde E; € a eficiéncia do né i, e d;; a menor distncia entre os nds i € j.

Os caminhos em uma rede representam rotas de fluxo de informacao entre regides.
Por isso, essas sdo ditas medidas de integracdo funcional e refletem a capacidade do cérebro
de combinar rapidamente informagdo de regides distribuidas. Quanto mais curtos os caminhos,

maior o potencial de integracdo de informacdo da rede e maior sua eficiéncia global.

6.1.4 Centralidade

Medidas de centralidade indicam a importancia de nds individuais na rede. NGs
tidos como importantes em geral sdo aqueles que interagem com muitos outros nds, facilitando

a integracao de informacao e/ou trazendo robustez a perturbacdes ou falhas da rede.

Existem diversas medidas de centralidade, e a centralidade de grau é a mais comum
delas. Ela é a proporcao de nds da rede conectados ao n6 dado. Quanto maior o grau, mais o nd

interage com outros nds da rede. Matematicamente:

Cali) = nAej - (6.6)

onde ¢; é o ndmero de arestas ligadas ao n i e n4 0 nimero de arestas no grafo.
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Existem também medidas de centralidade que consideram a participacdo de um
n6 nos caminhos mais curtos da rede. Quanto maior essa participacao, mais esses nds estao
intermediando os principais fluxos de informacgao da rede. Nesse intento, temos a centralidade
de proximidade, definida como o inverso da média dos caminhos mais curtos entre um dado n6
e todos os demais:

l’lA—l

C.(i) (6.7)

= )
Yjen,j#idji
onde d;; € a menor distancia entre os nds i € j. Um no6 que esta a uma curta distdncia de muitos

noés tende a ter uma centralidade de proximidade mais alta.

Outra medida de centralidade nesse sentido é a centralidade de betweeness, definida

como a fragao dos caminhos mais curtos da rede que passam por um dado caminho:

1 Pnj(i)

Cr(i) =
) = =D =2) s P

, (6.8)

onde pj; é o nimero de caminhos mais curtos entre s e j, e pp;(i) € a quantidade desses cami-
nhos passando por i. Essa centralidade indica que um n6 age como hub, concentrando grande

parte do fluxo de informacao da rede, ja que os principais caminhos passam por ele.

6.2 Conectividade funcional dinamica

Andlises estdticas da conectividade funcional sdo bastante comuns e podem prover
informagdes importantes quanto ao funcionamento normal ou anormal do cérebro. Contudo,
cada vez mais hd um interesse em estudar as variacdes de conectividade através do tempo, a fim
de ampliar a compreensao dos padrdes de atividade cerebral. Hutchison ef al. (2013) apresentam
uma extensa revisao de esforcos em andlise de conectividade funcional dindmica. Alteracdes na
dindmica da conectividade funcional foram reportadas em diversos contextos, como realizacao

de tarefas, aprendizado, sono, anestesia e patologias.

Mais recentemente, considerou-se que as andlises de conectividade funcional rea-
lizadas tinham uma limitagcao implicita de assumir estacionariedade temporal e espacial (HUT-
CHISON et al., 2013). Nesse contexto, Calhoun et al. (2014) definem o termo “chronnectome”
(cronectoma, em traducdo livre) para se referir a modelos que consideram variacdes temporais
nos nds e conexdes da rede, supondo assim a ndo-estacionariedade da dindmica do sistema. Mo-
delos nesse paradigma tém trazido resultados interessantes e sdo mais naturalmente adaptados a
analise de dados de fMRI de atividade cerebral, dada a sua caracteristica dinimica e suscetivel
a condicdes internas e externas (CALHOUN; ADALI, 2016; HUTCHISON et al., 2013).

Em um trabalho recente de revisao na drea, Calhoun e Adali (2016) organizam a

andlise de conectividade funcional dindmica em 4 etapas :
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1. Dados de entrada: em fMRI, podem ser séries de voxels, de regides segmentadas segundo
um atlas padrdo, ou séries agregadas obtidas por um método de separacdo cega de fontes,
como ICA (HYVARINEN; OJA, 2000).

2. Inferéncia das medidas dinamicas de conectividade: podem ser calculadas por janela-
mento ou utilizando alguma técnica de decomposi¢do em tempo e frequéncia (CALHOUN;
ADALL 2016).

3. Inferir estados caracteristicos a partir das matrizes de conectividade (ex: por clusterizagao,
PCA, ICA ou outras técnicas ndo-supervisionadas).

4. Caracterizar a atividade dinamica: analisar caracteristicas da rede de conexdes em cada

estado, ou analisar as transi¢des entre estados.

O método mais utilizado para obter medidas de conectividade dinamicas € o janela-
mento (HUTCHISON et al., 2013). O nivel de relacdo entre a atividade de duas regides € medido
dentro de uma janela deslizante de comprimento fixo ou adaptativo. E comum o uso de janelas
ponderadas, por uma gaussiana por exemplo (CALHOUN; ADALIL, 2016; CALHOUN et al., 2014).
Trata-se de uma abordagem simples, por isso ja comecam a ser exploradas outras possibilida-
des. Por exemplo, Lindquist et al. (2014) criticam o uso dessa técnica e propde o uso de modelos

mais complexos, advindos da literatura de financgas.

Definida a conectividade dinamica, existem multiplas possibilidades de andlise sob
o paradigma de redes complexas. Nesse caso, tem-se uma rede de mdltiplas camadas, cada
camada representando uma janela temporal. Pode-se realizar o cdlculo de métricas topoldgi-
cas para cada camada, obtendo um perfil de sua variagao temporal (FALLANI ez al., 2014). Por
exemplo, Bassett ef al. (2011) analisam mudancas na modularidade da rede durante o aprendi-
zado. Fallani et al. (2008) analisaram diversas métricas como densidade da rede e grau dos nos,
identificando diferencas nos padrdes de atividade durante um experimento motor. Chiang et al.
(2016) analisam a estacionariedade de métricas topoldgicas, mostrando que algumas sdo mais

estaciondrias que outras ao longo do tempo, sendo portanto mais robustas.

A abordagem de andlise de do cérebro como uma rede complexa serd utilizada nesse
trabalho, no capitulo 8. A coclusterizagdo contigua serd empregada como método de identifica-
cdo de regides co-funcionais, e também de determinacdo automdtica da janela de tempo na qual
essa co-funcionalidade estd presente. Diferentes métricas topoldgicas serdo utilizadas a fim de
verificar o potencial das redes de diferenciar individuos controle de pacientes. Essa frente de

trabalho sera detalhada no capitulo 8.
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7 Comites de filtros colaborativos baseados
em BMF e RP

Modelos de fatoragdo de matriz t€ém sido usados com sucesso na sintese de filtros
colaborativos, mas a fatoracdo booleana foi pouco explorada nesse contexto. Para bases bina-
rias, esse método € particularmente interessante por gerar tanto a fatoracdo quanto a reconstru-

¢ao bindrias, o que ndo ocorre com a decomposicdo SVD, por exemplo.

Nesse trabalho, nos inspiramos na proposta de Ignatov et al. (2014), em que pela
primeira vez a fatoracdo de matriz booleana baseada em FCA foi aplicada em sistemas de
recomendacao. Propomos um ensemble baseado em multiplas projecdes aleatérias da matriz
de fatores obtida com a fatoracdo booleana, a fim de produzir recomenda¢des mais acuradas e
robustas (DRUMOND; VON ZUBEN, 2016).

A projecdo em um subespacgo selecionado ao acaso € uma técnica eficiente de re-
duc¢do de dimensionalidade, que tende a preservar distancias par-a-par definidas em espacos de
elevada dimensao. Contudo, foi mostrado que projecoes aleatdrias podem levar a resultados bas-
tante distintos quando aplicadas em uma tarefa de clusterizacdo (FERN ez al., 2006), motivando a
criacdo de um ensemble. Também foi estudada a influéncia do uso de um método de vizinhanca

aproximada, a fim de verificar seus efeitos na performance e no tempo de treinamento.

Esse capitulo descreve os estudos realizados e resultados obtidos nessa frente de
trabalho. A secdo 7.1 detalha a metodologia adotada, seguida pela se¢do 7.2, que apresenta os
experimentos realizados e analisa os resultados. Consideragdes finais referentes a essa linha de

trabalho sdo apresentadas na secdo 7.3.

7.1 Metodologia

Primeiramente, foram realizados experimentos a fim de testar a proposta de sis-
tema de recomendagdo baseado em fatoracdo booleana (BMF) de Ignatov et al. (2014) (ver
secdo 3.2.2.2). Para isso, foi implementada a segunda proposta de algoritmo de Belohlavek e
Vychodil (2010) (ver se¢do 2.3), que busca os fatores (coclusters) de maneira gulosa a fim de
definir a fatoracdo booleana. Também foi implementada a recomenda¢do baseada em BMF e

seu ambiente de testes.

