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Resumo

KHOURI, Adilson Lopes. Desenvolvimento de técnica para recomendar
atividades em workflows cientificos : uma abordagem baseada em ontologias. 2016.
101 f. Dissertacao (Mestrado em Ciéncias) — Escola de Artes, Ciéncias e Humanidades,
Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2016.

O numero de atividades disponibilizadas pelos sistemas gerenciadores de workflows ci-
entificos é grande, o que exige dos cientistas conhecerem muitas delas para aproveitar a
capacidade de reutilizagao desses sistemas. Para minimizar este problema, a literatura
apresenta algumas técnicas para recomendar atividades durante a construcao de workflows
cientificos. Este projeto especificou e desenvolveu um sistema de recomendacao de ativida-
des hibrido, considerando informacao sobre frequéncia, entrada e saidas das atividades,
e anotagoes ontologicas para recomendar. Além disso, neste projeto é apresentada uma
modelagem da recomendacao de atividades como um problema de classificacao e regressao,
usando para isso cinco classificadores; cinco regressores; um classificador SVM composto,
o qual usa o resultado dos outros classificadores e regressores para recomendar; e um
ensemble de classificadores Rotation Forest. A técnica proposta foi comparada com as
outras técnicas da literatura e com os classificadores e regressores, por meio da validacao
cruzada em 10 subconjuntos, apresentando como resultado uma recomendacao mais precisa,
com medida MRR ao menos 70% maior do que as obtidas pelas outras técnicas.

Palavras-chaves: Sistemas de recomendacao. Ontologias. Sistemas gerenciadores de work-
flows cientificos. Modelagem de classificadores e regressores.



Abstract

KHOURI, Adilson Lopes. Development of a strategy to scientific workflow
activities recommendation: An ontology-based approach. 2016. 101 p. Dissertation
(Master of Science) — School of Arts, Sciences and Humanities, University of Sao Paulo,
Sao Paulo, 2016.

The number of activities provided by scientific workflow management systems is large,
which requires scientists to know many of them to take advantage of the reusability
of these systems. To minimize this problem, the literature presents some techniques to
recommend activities during the scientific workflow construction. This project specified and
developed a hybrid activity recommendation system considering information on frequency,
input and outputs of activities and ontological annotations. Additionally, this project
presents a modeling of activities recommendation as a classification problem, tested using
5 classifiers; 5 regressors; a SVM classifier, which uses the results of other classifiers and
regressors to recommend; and Rotation Forest , an ensemble of classifiers. The proposed
technique was compared to other related techniques and to classifiers and regressors, using
10-fold-cross-validation, achieving a MRR at least 70% greater than those obtained by
other techniques.

Keywords: Recommendation systems. Ontologies. Scientific Workflows Management Sys-
tems. Recommeder Systems.
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1 Introducao, justificativa e objetivos

“Perdoe-me, meu amigo, nao pelo o que eu fiz. Mas pelo que estou prestes a fazer.”

(Ragnar Lothbrok)

O termo e-Science se refere a ciéncia que é realizada com o uso intensivo de
computadores. Em projetos da e-Science existe uma forte relacao entre computagao
e outras dreas do conhecimento (biologia, astronomia, fisica, entre outras), tal que a
primeira fornece ferramentas fundamentais para o sucesso de experimentos cientificos
computacionais da segunda. Um dos objetivos dessas ferramentas é ocultar detalhes
técnicos computacionais, permitindo aos cientistas gerenciarem experimentos com maior
facilidade (DEELMAN et al., 2009).

Uma das ferramentas para auxiliar na cria¢do/manutengao de experimentos ci-
entificos computacionais sao os sistemas gerenciadores de workflows cientificos (SGWCs).
Segundo Digiampietri (2007) e Wang et al. (2010), workflows cientificos sdo processos
estruturados e ordenados, construidos de forma manual, semiautomatica ou automatica e
que permitem solucionar problemas cientificos por meio de sua execucao.

Um workflow denota a execucao controlada de diversas atividades em um ambiente
potencialmente distribuido. Workflows representam um conjunto de atividades a serem
executadas, suas relagoes de interdependéncia, entradas e saidas (MEDEIROS et al., 2005).
Atividades sao as unidades basicas de um workflow e podem ser servicos Web, métodos
em alguma linguagem de programacao, etc.

Treés grandes projetos de e-Science e seus desafios computacionais, solucionados
com o auxilio de SGWCs, sao enumerados por Olabarriaga et al. (2014). O primeiro é a
visualizacao de grandes quantidades de dados Astrofisicos presentes no projeto internacional
IVOA!, o qual tem experimentos com petabytes de dados a serem visualizados. O segundo
sao calculos matemdticos em ambientes distribuidos como no projeto internacional HELIO?
criado por heliofisicos. O ultimo sao simulagoes genéticas em centros médicos de pesquisa
como na universidade de Amsterdam (OLABARRIAGA et al., 2014).

Um workflow cientifico modela um experimento cientifico construido por meio de
diversas atividades conectadas que realizam uma tarefa computacional. Alguns SGWCs

permitem que seja armazenado o log de modelagem e execugao do workflow junto com seus

! http://www.ivoa.net

2 http://helio-vo.eu
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parametros de execucao, o que facilita sua execucao por outros cientistas. As atividades
usadas podem ser trechos de cdédigo fonte em Java (ou outra linguagem), aplicativos
locais, servicos web ou outros workflows que foram encapsulados para esconder os de-
talhes computacionais, como a logica de programacao. Isso permite aos cientistas, sem
grandes conhecimentos computacionais, ‘‘programarem’ computadores para realizar seus
experimentos sem se preocupar com detalhes de computacao.

Atualmente, hda um grande numero de atividades disponiveis em repositérios como
myFEzxperiment (ROURE, 2015), que armazena mais de 2.500 workflows e BioCatalogue
(BHAGAT et al., 2014) que disponibiliza 2.464 servigos de bioinformaética. A existéncia desse
grande numero de atividades acarreta em um grande potencial de reuso (WANG et al.,
2010), motivando a construgao de sistemas para recomendar atividades aos cientistas
durante a composicao dos workflows. Estes sistemas, possibilitam reduzir a criacao de
novas atividades redundantes e o tempo total para a construcao de workflows.

A recomendacao de atividades em workflows possui algumas peculiaridades que
justificam o desenvolvimento de novas técnicas (para recomendar atividades) de reco-
mendacao ou a extensao das existentes. Essas peculiaridades sao: i) a esparsidade dos
dados, isto ¢, cada workflow ¢é tipicamente composto por poucas atividades e as bases de
workflows, muitas vezes, contém mais atividades do que workflows; ii) a dependéncia entre
as atividades dos workflows: ao contrario da recomendacao de itens como misicas, a ordem
em que as atividades serao executadas é extremamente importante para a correta criagao
de um workflow; e iii) a diversidade da representac¢ao, documentacao ou anotagao das
atividades e workflows: existem poucas atividades com descrigoes detalhadas (incluindo
algumas descrigoes formais e anotagdes ontologicas), enquanto outras possuem apenas a
defini¢ao dos tipos de dados usados na entrada e o tipo de dado produzido como saida da
atividade.

Este mestrado apresenta trés contribuicoes principais. A primeira é uma técnica
mista para recomendar atividades em workflows baseada em frequéncia de atividades e
ontologia de dominio. A segunda é a modelagem da recomendacao de atividades como
um problema de classificacao, regressao, classificacdo composta (que utiliza dos resultados
de outros experimentos para classificar) e um ensemble de classificadores. A terceira
¢ a comparacao do desempenho de diferentes técnicas de recomendacao de atividades
em workflows cientificos utilizando-se uma mesma base de dados construida a partir de

workflows reais.
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A técnica de recomendacao proposta neste projeto é genérica o suficiente para
permitir sua aplicacao em diferentes contextos, apesar de ter sido projetada para tratar as
especificidades da recomendacao de atividades em workflows cientificos.

Os resultados deste mestrado podem auxiliar na reducao da redundancia de ativi-
dades, aumentando a reutilizacao de atividades existentes e, por conseguinte, reduzindo
a necessidade da construcao de novas atividades (redundantes) e o tempo necessério
para se encontrar a atividade desejada. Segundo Cohen-Boulakia et al. (2014), uma das
principais razoes para a falta de reuso de workflows e atividades é a grande complexidade
destes na drea de bioinformética. Segundo o autor 98, 1% dos workflows contém atividades

redundantes ou sao redundantes em relacao a outros workflows.

1.1 Objetivos

O objetivo desse mestrado é criar uma técnica de recomendacao de atividades
com maior precisao do que as propostas pela literatura. Para tal, sera elaborado um
sistema hibrido de recomendagao de atividades que usara Frequéncia, Entrada e Saida de
atividades, e Ontologia de dominio (FESO).

A hipétese elaborada é: ‘Ao acrescentar informacao semantica, sobre os dados, para
um sistema de recomendagao sera observada uma melhoria nas métricas SQk e M RR”.

Como objetivos secundarios, sera organizada uma base de dados relacional para
armazenar as atividades, os workflows e as anotacoes. Sera estudado o dominio de bioin-
formatica para elaborar uma ontologia de dominio, usada para anotar os workflows e as
atividades. Por fim, sera proposta uma nova modelagem do problema de recomendacao
para soluciona-lo como um problema de classificacao ou regressao.

Esta dissertagao estda organizada com a seguinte estrutura: no capitulo 2 sao
apresentados conceitos basicos deste trabalho, o capitulo 3 apresenta a revisao da literatura
correlata. O capitulo 4 descreve a solucao baseada em ontologias e frequéncia, o capitulo 5
compara as solucoes da literatura correlata com as propostas neste mestrado. Por fim, o

capitulo 6 conclui o trabalho e apresenta possiveis projetos futuros.
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2 Conceitos fundamentais

“Nao tema a morte. Se ela vier, aceite-a como se estivesse se deitando com uma linda

mulher.”” (Ragnar Lothbrok)

Este capitulo apresenta os conceitos basicos utilizados neste texto. Primeiramente
sao definidos os sistemas gerenciadores de workflows cientificos e suas principais carac-
teristicas (secao 2.1). As duas segdes seguintes (2.2 e 2.3) detalham os tipos mais comuns
de sistemas de recomendacao e desafios para construir um sistema de recomendacao
de atividades em workflows cientificos. A secao 2.4 define o que é uma ontologia, suas
caracteristicas, formas de uso e definicao de termos.

A segao 2.5 define conceitos para recomendar atividades usando banco de dados de
workflows. As duas segoes seguintes (2.6 e 2.7) descrevem os classificadores e regressores,
utilizados neste trabalho ! para recomendar atividades. A tltima segao (2.8) descreve o

classificador composto e o ensemble usados.

2.1 Sistemas gerenciadores de workflows cientificos

Sistemas gerenciadores de workflows cientificos (SGWCs) sao infraestruturas de
software que permitem a construcao, reutilizacao e captura de proveniéncia de experimentos
cientificos representados na forma de workflows (MCPHILLIPS et al., 2009). Isso possibilita
modelar e executar solucoes computacionais para problemas cientificos, combinando dados
e operagoes sobre dados em estruturas configuraveis formadas por atividades (GARIJO et
al., 2014).

As funcionalidades tipicas de um SGWC (neste exemplo, o Kepler (KEPLER, 2014))
sao apresentadas em quatro regides da figura 1. A primeira regiao (A) oferece uma lista de
atividades para serem usadas na construgao do workflow. A segunda regiao (B) apresenta
os parametros de entrada/saida da atividade 2. A terceira regiao (C) permite arrastar
atividades e conecta-las, de forma a permitir a criacao do experimento computacional. A
ultima regiao (D) apresenta os conectores das atividades (setas pretas e brancas), controle
de execucao do workflows (seta azul e sinal de pausa) e as ferramentas de ampliar ou

reduzir a drea (lupas), as quais estdo localizadas na regiao (C).

1 Neste trabalho foram utilizadas as implementacoes dos classificadores e regressores disponiveis na

plataforma R - https://www.r-project.org/
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Figura 1 — Sistema gerenciador de workflows cientificos Kepler
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Fonte: Adaptado de Kepler (KEPLER, 2014)

Dentro da area C ha um workflow, que representa um experimento computacional,
o qual recebe 0 nome de um gene e retorna duas informagoes: i) nome do gene; e ii) identi-
ficador na base de dados. Para compreender o processo de construcao deste experimento,
primeiro serao descritas as funcionalidades de cada atividade e, em seguida, como funciona
o fluxo de dados entre elas.