A recomendacio € realizada conforme descrito na se¢do 3.2.2.2, utilizando um es-
quema baseado em vizinhanca. A matriz de avaliacdes M € binarizada e em seguida decomposta
em duas matrizes P e Q através do método de BMF apresentado na secao 2.3. Com as linhas da

matriz P sendo os vetores de cada usudrio, essa matriz € utilizada para o calculo de vizinhancgas
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entre usudrios. Dessa forma, para um dado usudrio alvo, € utilizado seu vetor correspondente
na matriz P para buscar top-k vizinhos que tenham avaliado o item alvo (que se deseja reco-
mendar). Por fim, retorna-se a matriz de avaliacdes original M e recuperam-se as avaliagdes do
item alvo feitas pelos top-k vizinhos. A predi¢do da avaliacdo do usudrio alvo € feita pela média

dessas avaliagdes dos vizinhos, ponderada pela similaridade calculada com base na matriz P.

A busca de coclusters para a formacdo das matrizes de fatores pode ser parada pre-
maturamente, segundo um parametro de cobertura minima m: se ja foram encontrados fatores

suficientes para cobrir uma fracdo m dos “1”’s da matriz original, a busca € interrompida.

A fim de acelerar a selecdo de vizinhos na etapa de recomendacdo, na etapa de
treinamento foi gerado um grafo kNN com / >> k vizinhos. Como serdo necessarios k vizinhos
que co-avaliaram o item-alvo para predizer sua nota, é necessdrio gerar um grafo com mais de
k vizinhos, aumentando a chance de ter pelo menos k co-avaliadores. A razdo [/|U| define o
tamanho do modelo kNN (onde |U

esse método € equivalente a realizar a busca online. Ainda assim, a geracdo prévia do grafo

¢ a quantidade de usudrios da base), e quando //|U| = 1

adianta o cdlculo das distancias e busca dos k vizinhos, reduzindo o tempo de recomendacao.

O experimento foi repetido utilizando-se busca kNN aproximada, baseada em LSH.
Como método de vizinhanca aproximada, foi utilizada a implementacdo da biblioteca Python
Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011), baseada em Bawa et al. (2005). Um outro caminho se-
guido a partir da proposta de Ignatov et al. (2014) foi aplicar a reducdo de dimensdo via RP
sobre a matriz obtida pela BMF. Deste modo, reduz-se o peso computacional da busca de vi-
zinhos. Essa metodologia foi testada tanto com o método com vizinhanga exata quanto com o

método aproximado.

Inicialmente, segue-se a metodologia anterior. Entretanto, antes do uso da matriz
P para a busca de vizinhos, sua dimensao € reduzida através de projecdes aleatorias. A matriz
P ¢ multiplicada por uma matriz aleatdria R, que leva a reducido de dimensdo. Dois métodos

foram testados: com uma matriz de distribuicdo gaussiana, € com uma matriz esparsa segundo

proposta de Li ef al. (2006) (com s =1/ v/num. dimensdes, ver secio 5.1.2).

Como os resultados da projecao podem ser bem diferentes, e como seu cdlculo é
barato computacionalmente, também propusemos a geracdo de um ensemble a partir de dife-
rentes projecoes (Figura 9). Foi realizada uma combinagdo de notas através de uma regressao

com regularizagao elastic net (ZOU; HASTIE, 2005), da seguinte forma:

1
min — ||y — Xw||3 + Aal|w]; + A(1 — a)||w|[3 (7.1)
w 2N

com a € (0,1), A € R. X é uma matriz N X ¢ ¢ y um vetor N X 1, onde N é o nimero de
triplas usudrio-item-nota do conjunto de ajuste do ensemble, e ¢ o nimero de preditores sendo
agregados no ensemble. X contém as predi¢des de nota realizadas para cada par (u,i), e y a nota

correta.



Capitulo 7. Comités de filtros colaborativos baseados em BMF e RP 56

- (e}
Mm)(n Pde Qan P‘l) ) NN N Predicéo da . (1)
mxd', nota rui
. (2) Predigdo da (2)
Pm><d —» };{gﬁgﬁi —>< med’z* KNN == nota Ty >—> Regressao T,
(p) Predigdo da (p)
P’"Xd'? KNN =+ nota " Tui

Figura 9 — Diagrama dos médulos constituintes da metodologia de ensemble.

A Figura 9 sumariza o framework de ensemble proposto. Primeiro, a matriz de
avaliacodes binarizada € decomposta em duas matrizes P e Q. Em seguida, a matriz P é projetada
em subespacos reduzidos de diferentes dimensdes. Cada nova matriz € usada para busca de

vizinhos e predic¢do das notas faltantes da base, que sdo agregadas pela regressao elastic net.

7.1.1 Dados
7.1.1.1 Base MovieLens100k

Foi utilizada a base Movielens 10k!, com 100 mil avaliagdes de 943 usudrios para
1682 filmes (notas de 1 a 5). Nessa versdo da base, cada usudrio avaliou pelo menos 20 itens.
Como a base nao € bindria, € preciso escolher um limiar para binarizar, e todos os valores foram
testados (0 a 4).

As 100 mil avaliacdes foram divididas em 5 pastas de validagcdo cruzada (divisao
por usudrio). Das 4 pastas utilizadas para o treinamento, 10% foi reservado para o ajuste do

ensemble: selecdo de componentes e treinamento da regressao elastic net.

7.1.1.2 Base Delicious2k

Também foi utilizada a base binéria DeliciousZ, com 105000 bookmarks de 1867
usudrios, para mais de 30 mil URLSs principais. Devido ao grande nimero de itens, a validacdo
seguiu um protocolo mais simples: 20% dos dados foram separados para o teste. Do restante,
20% ficam para validacdo e o restante para treinamento. Também foram separados 10% dos

dados de treinamento para ajuste dos pesos do ensemble

7.1.2 Avaliacdo dos resultados

Para avaliar o desempenho das propostas, foram utilizadas métricas de acuricia,
cobertura e tempo de treinamento e recomendacao, todas tradicionalmente usadas em sistemas
de recomendagdo (SHANI; GUNAWARDANA, 2011). Como métrica de acurdcia, foram utilizadas

Disponivel em : <http://grouplens.org/datasets/movielens/>

2 <http://grouplens.org/datasets/hetrec-2011/>
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métricas de erro de predicdao de notas, RMSE e MAE, definidos a seguir:

N

1
RMSE = | — Y |rui—Fuil?, (7.2)
N ri€T
1 N
MAE = N Y 1rui = Puil, (7.3)
ri€T

onde 7' € o conjunto de teste e N sua cardinalidade. Historicamente o MAE foi muito utilizado
em sistemas de recomendac¢do, mas posteriormente o uso do RMSE se tornou mais comum. O

RMSE tem a vantagem de dar um peso relativo maior a erros grandes.

Também foi utilizado o RMSE calculado por nota. Calcula se o RMSE normal-

mente, mas considerando apenas as notas r,; iguais a nota r que se deseja analisar.

[— R
RMSE, = N Z |rui_rui‘2 (7.4)

rui €T |ryi=r

Um erro médio mais baixo ndo necessariamente leva a listas de melhor desempenho.
Por isso também foram utilizadas métricas de precisdo e revocagdo (em inglés recall), além da
métrica F1 que combina as duas — daqui em diante chamadas métricas de lista. Tais métricas

foram calculadas com base em listas de recomendacao de tamanho N = 20, da seguinte forma:

num. acertos

R@20 — . num. acertos E— (7.6)
num. itens bons na validacao
2PR

F1@20 = ——. 7.7

P+R @D

(7.8)

Foram considerados bons itens com nota maior que 3 e o conjunto de validagdo contém tanto

itens bons quanto ruins.

7.1.3 Comparacdo

Como parametro de compara¢cdo de desempenho dos métodos propostos, alguns

métodos tradicionais de filtragem colaborativa foram implementados. Sao os seguintes:

e Método baseado em item (IB), conforme sec¢do 3.2.1. Nesse método foi utilizada a simi-
laridade do cosseno ajustado.
e M¢étodo baseado em usudrio (UB), conforme se¢do 3.2.1. Nesse método foi utilizada a

similaridade de correlagdo de Pearson.
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e SVD, conforme secdo 3.2.2.1. Foi utilizado o método regularizado, conforme equacgao
3.9, e a predicao das notas dada pela equagdo 3.8. Note que esse modelo ndo € o mesmo
utilizado em Ignatov et al. (2014), que utiliza SVD seguido de uma recomendac¢do por

vizinhanca.

7.2 Resultados e discussao

7.2.1 Experimentos na base MovieLens 100k
7.2.1.1 Analise de parametros da recomendacao com BMF

Nos experimentos baseados em BMF, alguns parametros foram variados na valida-

¢do cruzada:

e Numero de vizinhos &
e Tamanho do modelo kNN [/|U|
e Cobertura minima m

e Limiar de binarizagdo ¢

A métrica de similaridade foi a do cosseno.

A Figura 10 mostra a performance de diferentes coberturas minimas, variando o
nimero de vizinhos. Essa figura e as seguintes mostram valores médios sobre as 5 pastas da
validacdo, indicando com barras de erro o desvio padrdo. Considerando nimero de vizinhos, 30
leva ao menor RMSE. O melhor limiar de binarizacao foi t = 3 para todas as métricas. Esses

valores foram utilizados em testes subsequentes.

Na andlise do tamanho de modelo kNN, sua reduc¢do nao piora significativamente
o RMSE até [ = 0,6/U| (Figura 11). Contudo, a qualidade das listas piora quase linearmente.

Para eliminar esse efeito no estudo de outros pardmetros, foi mantido / = |U|.

Na Tabela 1, temos a quantidade de fatores computados para as diferentes cober-
turas minimas. Mesmo com cobertura total, hd uma redugdo expressiva em compara¢ao a um
método baseado em usudrio comum, cuja dimensdo seria o nimero de itens |/|. Contudo, o
tempo para obter as matrizes de fatores € alto, e compde a maior parte do tempo de treinamento.
Pode-se obter tempos menores e reducdes mais expressivas parando a busca de conceitos pre-
maturamente. Note que uma cobertura de 80% ja atinge uma grande reducao com uma pequena
piora no erro e quase sem afetar a precisdo. Nas andlises seguintes, mantivemos m = 100% para
eliminar seu efeito sobre os resultados, mas os dados da Tabela 1 indicam que o uso de uma

cobertura mais baixa para reduzir o tempo de treinamento pode ser um bom compromisso.
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Figura 10 — Performance de diferentes coberturas minimas, variando o nimero de vizinhos (validagao).
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Figura 11 — Performance de diferentes coberturas minimas, variando o tamanho de modelo kNN (validagdo).

Tabela I — Numero de fatores encontrados para diferentes coberturas minimas (média dos valores obtidos na vali-
dac¢do), relacionados com o niimero de usudrios |U| = 943 e de itens |I| = 1682, e com o tempo gasto
para calcular as matrizes.

Cobertura minima | Namero de fatores f | f/|U| | f/|I] Tempo(s) P@20 RMSE
100% 1119 £ 11 1,187 | 0,666 | 1738 =350 | 0,09 £ 0,01 | 1,014 & 0,004
80% 363 £3 0,386 | 0,216 403 £5 0,08 £0,01 | 1,018 + 0,004
60% 202 £ 1 0,215 | 0,120 | 22943 0,08 +0,01 | 1,025 £ 0,002

7.2.1.2 Anélise de pardmetros da recomendacdo BMF com vizinhanca aproximada LSH

No algoritmo LSH Forest, foram considerados dois hiper-pardmetros:

e ndmero de candidatos e

e numero de estimadores.

O numero de candidatos se refere a quantos candidatos a vizinho serdo considerados por esti-

mador, e o nimero de estimadores é o nimero de arvores que serdo consideradas para a deter-



Capitulo 7. Comités de filtros colaborativos baseados em BMF e RP 60

minagdo da vizinhancga. Os dois pardmetros também foram variados na validacio.

O ndmero de candidatos precisa ser pelo menos igual ao nimero k de vizinhos que
se busca. No caso de geracdo de grafo offline, usa-se um ndmero de vizinhos / > k. Alguns

valores nl foram testados, variando também o nimero de estimadores.

A Figura 12 mostra a variagdo do ndmero de candidatos, e a Figura 13 mostra a
variacdo do niimero de estimadores, para diferentes tamanhos de modelo kNN. O nimero de
candidatos tem relativamente pouca influéncia na performance. J4 o nimero de estimadores
pode ter uma influéncia um pouco maior entre 10 e 20, principalmente para [ = 0,3|U| e | =
0,5|U]|. Seguindo o que foi usado em Bawa et al. (2005), ficamos com um nimero de candidatos
igual a 2k e numero de estimadores igual a 10, que € suficiente se usado o tamanho de modelo
I=|U]|.

P@20 valid R@20 valid F1@20 valid
0.10 T T e T T T T 0.15 T T T @ T T T T 0.10 T T T @ T T
0.09 |-+ froeeto bl 014 ) U R A IR ] I e I
0.13 I I
0.08 | rovofoeesboonnsbifdoi T ) T O T D N X:L:] SO (SO e
0.07 | B SEEEEE e - B - e 0.11 B B B B B B o 0.07 | B SEEEEE e
0.06 |-t R 0.10 [t rrormer e e 0.06 |-
0.05 0-091 0.05
0.08
0.04 0.07 0.04
0.03 i i i i i i i i 0.06 0.03 i i i i I i i i
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
n candidates n candidates n candidates
RMSE valid MAE valid
1.055 T T T T 0.825 T T T T
1.050 0.820 L o R I -1 @@ BMF model size=1
1.045 Ly , A |A4 BMFmodelsize=05
1.040 B S . .1 o815 N I [ ~..] |E-@ BMF modelsize=0.3
1.035 f—**““_‘—“ : - - - : : : 1
0.810 -
1.030 - : ; d : : ; :
1.025 - - - - B - - 0.805 -
1020 dohe . R . 1 0800
1.015 L A S L . :
ool G SN N 0 N A N R (OO L B
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
n candidates n candidates

Figura 12 — BMF com LSH, variando nimero de candidatos e tamanho de modelo kNN. O niimero de candidatos
indicado corresponde apenas ao multiplo 7, de modo que o nimero de candidatos de fato € nl.
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Figura 13 — BMF com LSH, variando nimero de estimadores e tamanho de modelo kNN
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7.2.1.3 Reducao de dimensao com RP

Na reducdo de dimensdo com RP, também foram explorados os seguintes parame-

tros:

e Projecdes aleatGrias ou esparsas (esparsas usando s = /d, ver se¢io 5.1.2),
e Nova dimensio reduzida d’ = rd, com r € (0, 1),
e Uso de ponderacao TF-IDF.

O uso de RP teve pouco impacto na acurécia da recomendacgdo (ver Tabela 2). Tanto
projecdes gaussianas como esparsas tiveram performances similares (ver Figura 14). As métri-
cas de lista apresentam uma grande variancia, sendo um bom indicador de que multiplas RPs
podem trazer diversidade. Em termos de erro médio, ele € estdvel até d’ = 50%d, aumentando

apenas para reducdes mais extremas.

A matriz P obtida por BMF ¢ bastante esparsa (apenas 2% de 1’s) e, portanto, com
uma distribui¢do de valores bastante assimétrica. Li ef al. (2006) sugere que em casos como
esse € possivel que o uso de uma ponderacao TF-IDF melhore os resultados da projecao esparsa.
Nos testes realizados, houve uma pequena melhora na média, mas os grandes desvios padrdes

inviabilizam afirmacdes conclusivas.

O tempo de treinamento sofre um pequeno aumento em relagdo ao BMF sozinho
(ver Tabela 2). Isso pode ser explicado pelo fato de que a redug@o de dimensdo obtida pode nao

compensar o gasto computacional para realizar a projecdo, especialmente para bases pequenas.

Também foi testado o uso de vizinhanga aproximada (LSH) com proje¢do aleatdria
esparsa. H4 pouca variacdo no resultado tanto em termos de erro quanto nas métricas de lista,
em relacdo a usar apenas a RP. Além disso, o tempo de recomendacdo sofreu um pequeno
aumento em relac@o ao uso de RP com vizinhancga exata (Tabela 2).

Comparando com os métodos IB e UB, tanto o uso de BMF quanto o de BMF+RP
tiveram um desempenho competitivo para vérios valores de k (nimero de vizinhos), como mos-
trado na Figura 15. Os erros foram ligeiramente maiores, mas nas métricas de lista houve um

melhor desempenho.