O objetivo das atividades é efetuar algum tipo de processamento sobre os dados
(ou usé-los para pesquisa), como os métodos/fungoes das linguagens de programagao. Na
figura 1, a atividade ntimero 1 recebe o nome do gene que serd pesquisado. A nimero 2
¢ o cliente do servigo web e recebe como parametros: i) o WSDL do servigo; ii) o nome
do método a ser utilizado; iii) o tipo de retorno do servigo; e iv) as entradas e saidas do
método. A numero 3 separa as saidas obtidas da pesquisa e envia-as para as atividades 4
e 5, responsaveis por exibir os resultados na tela.

O fluxo de dados entre atividades pode ocorrer de véarias formas, conhecidas
por Model of Computation (MoC) (LUDASCHER et al., 2006). Workflows cientificos em
bioinformatica tipicamente usam duas formas de MoC. Dataflow, que realiza transformagoes

sobre os dados, analisa/visualiza-os e elabora simulagoes; e control flow mais utilizado



18

em workflows de negdcio, enfatiza eventos, fluxogramas e sequéncias de atividades. Os

workflows de bioinformatica usam esses dois MoC de forma hibrida nos experimentos.

2.1.1 Construcao de workflows cientificos

A construcao de workflows cientificos ocorre pela conexao de diversas atividades,
como exibido na figura 1, as quais podem ser rotuladas de acordo com sua estrutura em
trés classes de atividades. A primeira é conhecida por atividade simples que contém apenas
uma atividade (GARIJO et al., 2014) como na figura 2, a qual exibe as entradas da atividade

(um inteiro e uma string) no lado esquerdo e suas saidas no lado direito (trés inteiros).

Figura 2 — Exemplo de atividade do tipo simples

Entradas Saidas
Inteiro
. | Inteiro o
Inteiro >

. Atividade ~ |Inteiro o
String

Inteiro >

Fonte: Adilson Lopes Khouri, 2016

O segundo tipo de atividade é denominado Shim, tem por objetivo adaptar diferentes
tipos de dados (como na figura 3a). A atividade 1, da figura 3a, tem como saida um id do
tipo long e a atividade 2, tem como entrada um id do tipo inteiro, como consequéncia
ambas sdo incompativeis. As atividades do tipo Shim efetuam conversoes de tipos de dados

permitindo a conexao entre atividades incompativeis como na figura 3b (LIN et al., 2009).

Figura 3 — Exemplo de atividade do tipo Shim

id(long id(inteiro
ong) (iteiro) )
— Atividade nome(S[rjng) Atividades n()me(Strjng) Atividade
@ ] > incompativeis > 0

idade(inteiro idade(inteiro[]

|
!

id(long) > id(long) > id(inteiro) > id(inteiro) >
@ Atividade nome(String)} nome(String). [ Atividade nome(String)) nome(String)) Atividade N
01 Shim 02
—> idade(inteiro)} idade(inteiro)> idade(inteiro& idade(inteiro))

Fonte: Adilson Lopes Khouri, 2016
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O terceiro tipo é denominado subworkflow, que é uma atividade constituida por um
workflow interno (conjunto de outras atividades), como exibido na figura 4 (MEDEIROS et
al., 2005). Nesse caso, o processamento da atividade é efetuado por um workflow completo,
cujas entradas e saidas devem conter no minimo as entradas e saidas do workflow interno.
Ha varios tipos de processamentos internos de atividades, os quais variam de acordo com a
estrutura do workflow. As mais comuns executam um servigo web ou cédigo fonte interno,
porém no caso de subworkflows é comum usar um processamento misto.

Durante a construgao ou execugao dos workflows (inser¢ao de atividades ou conexao
entre as diferentes atividades) alguns SGWCs armazenam as informagdes relativas a
modelagem e execucao. Essas informacoes sao conhecidas como proveniéncia. Segundo
Lim et al. (2010), ha dois tipos de proveniéncia: i) prospective provenance que modela a
especificagdo de um workflow, funcionando como uma abstracao/receita do mesmo e que
pode ser capturada durante a construgao; e ii) retrospective provenance que representa as
execucoes dos workflows, quais tarefas foram executadas e quais transformacgoes sobre os

dados ocorreram. Esse tipo de proveniéncia pode ser capturado durante a execucao do

workflow.
Figura 4 — Exemplo de atividade do tipo subworkflow
Saida 01
Entrada 01 > N >
Atividade | Saida 02
Entrada 02 > Subworkﬂow,;)
Saida 03
'
Funcionamento interno da atividade subworkflow
id(lon id(intei 1
. (long) ) id(inteiro) > Saida 01y,
> Atividade |nome(String), | Atividade |[nome(String). | Atividade | | Saida 02 >
Entrada 02 > 01 02 03
idade(inteiro)! idade(inteiro)} Saida 03 >

Fonte: Adilson Lopes Khouri, 2016

Para auxiliar na construcao de workflows foram propostas técnicas para compor
automaticamente ou recomendar atividades. Na primeira, o usuario passa para o sistema
um problema a ser resolvido e 0 SGWC seleciona e conecta automaticamente as atividades

construindo workflows para o usuério. Essa técnica é adequada a usuarios que nao conhecem
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detalhes especificos do processo e/ou nao desejam se envolver nas especificidades de como
o workflow iré resolver o problema.

A segunda técnica ocorre durante a construcao manual dos workflows e o sistema
gerenciador sugere ao usuario algumas atividades que podem ser uteis para o workflow
em construcao. A técnica de recomendacao é indicada para usuarios mais experientes que
desejam ter participacao ativa na construcao do workflow. Ha trés possibilidades muito
conhecidas para recomendar atividades. A primeira é baseada em medidas de similaridade
e/ou compatibilidade (ver se¢ao 2.2). A segunda busca atividades em workflows ‘‘parecidos”
com o que esta sendo desenvolvido. A terceira busca atividades usadas por usuarios com

perfil semelhante ao do usudrio atual.
2.2 Sistemas de recomendacao

Sistemas de recomendacgao tém como objetivo recomendar itens que sejam interes-
santes aos usuarios, formalizando: seja C' o conjunto de todos os usudrios, S o conjunto
de todos os itens que podem ser recomendados, u a funcao de utilidade que metrifica o

quanto um item s é util para um determinado usuario ¢, dada por
u:CxS—=R (2.2.1)
para cada usuério ¢ € C se deseja escolher s € S que maximize a funcio de utilidade

Vee O, s, =argmaxu(c,s) (2.2.2)
s€S

Em sistemas de recomendacao, a funcao utilidade u nao esta definida para todo o espago C'x
S, isso obriga os sistemas de recomendagao a extrapolar o espaco conhecido (ADOMAVICIUS;
TUZHILIN, 2005). Em outras palavras, recomendando itens nao que nao foram selecionados
como tteis pelos usudrios mas que serao considerados uteis.

Para solucionar esse problema foram propostas diferentes técnicas para recomendar
itens, as quais foram organizadas por Paiva, Costa e Silva (2013) em seis classes. A primeira,
chamada filtro baseado em conteido, recomenda itens similares a outros selecionados
anteriormente pelo préprio usuério, suas limitagoes sao: i) analise limitada do conteido
do item que serd recomendado, geralmente hé falta de descrigao seméantica do item; ii)
superespecializacao: o usudrio recebe recomendagoes similares demais as suas escolhas
prévias; e iii) novos usudrios precisam avaliar um nimero minimo de itens antes que o

sistema possa recomendar itens para eles.
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A segunda, denominada filtro colaborativo, recomenda ao usuario itens que ja foram
selecionados por outros usudrios ‘‘similares” a ele, possuindo como limitagoes: i) o problema,
de novos usudrios (como identificar com quem eles sao similares?); ii) novos itens somente
serao recomendados ao passo que forem sendo avaliados por usudrios; iii) dados esparsos,
alguns poucos usuarios costumam avaliar muitos itens e a maioria avalia poucos itens
tornando a matriz de utilidade (usuérios X itens) esparsa, pois o nimero de avaliagoes
feitas tende a ser muito menor do que o ntimero de sugestoes a serem realizadas. Dessa
forma, itens raros (que foram avaliados por poucos) dificilmente serdo recomendados.

A terceira, denominada estratégia hibrida, combina caracteristicas das técnicas
existentes tentando minimizar suas limitagoes.

Na quarta, conhecida por filtro baseado na comunidade, a recomendacao é realizada
de acordo com a preferéncia dos colegas ou amigos do usuario ao invés de preferéncias de
desconhecidos. Trata-se de um tipo de especializacao do filtro colaborativo herdando suas
caracteristicas. Tipicamente, é baseada em informagoes da rede social (comunidade) do
usuario.

A quinta, denominada demogrdfica, utiliza atributos como regiao, idade e idioma
para recomendar. Surgiu para tentar minimizar o problema de esparsidade e é uma
especializacao do filtro colaborativo considerando que usuarios com dados demograficos
parecidos podem ser considerados similares.

A sexta, conhecida por baseada em conhecimento, recomenda itens de acordo com
o dominio de aplicacao. A funcao de similaridade estima quanto a descricao do problema é
similar a solugao recomendada. Tem como limitacao a necessidade de descrigoes semanticas
(usando, por exemplo, ontologias) sobre o dominio, usudrio e o problema.

As técnicas de recomendacao citadas necessitam de uma métrica de similaridade
para determinar o quanto dois itens/usuérios/conceitos sao préximos. Zhong, Jinsha e
Hong (2009) definem uma funcao de similaridade genérica s na qual o valor s(z,z’) é alto
quando z ¢ 2 sdo exemplos parecidos/similares/préximos, caso contrario, possuem um
valor baixo. Essa fungao, de uma forma geral, tem seus valores normalizados entre [0, 1].

De acordo com Zhong, Jinsha e Hong (2009), distancias sao medidas de dissimi-

. . . .. . ’ , . ro~
laridade, um caso invertido de similaridade, no qual s(z,z ) é baixo quando z e x sao
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exemplos parecidos ou similares, caso contrario, possuem um valor alto. Uma métrica de

distancia muito utilizada é a distancia Euclidiana (DEZA; DEZA, 2009), calculada por

(2.2.3)

Outra métrica conhecida é a distancia de Manhattan (DEZA; DEZA, 2009), calculada

por

dix,y) =D lvi = yi (2.2.4)

Uma medida de similaridade muito conhecida é a similaridade da correlagao de Pearson

(DEZA; DEZA, 2009), calculada por

> (i — &)y — )
sim(x,y) = =l (2.2.5)

(zlw —@) (il@j - ->>

em que y e T representam a média dos dados (y e x). Uma distancia conhecida para

comparar strings é a distancia de Levenshtein (DEZA; DEZA, 2009), calculada por

dp(x,y) = min{dy(z*,y")} (2.2.6)

em que z*,y* sao strings, dg € a funcao que retorna as possibilidades de alteracao de
strings que resultem em duas strings idénticas. A equacao (2.2.6) representa o niimero

minimo de alteragoes necessarias para tornar duas strings iguais.

2.3 Recomendagao em workflows cientificos

A construcao de um sistema de recomendacao para workflows cientificos leva em
consideracao dois aspectos principais. O primeiro, assim como em qualquer sistema de
recomendacao, é recomendar itens que satisfacam ao usudrio (como descrito na equagao
(2.2.2)). Ja& o segundo aspecto esta relacionado a resolugao de problemas especificos da
recomendagao de atividades para workflows cientificos que sdo: i) restrigoes de dependéncia
entre entrada e saida de atividades; ii) dependéncia semantica entre atividades; e iii) ordem
das atividades.

A dependéncia entre entrada e saida de atividades implica que o tipo de dado

(inteiro, string, boolean) das saidas da atividade recém adicionada no workflow (anterior a
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recomendagao) devem ser compativeis com os tipos de dados das entradas da atividade
a ser recomendada, que vira a seguir na ordem de execuc¢ao. Suponha que a atividade A
tem como saida dois inteiros e uma string. Dessa forma, qualquer outra atividade B a
ser recomendada para completar o workflow que contém A deve ter como entrada dados
compativeis com estes trés tipos (ou com um subconjunto deles), ou serd necessaria a
utilizagao de uma atividade do tipo Shim.