7.2.1.4 Ensemble com elastic net
Para a regressdo regularizada, foram explorados alguns valores para os seguintes

parametros:

e coeficiente de regularizagdo A

e coeficiente de ponderagao da elastic net o
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Figura 14 — Métricas de erro e lista para modelo BMF com redug@o de dimensdo RP (validag¢do). Foram usados

30 vizinhos.
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Figura 15 — Comparacio da recomendacdo BMF, BMF+RP(50%), IB e UB, para varias quantidades de vizinhos

(validag@o).

A Figura 16 mostra alguns parametros de regularizacdo testados para a elastic net. Foram utili-

zadosA =0,1ea =0,5.

Devido a pequena diferenca de performance entre as diferentes redugdes (Figura

14), foi testada a geracdo do ensemble unindo 11 componentes BMF+RP com reducdes expres-

sivas, mantendo entre 10 e 30 % da dimensao original.

Nas métricas de lista, o desempenho do ensemble foi superior aos modelos BMF,
BMF+LSH, BMF+RP, BEFM+RP+LSH, UB e IB, sendo inferior ao desempenho do SVD (ver

Figura 17). O erro médio de predicdo € relativamente alto. Por outro lado, observando o erro

RMSE por nota (Figura 18), vemos que o ensemble apresenta um RMSE mais baixo que os

outros modelos na nota 3, que € a nota limiar de decisdo para um item entrar ou nao na lista.

Provavelmente isso leva a produgdo de listas mais precisas.
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Pode-se notar uma grande variancia na performance, provavelmente devida as pro-
jecdes aleatdrias. Isso combinado a boa performance na nota 3 em detrimento da performance
nas notas mais altas pode indicar que o ensemble estd regredindo a média, tendendo a imputar

mais notas 3.

Os tempos de treinamento para os métodos com BMF sdo muito superiores aos
tempos para os métodos IB,UB ou SVD, devido ao alto custo da realizacio da BMF (ver Tabela
3). O tempo de treinamento do ensemble (regressao) é bastante baixo em relagdo ao tempo de
treinamento dos modelos de base. Sendo possivel o treinamento destes em paralelo, o ensemble
ndo agrega custos computacionais significativos em relacdo ao tempo de treinamento de um
modelo de base individual. Por isso na Tabela 2 o tempo do ensemble é reportado como A+ T,

onde A € o tempo de treinamento dos modelos de base e T o tempo de treinamento do ensemble.
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de regularizacdo A (ens reg) e no eixo y as métrcas para diferentes valores de ¢ (11 ratio).
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Tabela 2 — Movielens — Tempos de treinamento (excluindo tempo para MF) em segundos (média e desvio padrao
na validacdo), junto com as principais métricas de acurdcia. O tempo do ensemble é reportado como
A+ T, onde A é o tempo de treinamento dos modelos de base e T o tempo de treinamento do ensemble.
O método BMF € o proposto na literatura, enquanto os demais sdo propostos neste presente trabalho.

Método | Tempo de treinamento (s) | P@20 RMSE
=

’ BMF (m = 100%) 34,7 + 0,1 0,086 +£0,011 | 1,014 + 0,004
BMEFRP (m = 100%,d = 50%) 39,7+ 1,0 0,097 £0,012 | 1,015 £ 0,003
BMEFRP (m = 100%,d = 40%) 37,0 £ 0,1 0,103 £0,014 | 1,017 4+ 0,004
BMEFRP (m = 100%,d = 20%) 35,7+ 0,1 0,100 £ 0,013 | 1,021 4+ 0,003
BMF+LSH (m = 100%) 55,3 +£0,7 0,086 £ 0,011 | 1,014 £ 0,004
BMFRP+LSH (m = 100%,d = 50%) 4724+ 04 0,100 £ 0,015 | 1,016 4 0,004
Ensemble BMFRP (m = 100%) A+ 0,3 +£0,3 0,144 + 0,017 | 1,139 £ 0,082

| 1=0,5]U]
BMF (m = 100%) 17,6 + 0,1 0,063 4+ 0,009 | 1,019 + 0,004
BMEFRP (m = 100%,d = 50%) 18,7+ 0,1 0,061 £ 0,008 | 1,021 4 0,003
BMEFRP (m = 100%,d = 40%) 19,8 + 0,1 0,061 £+ 0,009 | 1,020 + 0,003
BMEFRP (m = 100%,d = 20%) 18,7 £ 0,1 0,058 £ 0,008 | 1,023 4+ 0,004
BMF+LSH (m = 100%) 32,1 £ 3,0 0,047 £ 0,008 | 1,036 4+ 0,004
BMFRP+LSH (m = 100%,d = 50%) 26,9 + 2.2 0,052 £ 0,009 | 1,036 4+ 0,004
Ensemble BMFRP (m = 100%) A+0,34+0,2 0,122 + 0,011 | 1,139 £+ 0,081

| 1=0,3]U]
BMF (m = 100%) 10,6 + 0,0 0,056 £ 0,011 | 1,026 4+ 0,004
BMEFRP (m = 100%,d = 50%) 11,8 +£0,0 0,052 £0,012 | 1,028 + 0,003
BMEFRP (m = 100%,d = 40%) 12,9 +£ 0,1 0,051 £ 0,007 | 1,030 + 0,003
BMEFRP (m = 100%,d = 20%) 11,74+ 0,0 0,046 + 0,007 | 1,031 &+ 0,005
BMF+LSH (m = 100%) 23,8 +1,2 0,047 £+ 0,006 | 1,044 + 0,006
BMFRP+LSH (m = 100%,d = 50%) 20,1 + 1,1 0,042 £+ 0,007 | 1,050 + 0,005
Ensemble BMFRP (m = 100%) A+03+0,2 0,156 £+ 0,009 | 1,140 4 0,081

Tabela 3 — Movielens — Comparag¢do de métricas de acuricia para cada um dos métodos testados. O tempo do
ensemble é reportado como A+ T, onde A € o tempo de treinamento dos modelos de base e T o tempo

de treinamento do ensemble.

Method Tempo de treinamento (s) P@20 RMSE
BMF (m = 100%, [ = |U]|) 1772,9 + 350,1 0,086 + 0,011 1,014 £ 0,004
BMFRP (m = 100%, d’ = 50%d, [ = |U|) 1777,9 £ 350,9 0,097 £ 0,012 1,015 £ 0,003
BMF+LSH (m = 100%) 1793,5 £ 350,6 0,086 = 0,011 1,014 £ 0,004
BMFRP+LSH (m = 100%,d = 50%) 1785,4 + 349.,8 0,100 + 0,015 1,016 £ 0,004
Ensemble BMFRP (m = 100%, [ = |U|, A+0,3 £ 0,3 0,144 + 0,017 1,139 4+ 0,082
d' €10,1d;0,3d))

ItemBased 111,3+ 0,4 0,078 + 0,005 0,932 + 0,006
UserBased 373+ 1,4 0,045 + 0,008 0,951 £ 0,007
SVD (f =363) 24,8 + 0,3 0,336 + 0,020 0,952 + 0,006
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Figura 17 — Métricas de erro e lista para diferentes modelos propostos (validacdo). O titulo de cada grafico indica
a métrica considerada (eixo y) e cada bloco corresponde a um modelo (eixo x) indicado pela cor na

legenda.
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Figura 18 — Métricas de erro RMSE por nota para os diferentes modelos propostos (validacdo). O titulo de cada
gréfico indica a nota de referéncia para o cdlculo do RMSE (valores no eixo y) e cada bloco corres-
ponde a um modelo (eixo x) indicado pela cor na legenda.

7.2.2 Experimentos na base Delicious2k

Nessa base, pode-se observar que o uso de coberturas menores nao afeta o erro. Sua
influéncia € percebida apenas numa variacdo na precisdo (ver Figura 19). Sendo a base muito
grande para experimentos com validacdo cruzada em 5 pastas, foi feita apenas uma validagcdo
holdout. Como ndo foi feita uma validagdo em vdrias pastas, obtendo-se uma estimac¢dao do
desempenho médio nas vérias métricas, € natural que tenha havido uma varia¢do sem tendéncia

definida, que pode ser devida a particularidades da particdo de dados considerada.

Além disso, nesse caso pode-se notar que o uso da BMF j4 traz uma reducao de
dimensdo bastante expressiva, mesmo utilizando a cobertura total. A matriz de dados original,

com mais de 30 mil colunas, pode ser representada em uma decomposi¢do com apenas 2236



Capitulo 7. Comités de filtros colaborativos baseados em BMF e RP 66

fatores — uma reducdo de 95%. Ainda assim o uso de coberturas menores é relevante, de-
vido ao alto custo computacional de buscar todos os coclusters correspondentes aos fatores da

decomposicao.

Quanto ao tamanho do grafo kNN, dessa vez houve um comportamento diferente,
com o erro constante apés [ = 0,3|U|, e métricas de lista mais altas para valores menores de /

(ver Figura 20). Dessa forma, uma boa escolha seria [ = 0,3|U]|.

O uso de LSH nessa base trouxe um ganho no tempo de treinamento, possivelmente
porque a base tem um tamanho maior e o overhead da constru¢do do indice do LSH forest
foi compensado pelo ganho em rapidez na busca de vizinhos (ver Tabela 5). Também ndo ha

significativa varia¢do de acurécia, sendo que aumentos maiores no erro ocorrem para [ < |U]|.

A variacdo do nimero de candidatos ndo influenciou na acuricia, considerando di-
ferentes tamanhos de modelo kNN (ver Figura 21). J4 a variagdo do nimero de estimadores
tem influéncia para casos com tamanho de modelo kNN menor — [ = 0,3|U| e [ = 0,5|U | (ver
Figura 22). Os valores da Tabela 5 se referem a 2/ candidatos e 10 estimadores, que € suficiente

para l = |U|, mas piora a acurdcia para [ < |U|.

O uso de projecdes aleatérias com reducdes mais expressivas (ex: 30%, Tabela 5)
chegaram a compensar em termos de redu¢do do tempo de treinamento. Ainda assim, usar
uma cobertura minima menor (ex: 60%) leva a uma dimensao similar e tempo de treinamento
equivalente. Considerando que uma cobertura menor implica num tempo de fatoracdo de matriz

mais curto, esse método € mais eficaz em reduzir o tempo geral de treinamento.

Observando as performances, as precisdes sao mais ou menos as mesmas, havendo
um erro ligeiramente menor para o uso de BMF+RP — comparando m = 80% com redugdo
d =50% e m = 80% com redugdo d = 30%, que levam a dimensdes proximas. A diferenca
no erro se torna maior quando sdo usados tamanhos de modelo kNN menores (I = 0,5|U| e
1=0,3|U).

No ensemble proposto, os parametros da elastic net ndo trouxeram variacao de per-
formance. Foram mantidos os mesmos valores utilizados para a base Movielens. Nessa base,

obteve-se uma reducao do erro concomitante com um aumento da precisdo (ver Tabela 5).

Comparativamente a outros métodos, observa-se um cendrio parecido com a base
Movielens (ver Tabela 6. O SVD continua com a melhor performance, mas o ensemble proposto

nesse caso teve a mesma performance que o SVD.

Tabela 4 — Base Delicious2k — Numero de fatores encontrados para diferentes coberturas minimas (média dos
valores obtidos na validag@o), relacionados com o niimero de usudrios |U| = 1867 e de itens || = 38581,
e com o tempo gasto para calcular as matrizes.

Cobertura minima | Namero de fatores f | f/|U| | f/|I| | Tempo (h)
100% 2236 1,198 | 0,058 11,37
80% 1087 0,582 | 0,028 7,20
60% 711 0,381 | 0,018 3,97
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Figura 19 — Base Delicious 2k: Performance
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Figura 20 — Base Delicious 2k: Performance de diferentes coberturas minimas, usando 20 vizinhos, variando o
tamanho de modelo kNN (validac¢do).
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Figura 21 — Base Delicious2k: BMF com LSH, variando nimero de candidatos e tamanho de modelo kNN, usando
20 vizinhos. O numero de candidatos indicado corresponde apenas ao mdltiplo n, de modo que o
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Figura 22 — Base Delicious2k: BMF com LSH, variando nimero de estimadores e tamanho de modelo kNN,

usando 20 vizinhos.
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Tabela 5 — Delicious 2k — Tempos de treinamento (excluindo tempo para MF) em segundos (média e desvio padrdo
na validacdo), junto com as principais métricas de acurdcia. O tempo de treinamento do ensemble ndo
considera o tempo de treinamento dos modelos de base. Foram usado 20 vizinhos. O método BMF € o
proposto na literatura, enquanto os demais sdo propostos neste presente trabalho.

Método | Tempo treinamento (s) | P@20 | RMSE
= U]

’ BMF (m = 100%) 148.,0 0,02950 | 0,327 ‘
BMF (m = 80%) 135,0 0,02416 | 0,327
BMFRP (m = 100%,d = 50%) 150,7 0,02484 | 0,311
BMF (m = 60%) 134,8 0,02260 | 0,327
BMFRP (m = 100%,d = 30%) 136,2 0,02383 | 0,324
BME+LSH (m = 100%) 32,9 0.02950 | 0327
Ensemble BMFRP (m = 100%) A+ 0,6 0,03883 | 0,000

| 1=0,5U] |
BMF (m = 100%) 82,8 0,03005 | 0,327
BMF (m = 80%) 69,3 0,02198 | 0,327
BMEFRP (m = 100%,d = 50%) 82,3 0,02309 | 0,265
BMF (m = 60%) 75,8 0,02226 | 0,327
BMERP (m = 100%, d = 30%) 69,0 0.02585 | 0262
BMF+LSH (m = 100%) 69,8 0,02825 | 0,391
Ensemble BMERP (m = 100%) A+ 07 0,03883 | 0,000

y 1=0,3[U] \
BMF (m = 100%) 45,3 0,03342 | 0,327
BMF (m = 80%) 42,7 0,02955 | 0,327
BMEFRP (m = 100%,d = 50%) 53,3 0,02616 | 0,290
BMF (m = 60%) 46,6 0,02665 | 0,327
BMFRP (m = 100%,d = 30%) 48,4 0,02989 | 0,276
BMF+LSH (m = 100%) 432 0,03446 | 0,410
Ensemble BMFRP (m = 100%) A+ 0,6 0,03883 | 0,000

Tabela 6 — Delicious 2k — Comparacio de métricas de acurdcia para cada um dos métodos testados. O tempo do
ensemble é reportado como A+ T, onde A é o tempo de treinamento dos modelos de base e T o tempo

de treinamento do ensemble.

Method Tempo de treinamento (s) P@20 RMSE
BMF (m = 100%, [ = |U|) 138,6 0,03107 0,318
BMFRP (m = 100%, d’' = 50%d, | = |U|) 140,5 0,02792 0,287
BMF+LSH (m = 100%) 221,2 0,0305 0,318
BMFRP+LSH (m = 100%,d = 50%) 1914 0,03051 0,266
Ensemble BMFRP (m = 100%, [ = |U/|, A+0,7 0,04984 0,000
d' €10,1d;0,3d))

UserBased 193,8 0,00000 1,000
SVD (f = 2236) 9,5 0,04984 0,000
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7.3 Consideracoes finais

Pode-se observar que, na base Movielens, o uso das técnicas baseadas em BMF
apresenta resultados razodveis em termos de RMSE, apesar da binarizacdo da escala de notas.
H4 uma melhor precisdo em relacdo aos métodos de vizinhanga tradicionais IB e UB. Con-
tudo, continua-se com uma performance inferior ao SVD, estado-da-arte. Na base Delicious
observam-se resultados semelhantes. Contudo o ensemble proposto atinge uma performance

maxima em RMSE, juntamente com o SVD.

O uso da vizinhanga aproximada LSH ndo degrada a performance mas tampouco
melhora o tempo de treinamento, para a base Movielens. Ja para a base Delicious, ele chega a
diminuir o tempo em alguns casos. Isso provavelmente se deve ao fato da base ser maior, € o
overhead de construcdo dos indices LSH ser compensado pela aceleragdo do calculo dos vizi-
nhos. Algo similar ocorre com o uso de projecdes aleatdrias. Nesse caso, aceleragcdes maiores
podem ser obtidas com implementacdes mais eficientes que se utilizem da estrutura esparsa das

matrizes de projecao.

O ensemble proposto traz melhoras de precisdo significativas em relagdo aos mo-
delos BMF de base, com pouco overhead de tempo de treinamento, se for considerado que os
modelos de base possam ser treinados em paralelo. Ele atinge performances mais compardveis

as do SVD (mesma ordem de grandeza) e na base Delicious teve o mesmo desempenho.
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8 Coclusterizacao contigua em dados de ati-

vidade cerebral

Como dito anteriormente, a coclusterizacdo contigua é uma técnica util para a
descoberta de padrdes coerentes co-ocorrentes em séries temporais simultaneas. Esse método
foi aplicado com sucesso na literatura para dados de expressdo génica, e foi sugerido que
sua aplicac@o para outras séries biologicas € promissora. Em parceria com colegas do projeto
CEPID/BRAINN, o algoritmo CCC-biclustering foi aplicado a dados de séries temporais cere-
brais de fMRI (ressonincia magnética funcional, do inglés funcional magnetic resonance ima-
ging). O método também foi aplicado junto a dados abertos de EEG (eletroencefalograma). Esse
algoritmo busca por coclusters contiguos, sendo bastante adaptado para detectar co-atividade
entre séries temporais. Essa coclusterizacdo encontra as séries que apresentam um comporta-
mento coerente e também em quais janelas de tempo isso ocorre. Cada série corresponde a
atividade de uma regido do cérebro (ou eletrodo, no caso do EEG). Com isso identificamos

regides co-funcionais, ou seja, que apresentam padrdes de atividade coerentes.