Conectar duas atividades por meio de compatibilidade de entrada e saida ou
indiretamente, com uso de atividades Shim (como na figura 3) ndo garante que o workflow
execute ou que o problema do usudrio seja solucionado. Isso ocorre em funcao da possivel
incompatibilidade semantica entre atividades como na figura 5, na qual as duas atividades
sdo compativeis sintaticamente (as entradas e saidas das atividades tém os mesmos tipos
de dados), porém enquanto a string de saida da atividade 01 representa o caminho de um
arquivo do sistema operacional, a string de saida da atividade 03 representa uma conexao

com um banco de dados.

Figura 5 — Exemplo de incompatibilidade semantica entre atividades

String (localizagdo String (conexdo com

de arquivo no SO base de dados) ;
q—)> et A N Saida (1

Entrada (1
Atividade | nome(String) ’ Atividade | nome(String) , Atividade |Saida 02
Entrada 02 ] inompativeis 03 >

) idade(inteiro) ) idade(inteiro) ) Saida 03 >

Fonte: Adilson Lopes Khouri, 2016

>

Além das dependéncias é necessario conectar as atividades na ordem correta. Ao
contrario de sistemas de recomendacao de muisicas, os quais podem recomendar itens em
qualquer ordem sem afetar o resultado final da recomendacao, nessa area a ordem das
atividades é relevante. Por exemplo, dadas duas atividades: uma que consulte um banco
de dados e outra que atualize a informacao consultada pela primeira, a ordem de execugao
dessas atividades trard diferentes resultados.

Essas caracteristicas motivam a criacao de técnicas especificas para recomendar

atividades em workflows cientificos, como as citadas no capitulo 3.
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2.4 Ontologias

Ontologia é um modelo de representagao de conhecimento utilizado para descrever
conceitos de um dominio e suas relagoes, provendo um vocabulario compartilhado para eles.
Os conceitos sao os substantivos de um determinado dominio de conhecimento e as relagoes
representam as possiveis interagoes/hierarquias entre esses conceitos (UMAMAHESWARI;
PATIL, 2012).

Os elementos bdsicos, mas nao obrigatdrios, de uma ontologia sdo quatro (ALMEIDA;
BAX, 2003) e sao exemplificados com o auxilio da figura 6. O primeiro sdo os conceitos,
que sao organizados em uma taxonomia e representam a conceitualizagao de um dominio,
representados pelos retangulos. O segundo sao as relacoes, representadas pelas setas, sao
as interacoes entre os conceitos de um determinado dominio. O terceiro sao os axiomas
que sao usados para modelar sentencas. E o ultimo sao as instancias, que representam os

elementos especificos, em outras palavras os préprios dados (ALMEIDA; BAX, 2003).

Figura 6 — Exemplo de ontologia

Pessoa
é uma © parte
de
Lider conduz p| Organizagéo

Fonte: Adaptado de Umamaheswari e Patil (2012)

H& varias propostas na literatura sobre como classificar ontologias. A tabela 1
apresenta um sumadrio dessas propostas, organizado por Almeida e Bax (2003). Os autores
identificaram cinco critérios para classificacao de ontologias. O primeiro é baseado em sua
funcao; o segundo considera o grau de formalismo da linguagem usada; o terceiro é em
relagdo a sua aplicagao; o quarto é em relagao a estrutura (mais genérica ou especifica); e
o ultimo é em relacao ao conteiido da ontologia.

Para utilizar ontologias em sistemas de recomendacgao ¢ necessario definir uma
métrica de similaridade entre ontologias ou entre conceitos de uma mesma ontologia. Se-

gundo Sanchez et al. (2012), essa métrica pode ser calculada por trés principais abordagens:
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Tabela 1 — Possiveis classificagoes de ontologias

Abordagem Classificagao Descricao
Classificagao Por | Dominio Fornecem vocabuldrio sobre conceitos e seus relacionamentos.
Fungao proposta
por Mizoguchi, Wel- | Tarefa Prové vocabulario sistematizado para diferentes dominios.
kenhuysen e Ikeda
(1995) Gerais Vocabuldrio relacionado a eventos, espago, casualidade.
Informal Linguagem natural
Classificagdo por Grau
de  formalismo  pro- | Seminformal Linguagem natural restrita.
posta por Uschold e
Gruninger (1996) Semiformal Linguagem artificial definida formalmente.
Formal Semantica formal, teoremas e provas.
Classificacio por Autoria neutra Aplicativo escrito para um sistema e usado em outros.
Aplicagao proposta
por Jasper e Uschold | Especificagao Criada para a manutengao e desenvolvimento de sistemas.
(1999)
Acesso comum Torna o vocabuldrio inteligivel quando este é ininteligivel.
Alto nivel Descrevem conceitos gerais nao relacionados ao dominio.

Classificacao  por
Estrutura proposta

por Haav e Lubi Dominio Descrevem conceitos gerais relacionados ao dominio.

(2001) . . . .
Tarefa Descrevem atividades com escopo inferior aos conceitos de dominio.
Terminolégica especificam termos usados para representar um dominio.
Informacao Estruturas de registros de bases de dados.

o o Modelagem de  co- Especificam conceitualizagdo do conhecimento

Clasmf/lcagao POT | nhecimento

Contetdo proposta L L . L

por Heijst, Schreiber e Aplicacao Defini¢Ges para modelar o conhecimento uma aplicagao

Wielinga” (1997) . . L o (.
Dominio Conceitualizagoes especificas de um dominio.
Genérica Conceitualizagoes genéricas usadas em vérios dominios.
Representacao Conceitualismo usados para representagao do conhecimento.

Fonte: Adaptado de Almeida e Bax (2003)

i) contagem por arestas; ii) caracteristicas da ontologia; e iii) contetido da informagao. A
contagem de arestas utiliza a representacao em grafos de ontologias em que cada conceito é
representado por um né e as relagoes entre os conceitos (por exemplo, relagoes taxondmicas)
sao representadas por arestas. Essa abordagem calcula o caminho minimo de arestas entre
dois conceitos. Suas principais limitagoes sao: i) ndo considerar outros possiveis caminhos
ou medidas de similaridade (entre conceitos); e ii) utilizar o mesmo peso para todas as
arestas.

A abordagem baseada em caracteristicas das ontologias utiliza a diferenca entre
as propriedades em comum dos conceitos e as propriedades para calcular a similaridade.
As propriedades citadas sao, por exemplo, os sinonimos ou defini¢oes textuais que os

conceitos contenham (mas nao é mandatério que os conceitos das ontologias contenham
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essas propriedades). As limitagoes dessa abordagem s@o exigir que a ontologia tenha
propriedades além da taxonomia e a dificuldade de identificar os pesos corretos a serem
atribuidos para cada propriedade (SANCHEZ et al., 2012).

A abordagem baseada em conteido da informacao presente nas ontologias calcula
a similaridade baseada na coocorréncia de termos entre duas ontologias. Por exemplo,

utilizando a equagao
IC(z) = —log, P(x) (2.4.1)

que calcula o log, da probabilidade de ocorréncia P(x) e multiplica-o por —1. Sua limitagao
¢ que necessita de uma grande e refinada estrutura ontoldgica/taxonémica para conseguir

discriminar diferentes conceitos (SANCHEZ et al., 2012).

2.5 Recomendagao a partir de banco de workflows

Uma estratégia para se recomendar atividades em um workflow é a baseada nas
suas atividades existentes. Neste tipo de estratégia, com base nas atividades existentes
no workflow atual (em construgao) procura-se por atividades que foram tteis a workflows
finalizados. Para isso, algum critério de proximidade entre workflows ou entre atividades
costuma ser utilizado. A seguir algumas abordagens que usam banco de dados de workflows

sao apresentadas.

2.5.1 Recomendacgao a partir da dltima atividade

Uma maneira de se recomendar atividades com base num banco de workflows é
sugerir ao usuario as atividades que costumam ser mais frequentemente utilizadas apds a
ultima atividade inserida pelo usuario. Essa estratégia assume que a sequéncia de atividades

costuma ser conservada entre diferentes workflows.

2.5.2 Recomendacao a partir de itemsets

Uma das maneiras de recomendar itens é por meio da identificacao de itemsets

frequentes (Conjuntos de itens que ocorrem com frequéncia no conjunto de dados (HAN;
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KAMBER; PEI, 2011)). Um dos algoritmos mais famosos para este tipo de recomendacao é
o algoritmo Apriori (AGRAWAL; SRIKANT, 1994).

Algumas definigoes essenciais para compreender o algoritmo Apriori sdo; 1) itemsets;
ii) k-itemset; iii) regra de associagao; iv) suporte; iv) confianca; e v) propriedade Apriori.
Cada conjunto de itens é denominado itemset (HAN; KAMBER; PEI, 2011). Um itemset
com k elementos é chamado de k-itemset. Uma regra de associagao é uma relacao entre

itemsets e tem o formato A — B. Cada regra de associagao tem um suporte dado por
sup(A — B) = P(AU B) (2.5.1)

e uma confianga calculada como

sup(A — B)

conf(A— B) = sup(A)

(2.5.2)

Uma regra de associagao r ¢ considerada interessante caso sup(r) > a e conf(r) > 5. A
propriedade Apriori diz que para um itemset ser considerado frequente todos os itemsets
contidos nele também devem ser frequentes (HAN; KAMBER; PEIL, 2011). Para determinar
boas regras de associacao deve-se estabelecer dois limiares « e [ para o suporte e a
confianca da regra, respectivamente.

O Apriori pesquisa por itemsets frequentes, que sao aqueles que apresentem um
suporte minimo, em uma base de transagoes usando uma estratégia de trés fases iterativas.

A primeira é a geracao de itemsets candidatos de tamanho k usando os itemsets
de tamanho k — 1, de acordo com a propriedade Apriori para aumentar as chances de
gerar itemsets frequentes devem ser criados apenas itemsets que contenham k — 2 itens
em comum. A segunda fase é a poda, na qual sao pesquisados itemsets que contenham
subitemsets nao frequentes, os quais sao removidos do conjunto de itemsets candidatos.
A ultima fase é o calculo de suporte, na qual cada candidato tem seu suporte calculado
varrendo-se a base de dados uma vez, removendo os que contenham suporte menor que o
minimo.

Um caso especial desse algoritmo ¢é a criagao do itemset para k = 1, aqueles que
contém apenas um item no conjunto. Dessa forma, nao podem ser criados a partir de um
conjunto de tamanho inferior como no caso geral descrito anteriormente. Nesse caso sao
criados todos os possiveis conjuntos unitarios. Em seguida, a base de dados ¢ usada para
calcular seus suportes. Por fim, sdo removidos os que nao contém suporte minimo (HAN;

KAMBER; PEL 2011).
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Tabela 2 — Bases de dados de exemplo

id | Produto

1 | Pao

2 | Leite TID | Itens comprados
3 | Actcar 101 | {1, 3, 5}

4 | Papel Higiénico 102 | {2, 1, 3,7, 5}

5 | Manteiga 103 | {4, 9,2, 1}

6 | Fralda 104 | {5, 2, 1, 3, 9}

7 | Cerveja 105 | {1,8,6,4, 3,5}

8 | Refrigerante 106 | {9, 2, 8}

9 | Iogurte (b) Compras efetuadas no supermercado
10 | Suco

(a) Produtos da base de dados

Fonte: Adaptado de Han, Kamber e Pei (2011)

2.6 Recomendacao por classificacao

Segundo Han, Kamber e Pei (2011) classificar itens computacionalmente é construir
um modelo que permita predizer suas classes discretas. Este modelo é construido em
duas etapas: a primeira é o treinamento, no qual o classificador esta aprendendo com um
conjunto de itens rotulados; a segunda é a fase de testes. Nela, o classificador utiliza as

regras aprendidas na fase anterior para classificar dados sem rétulo.

2.6.1 Classificacao por vizinhos mais préoximos

O algoritmo K-nearest neighbors (KNN) (HAN; KAMBER; PEI, 2011), usa cada
instancia dos dados de teste para localizar seus k vizinhos mais préximos (de acordo
com alguma métrica de similaridade ou distancia) e atribui para essa instancia a classe
que contém o maior nimero de vizinhos (HAN; KAMBER; PEI, 2011). Para exemplificar o

funcionamento sao utilizados os dados da tabela 3 como conjunto de treinamento.