Propusemos o uso da informacao obtida na coclusterizagc@o para a obten¢dao de uma
representacio na forma de um mapa funcional. As regides de monitoramento sdo representadas
por nés de uma rede e as conexdes entre os nds indicam atividade cofuncional. Com isso,
pode-se obter uma visualizagdo mais intuitiva dos padrdes encontrados. Também foi feita uma
andlise de algumas caracteristicas topoldgicas dessas redes, buscando observar sua capacidade

de discriminar individuos do grupo de controle e pacientes.

Na secdo 8.1, é apresentada a metodologia desta linha de trabalho, detalhando os
conjuntos de dados e as andlises realizadas. Em seguida, a secio 8.2 apresenta e avalia os re-
sultados obtidos. Consideragdes finais referentes a essa linha de trabalho sdo apresentadas na

secdo 8.3.

8.1 Metodologia

8.1.1 Dados

O algoritmo de coclusteriza¢io contigua foi implementado e aplicado em dois con-

juntos de dados:

fMRI Esse conjunto corresponde a séries temporais de 90 regides do cérebro, obtidas a partir
de imagens de fMRI coletadas e pré-processadas por parceiros do BRAINN'. Os indi-

viduos em andlise (19 pacientes e 19 controles) realizavam uma atividade motora, com

' Dados coletados por Raphael F. Casseb, do Laboratério de Neurofisica, FCM, Unicamp (experimento aprovado



Capitulo 8. Coclusterizagcdo contigua em dados de atividade cerebral 72

pleno sincronismo temporal, ndo havendo, portanto, defasagem na atividade cognitiva.
No pré-processamento, as imagens foram segmentadas em 90 regides segundo um atlas

cerebral padrdo, calculando-se a série média dos voxels de cada uma.

EEG Esse conjunto de dados estd disponivel no UCI Machine Learning Repository?, e corres-
ponde a medi¢des de EEG extra-craniano usando 64 eletrodos, por um periodo 1s a uma
taxa de 256 Hz. Foram utilizadas séries referentes a um paciente que realizava uma tarefa

motora. Foi feita a média das séries sobre 10 medicoes.

8.1.2 Pré e pbs-processamento

As séries foram normalizadas, diferenciadas e quantizadas em trés simbolos, D
(desce), U (sobe) e N (neutro), conforme a proposta de Madeira et al. (2010) (sec¢do 2.4). Esse
pré-processamento implica na escolha de dois pardmetros: o atraso de diferenciacio e o limiar
de quantizacgdo, cujos valores padrdo sdo ambos iguais a 1. Para o conjunto fMRI, o atraso na
diferenciacado foi de 5 amostras, devido a taxa de amostragem das séries e a informagao a pri-
ori de que esperdvamos padrdes da ordem de 0,1 Hz. Quanto ao limiar, para o conjunto fMRI
foi necessdrio utilizar um limiar mais baixo, de 0,01, para que fossem encontrados coclusters
significativos. Para o conjunto EEG, foram utilizados o atraso e o limiar padrdes. Apds a co-
clusterizacdo, foram mantidos apenas coclusters com mais de 20 colunas e que passaram no

teste de significancia estatistica proposto por Madeira et al. (2010), com p < 0,05.

8.1.3 Visualizacao e analise

Seguindo o paradigma de modelagem do cérebro como uma rede complexa, a partir
da informacao trazida pela coclusteriza¢do contigua foi gerada uma visualizagdo na forma de
um grafo dinAmico. Com base no conjunto de coclusters obtido, foi gerada uma rede dinamica
onde seus nds representam regides do cérebro (ou eletrodos de EEG) e suas arestas indicam
que as regides estavam juntas em um cocluster — apresentavam comportamento coerente —

durante o periodo de tempo em que a aresta existir (Figura 23).

Inicialmente foram utilizadas arestas bindrias. Mais tarde foi adicionada uma pon-
deracdo referente a correlagdo entre as regides conectadas no periodo definido pelo cocluster

correspondente.

As redes podem ser visualizadas com o software Gephi (BASTIAN ez al., 2009), que
permite selecionar a janela de tempo desejada ou visualizar a evolugdo da rede em forma de
video (Figura 24). Ele permite ainda que 0s nds sejam posicionados de acordo com a localizacao

anatomica das regides do cérebro, o que foi adotado para as figuras seguintes. Todas as redes

pela Comissio de Etica da Unicamp); pré-processados por ele e por Luis C. T. Herrera, sob orientagio da Profa.
Gabriela Castellano, do Instituto de Fisica Gleb Wataghin (Unicamp).

Disponibilizado em <https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/EEG+Database>, por Henri Begleiter do Neurody-
namics Laboratory, State University of New York Health Center, Brooklyn.


https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/EEG+Database
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Figura 23 — Exemplo de geracdo de rede dindmica a partir dos resultados da coclusterizagido contigua. Em cada
instante de tempo tem-se uma rede com conexdes diferentes, dependendo dos coclusters existentes.
Primeiro apenas o cocluster conectando S2 e S3 existe. Em seguida, surge um cocluster conectando
S1 e S4, depois o cocluster conectando S1, S2 e S4. Finalmente, cessa o cocluster ligando S2 e S3.

correspondem a uma vista superior do cérebro, com a parte anterior do cérebro mostrada em

cima e a posterior em baixo.

Para o conjunto fMRI, onde vérios individuos sdo considerados, duas abordagens

foram tomadas:

e Foram geradas redes para cada um dos pacientes e controles. As redes de cada grupo
foram combinadas, somando-se os pesos das arestas que se repetiram.
e Foi feita uma série média dos paciente e uma dos controles. A coclusterizagdao contigua

foi aplicada a série média, sendo obtida ao final uma rede para cada grupo.

8.1.4 Analise de métricas topoldgicas

A teoria de redes complexas conta com diversas métricas que quantificam caracte-
risticas topoldgicas das redes, tanto em escala global como local. Algumas métricas, apresenta-
das no capitulo 6, foram selecionadas e computadas para as redes de cada individuo do conjunto
fMRI:

Densidade
Eficiéncia global

Clusterizacao média

Centralidade de betweeness

Centralidade de proximidade (closeness)
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e Centralidade de grau

Foram utilizadas as redes de cada individuo, com as arestas ponderadas pela correlagdo entre
as regides conectadas no periodo definido pelo cocluster correspondente. Foram consideradas
apenas correlacdes ndo-negativas, para simplificar a interpretacdo. Para verificar se as métricas
distinguem controles e pacientes, um classificador foi treinado e avaliado em validagdo cruzada
(10 pastas).

Diferentes métodos foram adotados na obten¢ao dos vetores de caracteristicas uti-
lizados como entrada do classificador, dependendo se s@o baseados em uma métrica local ou
global. A saida do classificador € bindria: individuo € controle ou paciente. A seguir € descrito
como cada tipo de métrica € utilizada na geracao de um vetor de caracteristicas que representa

cada individuo na classificagao.

Para cada métrica global, foi calculado seu valor para cada instante, gerando um
perfil temporal para cada individuo. Esse perfil temporal serve como o vetor de caracteristi-
cas representando cada individuo. Desse modo, a matriz de dados de entrada contém os 38
individuos nas linhas e os 110 instantes de tempo nas colunas. Em seguida, foi treinado um
classificador kNN baseado nesses perfis, um para cada métrica. O classificador foi treinado

com k = 2 vizinhos e utilizando a correlacdo de Pearson como métrica de similaridade.

Para as métricas locais, existe um perfil temporal por regidao do cérebro, para cada
individuo. Foi calculada a média temporal para cada regido, e cada individuo teve como vetor
de caracteristicas esse valor médio para cada regido. Desse modo a matriz de dados de entrada
contém os 38 individuos nas linhas e as 90 regides do cérebro nas colunas. O uso de um clas-
sificador kNN ndo foi capaz de dar resultados razodveis, por isso foi treinado um classificador
SVM com kernel RBF e demais parametros no valor padrdo (biblioteca Scikit-learn (PEDRE-
GOSA et al., 2011)), um para cada métrica.