Tabela 3 — Exemplo de dados de treino para o KNN

alimento | dogura | crocancia | rétulo
uva 8 5 fruta
feijao 3 7 vegetal
castanha 3 6 proteina
laranja 7 3 fruta
tomate 6 4 fruta

Fonte: Adaptado de Lantz (2013)
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Considerando que os dados da tabela 3 foram utilizados para treinamento e que o
algoritmo recebe uma nova instancia (o tomate) para ser classificada e que ela possui os
atributos: i) dogura = 6; e ii) crocancia = 4). O algoritmo calcula as distancias entre a

instancia tomate e todos os dados de treinamento, como mostra a figura 7, obtendo

d(uva, tomate) = \/(6 — 8)2 + (4 — 5)2 = 2,2 (2.6.1)
d(feijao, tomate) = /(6 — 3)2 + (4 — 7)2 = 4,2 (2.6.2)
d(castanha, tomate) = /(6 — 3)2 + (4 — 6)2 = 3,6 (2.6.3)
d(laranja, tomate) = /(6 — 7)2 + (4 — 3)2 = 1,4 (2.6.4)

Determinar a classe da instancia tomate depende do niimero k de vizinhos escolhidos
pelo usuédrio e pelas distancias calculadas. Utilizando k = 1, a instancia seria classificada
como fruta, pois o unico vizinho (laranja) pertence a este rétulo. Usando k = 3, a instancia
terd trés vizinhos: i) laranja; ii) uva; e iii) feijao; totalizando duas frutas e um vegetal

consequentemente o tomate seria classificado como fruta novamente.

Figura 7 — Exemplo de classificacao usando o algoritmo KNN
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Fonte: Adaptado de Lantz (2013)

A escolha de um nimero muito alto k& de vizinhos usados para classificar causa uma
reducao no impacto de ruidos, porém pode enviesar o classificador tornando-o incapaz de
identificar alguns padroes significativos. Em contrapartida, utilizar um valor muito baixo,
como k = 1, pode tornar o algoritmo suscetivel a ruidos.

Uma possivel abordagem para encontrar um bom valor de k é testar o conjunto de

dados para diversos valores e comparar as diferentes desempenhos de classificacao.
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2.6.2 Arvores de classificacao e regressao - classificador e regressor

Técnicas baseadas em arvores de decisao usam uma estrutura em arvore para tomar
decisoes. Esta estrutura é constituida por um né raiz, diversos noés de decisao e os nés
folha, como ilustrado na figura 8.

O aprendizado das arvores é feito utilizando o conjunto de treinamento, no qual
é selecionado o atributo que maximiza algum critério de divisao (ver equagoes (2.6.7) e
(2.6.10)) responséavel por particionar o conjunto. Este atributo pode se tornar um né de
decisao, no caso das instancias da particao criada por esta divisao contenham roétulos
diferentes, ou um né folha, no caso das instancias da particao criada por esta divisao

contenham o mesmo rétulo (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

Figura 8 — Estrutura de arvore de decisao

Raiz

No No

L]

Folha ~ Folha Foha  Folha
Fonte: Adaptado de Williams (2011)

O algoritmo CART, proposto por Breiman et al. (1984) utiliza uma abordagem
top-down que constréi a arvore recursivamente selecionando o melhor atributo baseado no
indice de Gini (ver equagao (2.6.10)) a cada iteragao. O crescimento da arvore termina
quando nao ha mais possibilidade de crescimento, o préximo passo é a poda que constréi k
arvores de decisao nas quais 7} € idéntica a Ty com excecao de um ramo que se transformou
em folha e T}, é apenas uma folha. E selecionada a melhor drvore com base no menor erro
de classificacdo (BREIMAN et al., 1984).

Alguns critérios de divisao muito utilizados para classificagdo em arvores de decisao
sao: 1) entropia (conceito da area da Fisica); e ii) o ganho de informagao (conceito que
deriva da teoria da informagao). A entropia, mede o grau de incerteza em um conjunto,
por exemplo, um conjunto de dados com apenas um valor observado de classe tem entropia

igual a zero. Outro conjunto, em que metade dos valores residem em uma classe e a outra
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metade em outra tera entropia maxima. O célculo de entropia (HAN; KAMBER; PEI, 2011)

¢ descrito pelas seguintes equagoes

Entropy(D) = — Zpi log, (p;) (2.6.5)
Infos(D) = Z (%) Entropy(D;) (2.6.6)
Ganho(A) = Info(D) — Infoa(D) (2.6.7)

sendo p; a probabilidade da classe C; no conjunto de dados D, m é o ntimero de classes,
D; é um subconjunto de D e a equagao (2.6.7) calcula o ganho de informacao utilizando
o atributo A. Esse calculo é aplicado em todos os atributos e é escolhido o que obtiver
maior ganho de informacao.

Outro critério que pode ser adotado para a divisao é o indice de Gini (HAN; KAMBER;
PEI, 2011), que mede a impureza de um conjunto de dados. Representado pelo nimero de
instancias encontradas na particao que nao pertencem a mesma classe, calculada por

Gini(D) =1 — Z(pi)Q (2.6.8)

1=1
D
Ginia(D) = Z (Dl) Gini(D;) (2.6.9)
i=1

AGini(A) = Gini(D) — Ginia(D) (2.6.10)

O atributo escolhido para teste l6gico é aquele que maximiza o AGini(A). Em outras
palavras, reduz a impureza do conjunto. Esses critérios sao usados para particionar os
conjuntos de dados de forma recorrente até que se atinja um critério de parada, determinado
pelo algoritmo.

Para tarefas de regressao, o algoritmo tem algumas diferencas. A primeira é usar
como métrica de impureza o quadrado da soma residual (SRQ), que, segundo Connor
(2007), é calculada por

arg min [P (Var(Y))) + P,(Var(Y,))] (2.6.11)

. R
xjgx].

cujo objetivo é minimizar a soma da probabilidade da variancia (P(Var(Y'))) dos nds filhos
(Y] n6 filho da esquerda e Y, n6 filho da direita) gerados apds uma divisao. Outra diferenca

é que cada no folha seré preenchido pela média dos valores das instancias de treinamento
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atribuidos na folha. Por fim, supoe-se uma relacao linear entre a variavel resposta e os
preditores. Outros aspectos como construcao, poda e treinamento sao idénticos a arvores

de classificacdo (CONNOR, 2007).

2.6.3 Naive Bayes

(Classificadores baseados em técnicas Bayesianas utilizam os dados de treinamento
para calcular a probabilidade observada de cada classe de acordo com suas caracteristicas.
Esses classificadores sao melhor aplicados em problemas nos quais a informacao de
varios atributos pode ser considerada simultaneamente para gerar uma estimativa de
probabilidades de saidas.

O algoritmo Naive Bayes utiliza a técnica Bayesiana, que é uma aplicagao do
teorema de Bayes (LANTZ, 2013) adaptado para classificagao, que assume as seguintes
condigbes ingénuas sobre os dados: i) independéncia de caracteristicas; e ii) que todas as
caracteristicas sao igualmente importantes. No mundo real, essas condigoes sao falhas, mas
ainda assim o algoritmo possui um desempenho satisfatério (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

Para explicar o funcionamento da classificacao por Naive Bayes sera usado um
exemplo adaptado de Lantz (2013). O objetivo é construir um classificador binario de
e-mails com as seguintes classes: i) spam; e ii) nado spam. Usando o conjunto de dados de
treinamento, cada e-mail é classificado de acordo com a maior probabilidade atribuida
pelo classificador (ser spam ou nao).

O classificador verifica se o e-mail contém as seguintes palavras viagra (W),
dinheiro (Wy), cancelar assinatura (W3) e comestiveis (Wy), em seguida, aplica o teorema,
de Bayes (LANTZ, 2013). Suponha que o classificador deva rotular a mensagem M; que
contém as palavras: viagra e cancelar assinatura, para tal, usa-se a seguinte equagao

(Wl N _|W2 N ﬁI/Vg N W4)P(Spam)

P(Spam|W1 N =Wy N-=WsnN W4) = (Wl N =Wy N-=WsnN W4)

(2.6.12)

Os valores usados para o calculo das probabilidades sao obtidos utilizando o conjunto
de treinamento (rotulado). A técnica Naive Bayes aplica o conceito de independéncia de

eventos (2.6.13) na equagao (2.6.12)

P(ANB) = P(A)P(B) (2.6.13)
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Dessa forma, a probabilidade de um e-mail ser classificado como spam é dada por

EvSpam = Spam|W; N =Wy N -W3 N W, (2.6.14)

P(EvSpam) = (P(W1|Spam)P(—\W2|Spam)> (P(—|W3|Spam)P(W4|Spam)P(Spam)

P(W1)P(=Wy) P(=W3)P(W,)

aplicando-se a férmula simplificada novamente, obtem-se a probabilidade do e-mail ser

) (2.6.15)

classificado como nao spam, dada por

EvSpam = Spam|W; N =Wy N =W3NW, (2.6.16)

P(WllSzvmn)P(—'WﬂWn)) (P(ﬁwgwom)P(WﬂSPam)P (Sp‘””>) (2.6.17)

P(m) == ( P(Wl)P(_‘WQ) P(_'WB)P(W4)

Apés definir as férmulas para o calculo das probabilidades da mensagem, serao utilizados os
dados do conjunto de treinamento, exibidos na tabela 4, para calcular suas probabilidades

e efetuar a classificacao. Usando os dados desta tabela em conjunto com as equacoes

Tabela 4 — Exemplo do calculo de verossimilhanga

W, W, W3 Wy
Verossimilhanca Sim Nao Sim Nao Sim Sim Nao Sim
4 16 10 10 0 20 12 8
Spam 20 20 20 20 20 20 20 20
« 1 79 14 66 8 71 23 57
Nao Spam 80 80 80 80 80 80 80 80
Total 5 9 24 76 8 91 35 65

100 100 100 100 100 100 100 100
Fonte: Adaptado de Lantz (2013)

(2.6.14) até (2.6.17) obtem-se
P(EvSpam) = (%) (;—8> (;8) (%) (%) = 0,012 (2.6.18)
P(EvSpam) = (%) (%) (%) (g) (%) = 0,002 (2.6.19)

A probabilidade de ser spam é igual a verossimilhanca de que a mensagem é spam dividida
pela probabilidade de ser, ou nao spam, logo obtem-se

12
P(EvSpam) = 5 01(;’_?_ 0005 0,857 (2.6.20)

De forma anéloga para nao spam tem-se que

S Y < J— 0,002
P(EvSpam) = 5 012’+0 00— 0,143 (2.6.21)

Pode-se observar que a probabilidade da mensagem M; ser spam é maior que ser ndao

spam. Logo serd classificada como spam pelo algoritmo Naive Bayes.
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A teoria da probabilidade Bayesiana é a raiz para o calculo de verossimilhanca de um
evento baseado em uma evidéncia, portanto serao revisados alguns conceitos basicos usados
anteriormente. A probabilidade de um evento pode ser obtida pelos dados observados,
dividindo o nimero de ocorréncias de um evento pelo nimero total de dados. Dois eventos
sao ditos mutuamente exclusivos se eles nao ocorrerem ao mesmo tempo. A figura 9a

apresenta um exemplo de eventos mutuamente exclusivos. Seja P(A) a probabilidade

Figura 9 — Tipos de eventos probabilisticos

Todos os emails Todos os emails

Spam - 20% | Néo Spam - 80%

Spam - 20% Néo Spam - 80%

(a) Eventos mutuamente exclusivos (b) Eventos ndo mutuamente exclusivos

Fonte: Adaptado de Lantz (2013)

de um evento A ocorrer, e dados dois eventos mutuamente exclusivos A e B ¢é valida a

seguinte relacao
P(A)=1- P(B) (2.6.22)

E comum estudar vérios eventos nao mutuamente exclusivos para a mesma saida, ou seja,
eventos que ocorrem em conjunto. Eles permitem que um evento seja utilizado para prever
o outro. A figura 9b apresenta um exemplo de eventos nao mutuamente exclusivos.

O evento viagra pode (ou nao) ser um spam, logo ele é um evento conjunto com o
evento spam, mas nem todo o e-mail com essa palavra é um spam. Nesse caso, para prever
um evento com base em outro, é necessario calcular a probabilidade da interseccao dos
eventos viagra e spam P(Spam N Viagra) que depende da probabilidade conjunta dos
dois eventos (como a probabilidade de um evento estd relacionada a outro).

Se todos os eventos forem independentes (nao satisfazem a equagao (2.6.13)) é
impossivel prever um evento com dados de outro. No caso da nao independéncia, é valida

a relacao

paB) =L (B]L‘E%J; 4 _ P (];4(2)3 ) (2.6.23)
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No exemplo da classificacao de um e-mail como spam ou nao spam, sem informacoes
adicionais, é possivel alegar que hd 20% de chance de ser um spam, que é a probabilidade
apriort.

Agora suponha que foram obtidas mais informagoes e que a mensagem recebida
contenha o termo Viagra. A probabilidade desse termo ser utilizado em mensagens
anteriores é chamada de verossimilhanca e a probabilidade do termo aparecer em qualquer
mensagem ¢ chamado verossimilhanca marginal.

Aplicando o teorema de Bayes podemos calcular a probabilidade posteriori, usando
a equagdo (2.6.24), que mede a probabilidade de uma mensagem ser um spam. Se a
probabilidade for maior que 50%, o e-mail é mais parecido com spam.

verossimilhanca probabilidade apriori

Ve ™~

———

P(Viagra|Spam)  P(Spam)
P(Viagra)
—_———

verossimilhanca marginal

P(Spam|Viagra) = (2.6.24)

Para calcular os componentes da equagao (2.6.24) é necessaria uma tabela de frequéncia,
a qual armazena o nimero de ocorréncias do termo Viagra nos e-mails classificados como
spam e como nao spam (calculada utilizando o conjunto de treinamento), esta tabela

sera utilizada para construir uma tabela de verossimilhanca. No exemplo da mensagem

Tabela 5 — Matriz de frequéncia e de verossimilhanga

Frequéncia W; -W; Total Frequéncia W; —-W; Total

4 16

Spam 4 16 20 Spam 2% 3 20
. ~ 1 79

Nao Spam 1 79 80 Nao Spam g5 %0 80
5 95

Total 5 95 100 Total 05 106 100

(a) Matriz de frequéncia (b) Matriz de verossimilhanca

Fonte: Adaptado de Han, Kamber e Pei (2011)

M foi construida a tabela de frequéncia 5a que permitiu a construcao da tabela de
verossimilhanga 5b. Esta ltima, em conjunto da equagao (2.6.23), permite calcular a
probabilidade posteriori como

P(Viagm|5pam)P(Spam) o (%) (%) —3.9
P(Viagra) B (5 -

(2.6.25)

que é uma probabilidade mais precisa, por considerar a probabilidade condicional do termo

Wi (viagra), ao invés da probabilidade baseada em independéncia.
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2.6.4 Rede neural - classificador e regressor

Redes neurais artificiais tém como inspiracao o cérebro humano, seus neurénios e
suas conexoes. A computacao tenta reproduzir esse modelo de cérebro como uma relagao
de entradas e saidas ponderadas, que sao conjuntos de nds de processamento. Eles sao
responsaveis por calcular a soma de entradas ponderadas e repasséd-las para a funcao de
ativagao, responsavel por determinar se um sinal serd enviado (ou nao) para o neurdnio

seguinte (HAYKIN, 2007).

Figura 10 — Exemplo de neuronio

Fonte: Adaptado de Lantz (2013)

A figura 10 apresenta um neurénio, no qual o vetor w contém os pesos sindpticos,
o vetor x contém os n sinais de entrada, f(x) é a fungao de ativagao e y, é o sinal de saida

que é calculado por

y(z) = f szﬂfz (2.6.26)

Uma rede neural é um conjunto de neuronios conectados em uma determinada
arquitetura. Ela consiste no niimero de neuronios por camada, o tipo de conexao entre eles,
o fluxo de informacao entre neuronios, a funcao de ativacao e o algoritmo de treinamento
utilizado. No restante desta secao sao detalhados os itens da arquitetura citados.

Analisando a rede neural da figura 11 pode-se constatar que suas camadas sao
formadas por: i) trés neurénios de entrada (representados pela letra z), que recebem os
dados diretamente da fonte; ii) dois neurdnios ocultos (representados por k), que recebem
dados processados por neuronios e enviam esses dados para outros neurdnios; e iii) um
neurdnio de saida (representado por y) que apresenta a saida da rede.

Neste projeto, serao usadas redes neurais com duas camadas, essa escolha é justifi-
cada por Bottou et al. (2007) que demonstram que o aumento do nimero de camadas nao

aumenta a capacidade de generalizagao e/ou precisao das redes neurais.
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Figura 11 — Topologia de rede neural

Fonte: Adaptado de Lantz (2013)

O tipo de conexao entre neuronios na figura 11 é denominado totalmente conectada,
no qual todos os neuronios de uma camada estao conectados com todos os neurdnios da
camada seguinte. O fluxo de informagao é denominado feedforward pois os dados trafegam
da esquerda para a direita (no sentido das setas pretas) sem retroalimentagao.

A fungao de ativagao f(x), exibida na figura 10, determina qual tipo de sinal serd
enviado para o neur6nio seguinte. Lantz (2013) cita as seguintes fung¢des de ativagao: a

funcao degrau definida por

Osex <0
flz) = (2.6.27)
lsex >0
e a funcao sigmoide definida por
1
= 2.6.28
= (2.6.25)

A escolha da funcao de ativacao deve considerar possiveis restrigcoes do algoritmo
de treinamento, um exemplo de restricao do algoritmo backpropagation é que a funcao
deve ser diferencidvel em todos os pontos. Apenas a fungao sigmoide (2.6.28) ,das que
foram apresentadas nessa secao, satisfaz essa condicao.

O algoritmo de treinamento usado neste projeto, denominado backpropagation,
possui duas abordagens para treinar os dados: i) online; e ii) batch. Neste projeto é usada
a primeira forma, que atualiza os pesos sinapticos, instancia por instancia, iterativamente
ap6s serem apresentadas a rede neural (HAYKIN, 2007). Para explicar o funcionamento
deste algoritmo é necessario compreender como calcular o erro de um neurénio j na iteragao

n, como o da figura 12 que é calculado por

ej(n) = d;(n) —y;(n) (2.6.29)
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sendo d;(n) o valor de saida esperado e y;(n) o valor de saida obtido. Além desse erro, é

necessario calcular o valor de erro total da camada de saida que é calculado por

€

£(n) = 1 > e2(n) (2.6.30)

j=1
sendo |C| o niimero de neurdnios na camada de saida da rede. O objetivo do treinamento
é atualizar o vetor w para minimizar a equagao (2.6.30). Essa minimizacao é realizada
pela técnica descida de gradiente, a qual comeca calculando o vetor de gradiente de cada
neuréonio. Em seguida, calcula o erro de cada neurdnio para as duas possiveis situagoes: i)
para os neurénios de saida (caso simples); e ii) para os neurénios ocultos (caso complexo).
Por fim, usa a regra delta (2.6.56) para atualizar o valor w, esta regra tem como requisitos

os célculos: 1) do vetor gradiente; e ii) o erro dos neurdnios.

Figura 12 — Exemplo de neuronio de saida para célculo do backpropagation

Neurdnio J L
4

Wjo(l’l) = bj(n)

dj(n)

yiln) SR QM CLO — Y

Ym()
Fonte: Adaptado de Haykin (2007)

A figura 12 exibe um neurénio j sendo alimentado por uma camada de neurdnios
a esquerda, denominada y; com ¢ = 1,2,3...m. Esse neuronio tem o valor de entrada
da funcao de ativagao v;(n), que é uma soma ponderada entre as entradas e seus pesos,

calculada por

vy(n) = (Z wﬂm)yxn)) (2.631)

sendo m o numero total de neuronios de entrada. O resultado da equagao (2.6.31) é o

parametro de entrada para a funcao de ativacao, dessa forma é possivel escrever

y;(n) = @;(vj(n)) (2.6.32)
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A correcao Aw;;(n) aplicada nos pesos sindpticos w;;(n) é proporcional a derivada

0¢(n)
Owj;(n)

parcial do erro total em relagao aos pesos sinapticos e pode ser escrita, de acordo

com a regra da cadeia, como

s~ (oot (o) (o) (o) @9

a derivada parcial da equagao (2.6.33) representa um fator de sensitividade que determina

em qual dire¢do no espaco de pesos deve-se pesquisar pelas atualizagoes de wj;(n). Cada
uma das quatro derivadas parciais do lado direito da equagao (2.6.33) serd solucionada
para encontrar o gradiente. Diferenciando os dois lados da equagao (2.6.30) em relagao a
e;(n) é possivel reescrevé-la como

o)
de;(n) =)

(2.6.34)

diferenciando os dois lados da equacéo (2.6.29) em relagao a y;(n) é possivel reescreve-la

como
Oei(n) _ (2.6.35)
y;(n)
diferenciando a equacao (2.6.32) em relacao a vj(n) é possivel reescreve-la como
dy;(n) /
s ; 2. .
B ) (2:6.36)

diferenciando a equagao (2.6.31) em relagao a w;;(n) é possivel reescrevé-la como

Quj(n) _
G () = yi(n) (2.6.37)

substituindo as equagoes (2.6.34) até (2.6.37) na equagao (2.6.33) pode-se reescrever o

erro em funcao dos pesos da rede como

o(n) ,
Gt = =) (o)) (2639

a correcao Awj;(n) que serd aplicada nos pesos wj;(n) é definida pela regra delta como

Awji(n) = =1 (a?ui%))

sendo 7 a taxa de aprendizado. Substituindo a equagao (2.6.38) na equagdo (2.6.39)

(2.6.39)

define-se a regra delta como

Awji(n) = nd;(n)yi(n) (2.6.40)
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na qual o gradiente local §;(n) é definido por

50 = ey

o= (sem) (o) () = 2osy

5(n) = ¢;(n)¢ (v;(n) (2.6.4)

De acordo com a equagdo (2.6.42) o gradiente local 6;(n) para o neurénio de saida
j é o produto do sinal de erro da saida e;(n) para aquele neurénio e o derivativo ¢ (vj(n))
da funcao de ativagao (HAYKIN, 2007).

A posicao do neurénio na arquitetura da rede influéncia o calculo do gradiente local.
Dessa forma, apresenta papel fundamental para o cédlculo do erro. Se for um neurénio de
saida pode-se utilizar a equac@o (2.6.29) para determinar e;(n) que sera utilizado para

calcular o gradiente local com a equagao (2.6.42).

Figura 13 — Exemplo de neurdnio oculto para célculo do backpropagation

q Neurdnio J Ly Neurdnio K ,
1 °F 7

+1

Wjo(n) = bj(n)

dy(n)

™ o0y, W 00 ) -l e

Ym(®)
Fonte: Adaptado de Haykin (2007)

Se o neuronio estiver localizado em uma camada oculta, nao possui erro associado
diretamente. Assim, é necessario retropropagar o erro recursivamente pelos neuronios

que estao conectados (HAYKIN, 2007). Um exemplo de neur6nio oculto pode ser visto na
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arquitetura da figura 13 em que o gradiente local do neurénio oculto j, de acordo com a

equagao (2.6.42), é dado por

- (S) () e

5,(n) = (Sj—%) o (vy(m)) (2.6.44)

o erro do neuronio j, exibido pela figura 13, é dado por

C]

£(n) = % > er(n) (2.6.45)

em que k é um neurénio de saida, diferenciando a equagao (2.6.45) em relagao a y;(n)

tem-se que
5,% (n) —1 ay] (n) o
usando a regra da cadeia na equagao (2.6.46) pode-se escrevé-la como
o) _ g { ) (aem)) (avkm)ﬂ 2,647
dy;(n) = * dur(n) ) \ 9y;(n) .
da figura 13 percebe-se que o erro é dado por
ex(n) =di(n) — yr(n) < (2.6.48)
er(n) = di(n) — p(vk(n)) (2.6.49)
entdo é possivel reescrever o derivativo da equagao (2.6.47) como
Jeg(n) ,
= _ 2.6.
Sk == () (26.50)

a soma ponderada do neurdnio k, proposto na figura 13, é dada por

ve(n) = Z (wi; (n)y;(n)) (2.6.51)

J
sendo m o numero total de entradas (excluindo bias) aplicados no neurénio k, o peso
sindptico wy ¢ igual ao bias bg(n) aplicado no neurénio k. Diferenciando a equagao (2.6.51)

em relacao a y;(n) é obtido

EALIS (2.6.52)
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Utilizando as equagoes (2.6.50) até (2.6.52) na equacao (2.6.47), é obtido o seguinte

derivativo
og(n) _ _ §|C| (er(n)¢' (ve(n))we;(n)) < (2.6.53)
8%(71) B k=1 ‘ SO * N -
d(n) _ Z|C|
dy;(n) o k=1 Ol () e

Na segunda linha, é utilizada a definigao de gradiente local da equacao (2.6.41)
trocando o neurdnio j por k. Usando a equacao (2.6.54) na equagao (2.6.43) obtem-se a
férmula do gradiente local como

IC|

8i(n) = ¢ (v5(n)) Y _ dx(n)wi;(n) (2.6.55)

O gradiente local §;(n) exige o célculo do erro de todos os neurénios da camada
seguinte e os pesos sinapticos dessas conexoes, dessa forma pode-se escrever a regra delta

Awji(n) = nd;(n)y;(n) (2.6.56)

que sera usada para atualizar os pesos do vetor w no decorrer do treinamento. A técnica
de rede neural serd usada como classificador e regressor neste projeto. No primeiro caso
sao usadas as saidas da rede neural para atribuir classes as instancias. No segundo caso

sao usados os pesos da rede neural treinada para predizer valores numeéricos.