Em ambos os cendrios, foi calculada a taxa de falsos positivos e verdadeiros positi-
vos em cada pasta de validacdo, sendo reportada a curva ROC (receiver operation characteristic)

média de cada classificador.

8.2 Resultados e discussao

8.2.1 Experimentos iniciais

As primeiras andlises foram feitas considerando-se um individuo de cada base. Na
base fMRI, foram encontrados 109 biclusters, e na EEG, 120. As Figuras 25 e 27 mostram

gréficos de alguns dos coclusters encontrados.

A quantidade de coclusters encontrados € relativamente alta para ser analisada di-

retamente através da visualizacdo desses graficos — especialmente se considerarmos que ha
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varios individuos a serem analisados. Essa € uma motivacao a mais para a visualiza¢do em rede
dindmica. Ela permite ver quais regides apresentaram comportamento coerente € em que mo-
mento. Com a biclusterizacao, € possivel extrair esse comportamento localizado no tempo, ndo
sendo necessario que as regides estejam correlacionadas durante todo o periodo do experimento.
As Figuras 26 e 28 mostram uma sequéncia temporal de imagens da rede dinamica feita para
um individuo de cada conjunto (EEG e fMRI, respectivamente), extraidas do software Gephi
(Figura 24).

Figura 24 — Visualizagdo da rede dindmica no Gephi.

A rede do EEG € um pouco mais dificil de interpretar visualmente, uma vez que
a atividade de uma certa regido do cérebro se reflete em vérios eletrodos, gerando um grande
numero de correlacdes e, consequentemente, arestas no grafo. Na rede do fMRI, a visualizacao

€ mais clara. As regides realcadas em vermelho sdo as regides com maior nimero de conexoes.

8.2.2 Analise das séries médias — fMRI

Ap6s essa andlise preliminar, procedeu-se uma anélise de grupo no conjunto fMRI.
A Tabela 7 mostra a quantidade de coclusters encontrados nos grupos de controle e pacientes.
Na Figura 29, temos a evolucdo temporal das redes determinadas pelos coclusters nas séries
médias de cada grupo. As regides maiores € mais vermelhas sdo ndés com maior grau (mais
densamente conectados). Nao fica clara uma distin¢do entre os periodos de movimento e re-
pouso. Entretanto, € clara a diferenca entre os dois grupos ao longo do experimento, com regides
mais densamente conectadas que aparecem em apenas um dos grupos. Foi feita andlise similar
considerando a combinagdo das redes individuais em cada grupo, com resultados similares. A

principal diferenca € que o niimero de arestas € bastante superior.

Tabela 7 — Nimero de coclusters encontrados no conjunto fMRI - anélise de grupo

Grupo Num. médio coclusters | Num. coclusters série média
Controles 107 + 28 100
Pacientes 115+ 32 162




Capitulo 8. Coclusterizagcdo contigua em dados de atividade cerebral 76

68 samples (110 a 177) 52 samples (85 a 136) 71 samples (78 a 148)

3 3.0 25
~ — oz = 5 — a
g 2 ‘ g 25t § 20 o cps]
B 5 20f 5 15 ==..CPaY)
2 1 H 2
g ol g 1.5 g 1.0
g T 10t R
&l 2 ]
o o 05F s 00
g o g g
2 -2F £ oo0f £ 05
B B \ B
-3 I I I I I ~05 . . . ! 1.0 I I | I ]
.40 045 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 0.55 030 035 0.40 045 050 0.55 0.60
seconds seconds seconds
25 21 sar‘ﬂples‘(lOB‘a 128‘) 30 ‘36 sa‘mples‘ (78 a‘ 113i‘ i 25 66‘ sampl§s (0a ?5)
T =l
£ 1
B 2
5 E ]
S <
5 L\ cpPa &
ol . p6 2
K —| PO2 E]
2 g — pa 2
& == &
8 FC5 8
' E — FC3 El
-1.0 I I I I I 1 —iP1 -0.5 I I I I I I I -15 L L L L
0.42 0.43 0.44 0.45 0.46 0.47 0.48 0.49 0.50 0.30 0.32 0.34 0.36 0.38 0.40 0.42 0.44 0.46 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30
seconds seconds seconds
30 ‘ 44 s‘amp‘les (3‘5 a ‘128) ‘ 20 27 s‘amples‘(152 a }78) ‘ 25 ‘ 45 samp‘les (2?4 a128) ‘
25} § LT 3
5 10K ®
208 S 050 b
§ oo —
@ —1.0H @
§ -1 — g
S —2.0ff — ¢ ]
sl _asll— 01 i i ; i | I e O
0.320.340.36 0.38 0.40 0.42 0.44 0.46 0.48 0.50 0.58 0.60 062 0.64 066 068 0.70 0.320.340.36 0.38 0.40 0.42 0.44 0.46 0.48 0.50

seconds seconds seconds

Figura 25 — Gréficos de alguns dos coclusters encontrados para um individuo do conjunto de dados EEG
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Figura 26 — Sequéncia temporal de imagens da rede dindmica feita para um paciente do conjunto EEG.

8.2.3 Analise de métricas topoldgicas globais — fMRI

Nesse tipo de andlise, € relevante observar as redes filtrando arestas com correlacdo
muito baixa. Esse limiar ¢ foi variado de 0 a 0,9 e os resultados podem ser vistos na Figura
30. Na média, pode-se perceber uma diferenca entre controles e pacientes para ¢t < 0, 8. Nas trés
métricas, tem-se um comportamento aproximadamente constante parat < 0,5, que foi escolhido

como limiar para as andlises subsequentes.

Na Figura 31, pode-se ver o perfil temporal médio das métricas calculadas para cada
grupo, com ¢t = 0, 5. Pode-se observar uma leve diferenca entre controles e pacientes para as trés
métricas consideradas. A densidade e a clusterizacdo média para o grupo de controle € menor
que para o grupo de pacientes, enquanto a eficiéncia global é maior. Isso pode indicar que o
cérebro dos pacientes recruta mais regides e grupos de regides durante a tarefa motora e ativa

caminhos funcionais menos eficientes que os ativados por individuos sadios.

Esses resultados motivam o teste dessas métricas como fator discriminante entre
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Figura 27 — Griéficos de alguns dos coclusters encontrados para um paciente do conjunto fMRI
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Figura 28 — Sequéncia temporal de imagens da rede dinadmica feita para um paciente do conjunto fMRI.

controles e pacientes. Para isso, foi treinado um classificador kNN para cada uma das métri-
cas. Na Figura 32, tem-se o desempenho dos trés classificadores. Pode-se observar que o uso
da eficiéncia global como atributo levou a um desempenho razodvel e bastante superior ao das
outras métricas, indicando que ele foi o mais capaz de discriminar os grupos. J4 a densidade e
a clusterizagdo média t€ém desempenhos fracos, préximos de um classificador aleatério. Como
comentado na se¢do 6.1, isso reflete a capacidade do cérebro de combinar rapidamente informa-
coes de regides distribuidas. Pode-se levantar a hip6tese que o dano cerebral dos pacientes faz
com que caminhos mais longos sejam utilizados no processamento da tarefa motora, reduzindo

sua eficiéncia global significativamente em relagcdo a individuos sadios.

8.2.4 Analise de métricas topolégicas locais — fMRI

Na analise de métricas locais — centralidade de grau, de proximidade e betweeness

— havia um perfil temporal para cada regido. Foi tomada a média temporal para cada uma e,
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Figura 29 — Visualizagdo das redes segundo intervalos de repouso e atividade seguidos no protocolo de coleta das
séries, para controles (acima) e pacientes (abaixo). Sao mostrados apenas os primeiros 5 intervalos (na
ordem repouso-movimento). Redes baseadas nas séries médias de cada grupo, com arestas ponderadas
pela correlagdo entre a atividade das duas regides no periodo de tempo indicado pelo cocluster.
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Figura 30 — Valor médio das métricas topoldgicas para controles e pacientes, com a rede filtrada segundo diferentes
limiares de correlacdo. O perfil temporal de cada individuo foi agregado com a média. A linha cheia
indica o valor médio sobre os individuos de cada grupo e as linhas pontilhadas indicam o maximo e o
minimo, a fim de se ter uma nocao da amplitude de variacio de cada uma das métricas.

em seguida, feita uma selecdo de varidveis baseada no teste ANOVA, para escolher as regides
cujas métricas melhor discriminassem as classes. Varidveis com p < 0,05 foram selecionadas.
Em seguida, foi treinado um classificador SVM, um para cada métrica testada. A curva ROC

para os 3 classificadores pode ser vista na Figura 33.