2.6.5 SVM Binario

Suport Vector Machines (SVM) é uma técnica que pode ser usada para classificar
dados usando um hiperplano separador. O objetivo do SVM ¢é escolher a posicao do
hiperplano tal que permita formar particoes homogéneas de dados em ambos os lados da
superficie de decisao. Considerando dados futuros, a melhor escolha é aquela que maximize
a margem entre os dados e o hiperplano separador, nesse caso denominado hiperplano
dtimo (LANTZ, 2013).

No decorrer desta secao sera detalhada a técnica de SVM, iniciando pelo caso de
dados linearmente separaveis, seguida pelo uso das margens flexiveis e finalizando com a

generalizagao com uso do kernel trick. As explicagoes desta secao sao baseadas nas obras
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de Haykin (2007), Lima (2004), Fletcher (1987), Stewart (2013), Burges (1998), Cristianini
e Shawe-Taylor (2000) e Chang e Lin (2011).

Dado um conjunto de dados linearmente separaveis como
({1‘1, dl}), ({.Z'Q, dg}), R ({ZEN, dN}) comx € R" e dz S {—|—1, —1} (2657)

no qual o vetor x representa os dados e o vetor d representa as classes. Um hiperplano

separador para estes dados é definido pela seguinte equacao
wix+b=0 (2.6.58)

sendo x o vetor de entradas, w! um vetor de pesos transposto e b um bias. Este hiperplano,

para dados linearmente separaveis, acarreta nas seguintes restri¢oes

wix+b>0 para d; = +1 (2.6.59)
wix+b<0 para d; = —1 (2.6.60)
dados w e b, o espago que separa o hiperplano (2.6.58) e os dados mais préximos é
denominado margem de separagao (p), a qual pode ser vista na figura 14. O objetivo

do SVM ¢é maximizar essa margem. O hiperplano com margem maéaxima ¢é conhecido por

hiperplano otimo. Tem sua equacao definida como
Wolx+by=0 (2.6.61)
o par de valores 6timos, wg e by, devem satisfazer as seguintes restrigoes
wolx + by > +1 para d; = +1 (2.6.62)
Wolx +by < —1 para d; = —1 (2.6.63)

para garantir que a solucao seja tnica, mesmo reescalando valores de wgq e by, pois a
equagao (2.6.61) permanecerd inalterada (LIMA, 2004). Os pontos que satisfazem o sinal de
igualdade das condigoes (2.6.62) e (2.6.63) (que sao os pontos mais préximos do hiperplano
6timo) sao conhecidos por vetores de suporte, que sao os pontos destacados na figura 14.

Com essas novas restrigoes, é possivel definir a fungao discriminante como

g(x) = wo x + by (2.6.64)
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utilizando a fungao discriminante é possivel definir a margem maxima como uma distancia
entre: i) hiperplano; e ii) ponto. Pois, para um dado vetor de suporte x®, para o qual

d® = +1, tem-se que
g(x®) = wax + by = +1 para d; = £1 (2.6.65)

dessa forma é possivel escrever a distancia entre os vetores de suporte e o hiperplano como

1 S
s mo— para d® = +1
|[wo _Hv;(l)l\ para d® = —1

usando a equagao (2.6.66) é possivel definir a margem étima como a distancia entre os
vetores de suporte da classe 1 ao hiperplano 6timo acrescido da distancia entre os vetores

de suporte da classe 2 ao hiperplano étimo obtendo

2

~ [woll

p=2r (2.6.67)

Portanto, para encontrar a margem maxima, p na figura 14, é necessario maximizar a
norma Euclidiana do vetor de pesos definido pela equacao (2.6.67) ou de forma equivalente

minimizar w tal que
L
O(w) = W W (2.6.68)

que é um problema de otimizacao quadratica convexa (LIMA, 2004) e o fator % foi
acrescentado para facilitar as derivacgoes. Esse tipo de problema pode ser solucionado
em trés etapas. A primeira é construir o lagrangiano, a segunda é derivar as condicoes
de otimizacao e a terceira ¢é solucionar o problema no espago dual dos multiplicadores
de Lagrange (HAYKIN, 2007). Para solucionar esse problema de otimizacao quadrética é
utilizada a técnica de multiplicadores de Lagrange (STEWART, 2013). Para tal, as restri¢oes

(2.6.62) e (2.6.63) foram combinadas em apenas uma restri¢ao equivalente
di(wix +b) > 1 parai=1,2,3,...,N (2.6.69)
0 que permite escrever o seguinte Lagrangiano
1 N
J(w,b, ) = 5WTW =Y {aldi(w"x +b) - 1]} (2.6.70)
i=1

no qual o primeiro termo ¢ a fungao a ser minimizada e o segundo ¢é a restricao reforcada

pelos multiplicadores de Lagrange . A solu¢ao da equacao (2.6.70) é dada pelo ponto
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Figura 14 — Vetores de suporte e margem do SVM

<

,
’
’
Hiperplano
,
6timo

v
Fonte: Adaptado de Haykin (2007)

de sela do Lagrangiano (ver figura 15) que deve ser minimizado em relagdo a w e b, isto

requer duas condigoes

oJ(w,b,a)
—aw 0 (2.6.71)
oJ(w,b,a)
il (2.6.72)

aplicando a condicao (2.6.71) na equagao (2.6.70) obtem-se
N
w =Y (oudix;) (2.6.73)
i=1
aplicando a condigao (2.6.72) na equacao (2.6.70) obtem-se

N

> (aid;) =0 (2.6.74)

i=1
Segundo Fletcher (1987), o problema dual pode ser formulado com duas premissas. A
primeira é que se o problema primal tem uma solucao 6tima, o dual também a possui
com os mesmos valores de 6timo. Portanto pode-se solucionar o problema dual e usar seus
resultados para facilitar os calculos para encontrar wq e by. Se wg € a solucao 6tima para
o problema primal entao ag é a solugao 6tima para o problema dual, logo ¢é suficiente e

necessario que wq seja factivel para o problema primal e
J(wo, by, o) = min J(w, b, «) (2.6.75)

Dessa forma é possivel formular o problema dual expandindo a equagao (2.6.70) para

N N N
J(w,b,a) = %WTW - Z (cudiw’ x;) — bz (ud;) + Z (o) (2.6.76)
i=1 i=1 i=1
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Figura 15 — Ponto de sela do Lagrangiano
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Fonte: Adaptado de Haykin (2007)

o terceiro termo da equagao (2.6.76) é zero segundo a restri¢ao (2.6.74), podendo ser

removido. Pela restrigdo (2.6.73) é possivel escrever

N
wl = Z (ajdyw’x;) (2.6.77)
j=1
N N
wliw = Z Z (cvoyjdidx;" ;) (2.6.78)

i=1 j=1
agora ¢ possivel reformular a fungao J(w,b, o) = Q(«a) e, usando o valor de (2.6.78), é

possivel escrever o problema dual como

Qa) = Z () — %Z Z (cviajdidix;"x;) (2.6.79)

dessa forma é possivel reformular o problema de otimizacao quadratica para maximizar a

funcao objetivo como

Qa) = Z () — %Z Z (Oéz‘OéjdideiTXj) (2.6.80)

@
I
—
o
I
—
<
I
_.

com as restricoes
> (ayd;) =0 (2.6.81)

;>0  parai=123,...,N (2.6.82)

a nova funcao objetivo tem como vantagem depender exclusivamente dos dados de

treinamento em forma de produto vetorial. Os valores 6timos de o denominados ag sao
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aqueles iguais a zero para os vetores de suporte e os diferentes de zero para os outros
dados de treinamento. Determinar o vetor de peso 6timo (wg) pode ser feito usando a

equagao (2.6.73) tal que

Ng

Wo = Z (ap,idix;) (2.6.83)

i=1
sendo Ng os vetores de suporte, com os valores de « diferentes de zero. Para o calculo do

bias étimo (by) pode-se utilizar wo a funcao
g(x®) = wo'x° + by = &1 (2.6.84)
e pode-se utilizar a relagao d? = 1 obtendo

5 (-8 wn0)

Jj=1 1=1

Ng

by = (2.6.85)

em que x° é um vetor de suporte cujo multiplicador de Lagrange é diferente de zero.

O caso em que os dados nao sao separaveis pode ser visualizado na figura 16.
A parte a da figura exibe o caso no qual o dado (preenchido em preto) foi classificado
corretamente, porém apds os vetores de suporte. A parte b exibe um erro de classificacao,
pois o dado (preenchido em preto), da classe circulo, esta localizada apds o hiperplano
otimo. Nessa situacao uma possivel solucao é tentar minimizar o erro de classificacao

usando variaveis de folga &;, para tal a equacao (2.6.69) é alterada para
di(wix+b)>1-¢ parai=1,2,3,...,N (2.6.86)

as variaveis & metrificam o desvio de um ponto ao hiperplano 6timo. Dessa forma, valores
0 < & < 1 significam que o dado se encontra no lado correto da superficie de decisao, para
valores & > 1 o dado esta do lado errado da superficie de decisao. Portanto, o objetivo é

minimizar a funcao

D) =3 & -1 (2.6.87)

Osex <0
I(x) = (2.6.88)
lsex >0

Para tornar a equagao (2.6.87) diferenciavel, é usada a seguinte aproximagao

() = > _ (&) (2.6.89)
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Agora pode-se reescrever o problema (2.6.89) em funcao do vetor de pesos w

d(w, &) = %WTW +C Z (&) (2.6.90)

O primeiro termo € relacionado ao problema de minimizar a norma euclidiana do vetor de
pesos, existente pela definicao do SVM. O segundo termo controla o problema de dados
nao separaveis, o qual funciona como um teto do ntimero de erros aceitos no processo
de treinamento. Quanto maior o valor da varidavel C', maior o nimero de pontos fora da
curva no conjunto de dados, quanto menor seu valor espera-se um conjunto de dados com
menos outliers.

Figura 16 — SVM considerando erro de classificagao

Hiperplano
4
6timo

Hiperplano
4
6timo

Fonte: Adaptado de Haykin (2007)

Dessa forma, o problema pode ser visto como um caso especial do caso linearmente

separdvel, permitindo reformular o primal anterior, ver equacao (2.6.70), como

N
J(w, b, 3,€) = %WTW + C’Z (&)
i=1

N

_ Z {ald(W'x+b) =1+ &)} = > (Bi&) (2.6.91)

=1

cujo ponto de minimo ¢ dado pelas condicoes

8J(W, b,a,ﬁ,f) _

be _0 (2.6.92)
oJ(w,b,a, 3, &)

A _0 (2.6.93)
0J(w,b o, B8,§) _ 0 (2.6.94)

23
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aplicando a condigao (2.6.71) na equacado (2.6.91) obtem-se

w = Z (vidix;) (2.6.95)

aplicando a condigao (2.6.72) na equacao (2.6.91) obtem-se

N

> (aidi) =0 (2.6.96)

i=1
aplicando a condigao (2.6.94) na equacao (2.6.91) obtem-se

o + /BZ =C (2.6.97)

segundo Lima (2004) as condigoes de KKT para o problema sao

aildi(wlz +b) =14+ &) =0 (2.6.98)
;>0 (2.6.99)

Bi >0 (2.6.100)

Bi&i =0 (2.6.101)

utilizando as condigoes (2.6.95) até (2.6.101) é possivel escrever o problema dual como

Qo) = Z () — %Z < (aiajdidjxiij)> (2.6.102)

i=1 i=1
com as restrigoes
N
D (aidi) =0 (2.6.103)
i=1

O<ao; <C parai=1,2,3,...,N (2.6.104)

a qual é idéntica ao caso separavel acrescida de uma condicao limitante (equagao (2.6.104))
para o valor dos multiplicadores de Lagrange. O calculo dos valores étimos wq e by é feito
de forma andloga ao caso linear acrescida da restrigao (2.6.104). Determinar o vetor de

peso 6timo (wg) pode ser feito usando a equagao (2.6.95), tal que

Ns

Wo = Z (co,idixi) (2.6.105)

=1

com a restri¢ao

0<ao <C
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em que Ng sao os vetores de suporte e os valores de « satisfazem (2.6.104). Para o célculo

do bias 6timo (by) pode-se utilizar wq e
g(x5) = wax® + by = +1 (2.6.106)
e pode-se utilizar a relagao d? = 1 obtendo

Ng Ng
Z (d] — Z (&OyidiXiTXS>)
by = = 2.6.1

0 e (2.6.107)

com a restricao
0<a < C

em que x° é um vetor de suporte cujo multiplicador de Lagrange é diferente de zero e os
valores de « satisfazem (2.6.104).

Quando uma fronteira de decisao linear nao for adequado, como na figura 17, é
possivel mapear os dados de entrada para um espaco de dimensao superior, solucionar o
problema que potencialmente se torna linear e mapea-lo novamente para um espagco de

dimensao original (HAYKIN, 2007). Para compreender este mapeamento serao alterados

Figura 17 — SVM com dados nao linearmente separaveis

a) Espaco de b) Espaco de
baixa dimensao alta dimensao

A A hiperplano
0 ] separador
OO Kernel
O L] ©) Trick O]
oguoe —  * Co
oOog o
O00 O

Fonte: Adaptado de Lantz (2013)

alguns detalhes das solugoes ja apresentadas para os casos anteriores. A equagao (2.6.83)

sera reescrita como

Ng

D (udig" (2:)¢(x)) =0 (2.6.108)

i=1

em que a fungao ¢T (z;)¢(z;) é um produto interno de valores que pode ser definido como

k(x,2;) = ¢F(2;)0(x) (2.6.109)
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sendo a equagao (2.6.109) um Kernel, o qual é responséavel por mapear os dados em alta
dimensao (SHAWE-TAYLOR; CRISTIANINI, 2004). Agora é possivel reescrever o hiperplano

4timo como

Ng

> (aidik(x,%1)) =0 (2.6.110)

i=1
com o uso da funcao de kernel k é desnecessario calcular o vetor de pesos 6timo wyg, este
fato é conhecido por kernel trick. Por fim, com o uso do kernel trick é possivel reescrever

o problema de otimizagao dual como

Q) =) (o) — %Z (Z aajdidk( xl,xJ))> (2.6.111)

=1 =1 ]21

com as restricoes
> (aid;) =0 (2.6.112)
O0<a <C parai=1,2,3,..., N (2.6.113)

que ¢ idéntico ao caso nao separavel acrescido da funcao de kernel. Alguns tipos de funcao

Kernel utilizadas (HAYKIN, 2007; BURGES, 1998) sao:

K(z,y) = (x"y + 1)? Polinomial (2.6.114)
K(z,y) = exp <—%Hx - y!|2) Radial (2.6.115)
K(z,y) = tanh(coefO(x'y) — ) Sigmoide (2.6.116)
K(z,y) = (x'y) Linear (2.6.117)

sendo p, o, e coefO parametros passados pelo usudrio. A solucao deste problema ¢é idéntica

para o caso anterior acrescentando a funcao de kernel.

2.7 Recomendacao por regressao

Segundo Han, Kamber e Pei (2011) a diferenga entre classificar e efetuar uma

regressao € que a tultima tem por objetivo predizer valores continuos ao invés de discretos.
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2.7.1 Regressao com SVM

O SVM para regressao tem por objetivo aproximar ao maximo o hiperplano étimo

dos dados com uma dada tolerancia para erros (LIMA, 2004). Dado este objetivo, é

necessario um modelo insensivel em relagao a pequenas alteracoes nos parametros. Para

atingir este objetivo deve-se utilizar alguma métrica que quantifique a robustez e permita

minimizar a degradagao maxima do SVM para um determinado valor de insensibilidade
denominado e (HAYKIN, 2007). Sera usada a funcao

L (d,y) = 4=yl —e parald =y =€ (2.7.1)

0 caso contrario
y=wro(x) +b (2.7.2)

proposta por Vapnik (1998), em que € é definido pelo usuério, d é o rétulo da instéancia e

y € a saida do preditor.

Figura 18 — Tubo de insensibilidade
A

Resposta d

Regressor x

Fonte: Adaptado de Haykin (2007)

A figura 18 apresenta graficamente a rela¢ao entre a funcao de perda (2.7.1) e o
regressor, deve-se ressaltar que o valor de erro so seré contabilizado se o valor do erro &
satisfizer a seguinte inequagao |d — y| > e.

A figura 19 exibe a fungao de perda 2.7.1 em funcao do erro. Dessa forma, fica claro
que o valor de € é considerado um limiar, a partir do qual o erro comega a ser calculado.
Adaptar o SVM para regressao significa encontrar duas variaveis, w e b, para a relagao de

regressao definida por

d=w'x+b (2.7.3)
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Figura 19 — Grafico da fungao perda

Perda L¢ (d, y)

—& X

£ () +€ d-y
Fonte: Adaptado de Haykin (2007)

em que d é a variavel resposta e x sdo as varidveis preditoras. A fungao perda (2.7.1)

permite adaptar o problema de otimizagao formulado como (2.6.68) na segao 2.6.5 para

d(w) = %||wTw|| +O§:Le(d, Y) (2.7.4)
i=1
com as seguintes restricoes
di —y; <e+¢ (2.7.5)
yi—d<e+¢ (2.7.6)
£,6>0  parai=1,23...N (2.7.7)

nas quais € e £ sdo varidveis de folga, positivas e idénticas a definida no caso nao separdvel
do classificador (ver segao 2.6.5). Utilizando as restrigoes (2.7.5), (2.7.6) e (2.7.7) e a fungao
objetivo (2.7.4) é possivel construir o Lagrangiano Primal, como no caso da formulagao do

SVM para classificacao (ver se¢ao 2.6.5), obtendo

N N
J(W7£l7£7a7 0/777 7/) = %HWTWH + CZ&’L + é; - Z(’ygl + 7/§;)
=1 =1
N N
= (W) +b—di+ e+ &) = Y op(di — (W'x) —b+ e+ &) (2.7.8)

i=1 i=1
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a solugao do Lagrangiano (2.7.8) é dada no ponto de sela (andloga ao caso nao separdvel
do classificador na se¢ao 2.6.5). Dessa forma, deve-se calcular suas derivadas parciais em

relacdo a w, b, £ e € e igualar todas a zero (HAYKIN, 2007) obtendo as restricoes

aJ(W, 5/7 57 «, O.//, v 7/)

o Ly (2.7.9)
aJhmgﬂignalvx%):() (2.7.10)
8J(w,£/,£é?,a',%7') 0 (2.7.11)
aJ(w,g’,%,;,a’,w’) 0 (2.7.12)

aplicando a condigao (2.7.9) na equagao (2.7.8) obtem-se

N
w = Z(ai — ) (2.7.13)
i=1

aplicando a condigao (2.7.10) na equagao (2.7.8) obtem-se

N

D (=) =0 (2.7.14)

i=1

aplicando a condigao (2.7.11) na equacao (2.7.8) obtem-se
at+y=C (2.7.15)

aplicando a condicao (2.7.12) na equagao (2.7.8) obtem-se

o +4 =C (2.7.16)
o parametro desejado w foi obtido pela equagao (2.7.13) em funcdo dos multplicadores de
Lagrange o, . O valor de b pode ser obtido pelas condi¢oes de KKT, que segundo Haykin
(2007), sao

a(e+€ —di+1y)=0 (2.7.18)
(C—a)=0 (2.7.19)

’ ’

(C—a)E =0 (2.7.20)
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analisando as equagoes (2.7.17) e (2.7.18) pode-se concluir que instancias nas quais C' = «
ou C = o residem fora das varidveis de folga ¢ e £ . Multiplicando (2.7.17) por a e (2.7.18)

por & e somando-as obtem-se
aa (2e4+E4+€6)=0 (2.7.21)

sempre que € > 0, £ > 0 e & > 0 implica que aa’ = 0, logo ambos os multiplicadores de
Lagrange nao podem ser zero simultaneamente. Pelas equagoes (2.7.19) e (2.7.20) pode-se

escrever

E=0 para 0 < a < C (2.7.22)

’

&E=0 para 0 < a <C (2.7.23)
as equagoes (2.7.22) e (2.7.23) usadas em (2.7.17) e (2.7.18) implicam que

e—di+vy;, =0 para0 < a < C (2.7.24)

e+di—y; =0 para 0 < o < C (2.7.25)

agora que as condigoes de KKT e suas implicagoes foram discutidas para concluir o célculo

do estimador 6timo da funcao de regressao dado por

~

y=wrx+b (2.7.26)

sendo que w j& foi calculado pela equacao (2.7.13). Falta calcular b que sera calculado por

meio da equagao (2.7.26) e restrito as condigoes (2.7.24) e (2.7.25) obtendo

b=d; — Ww'x — ¢ para0 < a < C (2.7.27)

b=d; —Wwrx+¢ para 0 < a < C (2.7.28)

Com o valor de w obtido da equagao (2.7.13) e dados € e d; foi possivel computar b. Dessa

forma o estimador étimo (2.7.26) pode ser usado para predizer valores.
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2.7.2 MARS

O algoritmo Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS), segundo Hastie,
Tibshirani e Friedman (2003), é uma generalizagdo da regressao linear por fungao degrau.

Para tal, usa-se segmentos lineares de fungoes com a seguinte estrutura

(

T—1t sex>1
(z—1), = (2.7.29)

0, caso contrario
\

(

t—x, sex <t
(t—x); =4 (2.7.30)

0, caso contrério
\

Assim como na figura 20, na qual s@o visualizadas as fungoes espelho (x — 0.5), e
(0.5 — x), cada segmento é representado por uma fungao linear e possui um né no valor
de z. Diversas funcoes espelho sao unidas para formar o modelo de regressao MARS, que

nesse ponto esta pronto para predizer valores.

Figura 20 — Fungoes espelho usadas pelo MARS
A

05 -+

1 1 1 1
00 02 04 t 06 08 1.0
Fonte: Adaptado de Hastie, Tibshirani e Friedman (2003)

2.7.3 Regressao Logistica

A regressao logistica prediz valores (varidvel de resposta) continuos baseados em
valores categdricos ou numéricos continuos (variaveis preditoras). Sua modelagem ocorre
por meio do generalized linear model que é uma abordagem unificada para modelar alguns
tipos de varidveis (AGRESTI, 2015). Este tipo de modelo é composto por trés componentes

necessarios (AGRESTI, 2015; OLSSON, 2002) para predizer valores: i) a distribuigao das
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varidveis; ii) uma fungao link, cujo objetivo é relacionar a média condicional da distribui¢ao

com o preditor linear; e iii) o preditor linear. O preditor linear é dado por

,
gluy) = Bo+ Y BiX; (2.7.31)
j=1

, a funcao link é dada por

9(py) = log, ( . > (2.7.32)

1l—m
e a distribuicao de probabilidade assumida pela regressao logistica é a binomial. Em relagao
as equagoes (2.7.31) e (2.7.32) tem-se que m = py é a média condicional, que significa que
a probabilidade de ¥ = 1, dado um conjunto de valores de X; e {7~ ¢ a probabilidade de
que Y =1 (OLSSON, 2002). Usando essas equagoes e assumindo uma distribuigdo binomial
para os dados, a regressao logistica esta pronta para predizer valores pois os valores dos
coeficientes [ foram estimados por maima verossimilhanca e substituidos na equacao

(2.7.31) que agora receberd valores de « histéricos para prever novos valores.
2.8 Classificadores compostos

Nessa secao serao descritos dois classificadores compostos, denominados dessa forma
pois utilizam o resultado de outros classificadores/regressores e o rétulo das instancias
para aprender. O primeiro consiste no uso do classificador SVM (descrito na secao 2.6.5)
sobre o resultado dos outros 5 classificadores e 5 regressores. O segundo é um ensemble
de classificadores conhecido como Rotation Forest, o qual foi proposto por Rodriguez,
Kuncheva e Alonso (2006).