As diferentes medidas testadas tiveram um poder de discriminacdo baixo, sendo a
melhor performance obtida com a centralidade de betweeness. Isso indica que ndo hd grande
diferenga entre os grupos nas caracteristicas de centralidade utilizadas na classificagdo. O me-
lhor desempenho da centralidade de betweeness pode indicar que a diferenga mais relevante €

quanto aos nos hub, pelos quais passam os caminhos mais curtos.
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8.3 Consideracoes finais

Nessa linha de trabalho foi explorada a coclusterizacao contigua como técnica de
reconhecimento de padrdes em dados de atividade cerebral. Os coclusters encontrados indicam

séries temporais com atividade coerente durante uma janela de tempo contigua. Os coclusters
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s30 maximais, de modo que a maior janela de tempo contigua € retornada, e todas as séries
que apresentam comportamento coerente naquela janela fazem parte do cocluster. Essa carac-
teristica € interressante para a segunda parte da proposta, que € a utilizacdo dos coclusters na
geracdo de uma representacdo em rede dindmica do cérebro. Pode-se observar uma diferenca
entre as redes médias do grupo de controle e do grupo de pacientes. Foram realizados experi-
mentos de classificacdo baseados em diversas métricas de rede, buscando validar a capacidade
das redes de diferenciar os dois grupos. A métrica de efici€éncia global foi a que apresentou

melhor capacidade de discriminag@o.
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9 Conclusao

Neste trabalho, foram estudadas e aplicadas duas técnicas oriundas da coclusteriza-
¢do: a fatoragdo booleana de matrizes e a coclusteriza¢do contigua. Dois dominios de aplicacao
distintos foram considerados: a filtragem colaborativa para sistemas de recomendacdo e a ana-

lise de dados de atividade cerebral.

A fatoragcdo booleana encontra uma decomposi¢do de uma matriz bindria em um
produto booleano de matrizes, através da busca de coclusters bindrios de valores constantes.
Essa técnica foi utilizada na sintese de filtros colaborativos por Ignatov et al. (2014), trabalho

que foi estendido aqui através da proposta de um ensemble de projecdes aleatdrias.

J4 a coclusterizacdo contigua encontra coclusters de colunas contiguas cujas linhas
apresentem padrdes de evolucdo coerentes. O método proposto por Madeira et al. (2010) se
baseia na construcdo de uma arvore de sufixos, e encontra todos os coclusters maximais em
tempo polinomial. Neste trabalho, essa técnica foi aplicada no contexto de andlise de dados de
atividade cerebral.

A seguir, sdo apresentadas as conclusdes e perspectivas futuras para cada uma das

abordagens propostas neste trabalho.

9.1 Comités de filtros colaborativos baseados em BMF e RP

Nesta frente de trabalho, foi proposta uma extensao de um framework de recomen-
dacdo que usa fatoracdo booleana de matrizes, através da agregacdo de multiplas projecdes
aleatdrias das matrizes de fatores em um ensemble. Também foi estudado o uso de uma técnica

de vizinhanga aproximada baseada em LSH.

O uso da fatoragdo booleana em filtragem colaborativa apresenta resultados razod-
veis em termos de RMSE, mesmo com a perda de informagdo acarretada pela binarizacdo da
escala de notas. O método apresenta melhor precisao que métodos tradicionais como IB e UB,

apesar de ainda ser inferior ao SVD.

Como o célculo da fatoragdo booleana envolve a busca de coclusters, trata-se de um
problema NP-completo e de custo computacional elevado. Contudo, ndo € necessdrio buscar
todos os coclusters para se atingir uma aproximacao razodvel. Nos experimentos realizados,
uma busca de conceitos de modo a cobrir 80% da matriz original € significativamente mais
répido, e traz pouca degradagdo no erro e praticamente nenhuma perda de precisdo. Além disso,
0 uso de uma cobertura parcial traz uma reducdo de dimensdo que pode acelerar as etapas

subsequentes, como a busca de vizinhos para a recomendacao.
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O uso do método de vizinhanga aproximada praticamente nao degrada os resultados,
e aumentou um pouco o tempo de treinamento. Possivelmente, o ganho de velocidade no célculo
dos vizinhos foi menor que o custo da constru¢do do indice LSH, para o tamanho da base de
dados considerada. Em bases de dados maiores, esse overhead pode ser menos significativo, e

o uso de LSH para vizinhanga pode compensar e trazer ganhos efetivos.

O uso de projecdes aleatodrias foi capaz de reduzir a dimensdo com pouco acréscimo
no tempo de treinamento, basicamente mantendo a performance. Implementagdes mais eficien-
tes, tirando proveito da estrutura esparsa das matrizes de projecdo e de dados, podem ajudar
a reduzir esse overhead. Para conjuntos de dados maiores, é possivel que esse overhead seja

menos significativo, e seja observado de fato um ganho no tempo de treinamento.

Os experimentos mostram que hd uma grande variabilidade nos resultados obtidos
apods projecdo aleatéria (grande desvio padrdo nas métricas calculadas), sugerindo que multi-
plas projecdes de fato geram diversidade para serem combinadas em um comité. Foi testada
a agregacdo de 11 projecdes entre 10% e 30% da dimensao. Também poderia ser estudada a
influéncia do uso de uma maior quantidade de projecdes, em outras faixas de dimensdo. O en-
semble proposto apresentou melhor precisdao que os métodos utilizando apenas BMF, BMF+RP

ou BMF+LSH, e também melhor que os sistemas IB e UB.

O comité proposto apresentou robustez ao uso de tamanhos de modelo kNN me-
nores, mantendo boa precisdo, o que permite acelerar o treinamento dos modelos de base sem
perda de performance. E importante ressaltar que, devido ao baixo custo da realizagdo de pro-
jecdes aleatdrias, a geracdo do ensemble é pouco custosa, desde que o célculo dos grafos kKNN

subsequentes possam acontecer em paralelo.

9.2 Coclusterizacdo contigua em dados de atividade cerebral

Essa linha de trabalho consistiu em um estudo exploratério propondo o uso da co-
clusterizagdo contigua como técnica de reconhecimento de padrdes aplicada a dados de ativi-
dade cerebral. Prop0s-se também o uso da informagao gerada pela coclusteriza¢do na geracao
de uma rede de conectividade funcional dindmica. Nesse contexto, a coclusterizagdo ¢ um mé-
todo que ao mesmo tempo em que busca correlagdes entre regides, também determina a janela
onde a correlagdo existe. Dessa forma, pode ser vista como uma alternativa a métodos de jane-

lamento tradicionais.

Para validar a relevancia das redes obtidas com a coclusterizacdo, foram realizados
alguns experimentos de classificacdo de controles e pacientes, utilizando o perfil temporal de
diversas métricas topoldgicas como atributo. Para algumas métricas, obteve-se um desempenho
razodavel, indicando que as redes sdo discriminantes entre os dois grupos. Para uma validagdo
completa do método, seria relevante comparar as redes obtidas com redes geradas aleatoria-

mente, a fim de ver se as diferencas observadas nao sio fruto de mero acaso. Também seria
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relevante aplicar a metodologia a outros conjuntos de dados, com pacientes sob outras con-
dicdes, realizando outros tipos de tarefa ou em repouso. Num ponto de vista bioldgico, seria
interessante verificar se as regides mais participativas da rede sdo de fato regides que normal-

mente participam da tarefa considerada, seja ela visual, motora, ou ambas.

Na andlise de EEG € necessério maior pre-processamento das séries antes da apli-
cacdo da coclusterizacdo. Pode-se filtrar diferentes bandas buscando-se analisar separadamente
a atividade em cada uma. Pode ser interessante aplicar algum método ndo-supervisionado de
separacao de fontes (ex: ICA) a fim de identificar as fontes dos sinais medidos pelos sensores

e, assim, determinar coclusters e redes mais significativos.

Tanto para os dados de EEG quanto para os de fMRI, pode ser interessante a selecao
de componentes — eletrodos ou regides — a serem considerados na andlise. A selecdo também
pode ser realizada ap6s a aplicacao de ICA. Pode-se buscar componentes relevantes de maneira
supervisionada, ou simplesmente escolher aquelas que biologicamente facam sentido para a

andlise desejada e segundo a tarefa realizada (motora, visual, entre outras).

Um outro caminho de andlise poderia passar pela agregacao dos coclusters encon-
trados a fim de identificar estados que sejam recorrentes, seja em um mesmo individuo ou em
varios individuos com uma mesma condi¢ao de satide. A identificacdo de estados também po-

deria ocorrer apds a geracdo da rede, agregando as multiplas camadas do grafo dinamico.
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