Ambas as técnicas usam uma matriz M de entrada, criada pelos autores e apresen-
tada pela tabela 6, que contém 8.614 casos de recomendagao (que sao as linhas da tabela)
e uma coluna de réotulo. Cada célula da matriz M representa a posi¢ao em que o item

removido ¢ foi recomendado pelo sistema j.

2.8.1 Analise de Componentes Principais

A Anélise de Componentes Principais (PCA) tem por objetivo maximizar a variancia.
A abordagem utilizada neste trabalho é baseada em matriz de covariancia. O objetivo da

PCA ¢é reduzir dimensoes de p para d onde p < d.
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Tabela 6 — Matriz de entrada para classificadores compostos

# | Workflow | Sist. 01 | ... | Sist. N | Ativ. removidas | Rdétulo
1 01 12 S 1 Ativ 01 T
2 01 13 S 1 Ativ 01 T
59 01 1 e 1 Ativ 01 T
1 01 4 o 1 Ativ 02 F
01 7 A 1 Ativ 03 F
59 01 8 . 2 Ativ 59 F
1 73 9 o 10 Ativ 02 T
73 18 . 0 Ativ 02 T
59 73 65 . 6 Ativ 02 T
1 73 67 . 7 Ativ 03 F
2 73 5 e 8 Ativ 04 F
59 73 14 9 Ativ 59 F

Fonte: Adilson Lopes Khouri, 2016

O algoritmo transforma o conjunto de dados originais por meio de uma combinacgao
linear das variaveis. Os dados sao projetados de forma ortogonal. Um exemplo dessa

projegao pode ser visualizado na figura 21, extraida de Martinez (2004).

Figura 21 — Projegao ortogonal dos dados do algoritmo PCA

! x\ ) -

W =g

oo
T
1

-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8
Fonte: Adaptado de Martinez (2004)

Ha duas possiveis implementacoes de PCA mais usuais, por matriz de correlacao e
por matriz de covariancia. No algoritmo Rotation Forest é usada a abordagem de matriz

de covariancia. O primeiro passo é calcular a matriz de covariancia da média dos dados



99

de entrada centralizados, formando uma nova matriz N. Em seguida, sao calculados os
autovalores e autovetores da matriz N. Por fim, os autovetores sao usados para projetar

os dados em outro eixo como na figura 21.

2.8.2 Rotation Forest

Um ensemble de classificadores é um conjunto de classificadores, com alguma forma
de diversificagao, que resolvem o mesmo problema (particionado) e juntam suas solugoes
para chegar em um resultado final. A figura 22 exibe uma arquitetura tipica de um
ensemble de classificadores, na qual o retangulo, sem numeracao, representa o conjunto
dos dados originais, os retangulos com numeracao sao as particoes, os triangulos sao os

classificadores e a estrela de sete pontas a uniao das respostas dos classificadores.

Figura 22 — Arquitetura de ensemble de classificadores

Dados
Originais
|
[ | |
Particdo Parti¢do Particao
o0 0
01 02 N
Class. Class.
01 02 00

Fonte: Adaptado de Rodriguez, Kuncheva e Alonso (2006)

A técnica proposta por Rodriguez, Kuncheva e Alonso (2006) cria um ensemble de
classificadores por meio de extragao de caracteristicas. O conjunto de dados é dividido
em K subconjuntos (que é um parametro do algoritmo). Em seguida a técnica Principal
Component Analysis (PCA) (ver se¢ao 2.8.1) é aplicada em cada subconjunto. Sao mantidas
todas as componentes principais, o que, segundo os autores, preserva a variabilidade
dos dados. O proximo passo ¢ multiplicar o conjunto de caracteristicas originais pelos
componentes principais. Cada subconjunto é apresentado a seu respectivo classificador, e
apos cada um destes solucionarem o problema, a instancia a ser classificada serd atribuida
a classe com maior probabilidade. Este valor é obtido pela média de todos os classificadores

do ensemble.
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Considerando que = = [z;,...2,| é uma instancia com n dimensoes, X é uma
matriz de instancias com dimensoes N X n, Y € o vetor de rotulos de X, que assumem os
valores y; = [C1, Co, ..., C,], seja Dy, Dy, ..., Dy o conjunto de classificadores usados e F'
o conjunto de caracteristicas. Os classificadores usados nesse ensemble sao todos arvores
de classificacao e regressao (CART), descritos na se¢ao 2.6.2. A construgao do conjunto de
treinamento para o classificador D; pode ser realizado em quatro passos.

Primeiramente o conjunto de dados original é dividido em K particoes disjuntas,
seja F; j o conjunto das caracteristicas da particao do classificador D; e seja X, j o conjunto
de dados formado pelas caracteristicas F; ;. Em seguida, para cada classificador, deve-se
remover um subconjunto de classes de X; ; e selecionar uma amostra do tipo bootstrap
(com reamostragem), com tamanho de 75% do numero de seus objetos. O novo conjunto
sera denominado X;j. O proximo passo é aplicar a PCA em X;J- para obter a seguinte

matriz de coeficientes

=

az(-}l), ag?l), . agf‘l/h) [0]
)

g
=

1 (2
0 A, 09,0

1 2 M
[0] [0] ol )

Em seguida deve-se rearranjar a matriz R; para que a ordem dos coeficientes seja a
mesma das caracteristicas de F' criando a matriz R}. Dessa forma, o classificador D; pode
ser treinado usando (X R?,Y’) como conjunto de treinamento. Para a fase de classificagao

é usada a seguinte equacao

1 L

wi(@) = 7 Y dij(XRY)  j=1,...c (2.8.2)
i=1
na qual d; ;(XR¢) é a probabilidade atribuida pelo classificador D; que = seja da classe

C;, ¢ é o numero total de classes do problema e a equacao (2.8.2) representa a confianca

média de todos os classificadores do conjunto D de que x seja da classe C}.
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3 Revisao da literatura correlata

“Nao odeie seus inimigos. Isso afeta seu julgamento’’(Vito Corleone)

Este capitulo detalha os trabalhos presentes na literatura correlata analisados por
meio de uma revisao sistematica. A secao 3.1 detalha as trés fases da revisao sistematica:
i) planejamento; ii) condugao; e iii) extragao de dados. A segao 3.2 apresenta os artigos
com técnicas correlatas na area de recomendacao de atividades em workflows cientificos.
A secao 3.4 apresenta uma comparacao entre a solucao proposta, os trabalhos correlatos e
com as restrigoes tipicas de sistemas de recomendacao de workflows cientificos (ver segao

2.3).

3.1 Metodologia da revisao sistematica

A revisao iniciou com um estudo exploratorio sobre o tema permitindo compre-
ender o problema de recomendacao em detalhes, encontrar termos especificos da area
de workflows cientificos e definir palavras-chave. Em seguida, foi realizada uma revisao
sistematica composta por trés etapas, como proposto por Biolchini et al. (2007), sendo
elas: 1) planejamento; ii) condugao; e iii) extracdo de dados. O objetivo dessa revisao foi
responder a pergunta: ‘‘Quais sao as técnicas existentes para recomendar atividades em

workflows?”.

3.1.1 Planejamento

Nesta etapa, foram definidas: a pergunta que a revisao objetivou responder, as
bibliotecas digitais utilizadas na pesquisa, a string de busca e os critérios de inclusao e
exclusao.

A revisao sistematica pretende responder a pergunta: “Quais sao as técnicas
existentes para recomendar atividades em workflows?”’. Para responder a esta pergunta,
foram selecionadas as bibliotecas digitais: ACMDL (ACMDL, 2014), IEEExplore (IEEE,
2014) e Science Direct (DIRECT, 2014) por serem consideradas as principais bibliotecas

digitais da area que disponibilizam artigos completos de diversos periddicos e conferéncias.
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A string de busca foi definida com auxilio da metodologia PICO (HUANG; LIN;
DEMNER-FUSHMAN, 2006), a qual define quatro grupos de palavras-chave e os relaciona

com o operador AND, os quais estdao enumerados a seguir:

1. Population: scientific, workflow e pipeline;

2. Intervention: recommendation, provenance, suggestion, forecast, advice, design,
visualization, recommender, construct, proposal, guidance, counsel, composition,
activity, shimming, inference, reuse, reusing, semiautomatically, similarity, match,
matching, complete, auto;

3. Control: O alvo da pesquisa sao as técnicas usadas;

4. Output: O alvo da pesquisa ¢ descobrir como sao validadas as técnicas propostas.

Apés definir os quatro grupos, foi especificada a seguinte string de busca: *(scientific
and (workflow or pipeline)) and (recommendation or provenance or suggestion or forecast
or advice or design or visualization or recommender or construct or proposal or guidance
or counsel or composition or activity or shimming or inference or reuse or reusing or
semiautomatically or similarity or match or matching or complete or auto)”.

A string de busca foi aplicada nas bases de dados selecionadas. Em seguida, foram
lidos os resumos e conclusoes de todos os artigos obtidos com a pesquisa e foram aplicados
o critério de inclusao: i) artigos que utilizam técnica de recomendacgao de atividades em
workflows, e os de exclusao em todos os artigos: i) trabalhos nao disponibilizados na integra;
ii) trabalhos que nao descrevem o método utilizado; e iii) trabalhos que nao sao da area de
recomendacao de atividades em workflows. Para classificar um artigo como ‘‘selecionado
para leitura integral”, ele deve satisfazer o critério de inclusao e nao satisfazer nenhum

dos critérios de exclusao.

3.1.2  Condugao

Submetendo-se a string de busca nas bibliotecas digitais foram obtidos 838 artigos.
Deste total, 171 oriundos da ACMDL, 448 oriundos da IFEFE e 219 oriundos da Science
Direct. O resumo de cada artigo foi lido e os critérios de inclusao e exclusao aplicados.
Apés a aplicacao deles, foram selecionados para a leitura integral 24 artigos, os quais

estao exibidos em duas figuras: i) a figura 23a, que resume o resultado da aplicagao dos
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critérios de inclusao e exclusdo agrupados por base de dados; e ii) a figura 23b, que exibe

a quantidade de artigos e o ano de sua publicacao.
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Figura 23 — Artigos obtidos com a revisao sistematica
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Fonte: Adilson Lopes Khouri, 2016

3.1.3 Extracao de dados

Os dados extraidos de cada um dos artigos podem ser vistos na tabela 7, junto com

suas respectivas referéncias.

Tabela 7 — Técnicas da literatura correlata

Referéncia Técnica Validagao
(TELEA; WIJK, 1999) Frequéncia Estudo de caso
(BOMFIM et al., 2005) Ontologia Estudo de caso

(SHAO; KINSY; CHEN, 2007)

Itemsets e proveniéncia de

execugao

Estudo de caso

(KOOP, 2008)

Frequéncia e proveniéncias

Workflows e suas proveniéncias

(OLIVEIRA et al., 2008)

Proveniéncias

Estudo de caso

(WANG et al., 2008)

Entrada e saida de

atividades

Estudo de caso

(SHAO; SUN; CHEN, 2009)

Proveniéncia de execugao

Estudo de caso

(WANG; CAO; LI, 2009)

Itemsets e proveniéncia de

execugao

Estudo de caso

(ZHANG; LIU; XU, 2009)

Proveniéncia de modelagem

Usados workflows sintéticos

(LENG; EL-GAYYAR, Planejador Estudo de caso
CREMERS, 2010)
(OLIVEIRA, 2010) Frequéncia Comparagao com Koop (2008)

CEREZO; MONTAGNAT, 2011)

Entrada/saida e semantica

Estudo de caso

Proveniéncia de execugao

Estudo de caso

(
(TAN et al., 2011)
(ZHANG et al., 2011)

Frequéncia

Dados do myFEzperiment (ROURE, 2015)

Continua na proxima pagina
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Tabela 7 -- Continuacdo da pagina anterior

Referéncia

Técnica

Validagao

(CAO et al., 2012)

Proveniéncia de modelagem

Comparado com Zhang, Liu e Xu (2009)

(DIAMANTINI; POTENA;
STORTI, 2012)

Proveniéncia de modelagem

Dados do myFEzperiment (ROURE, 2015)

(YAO et al., 2012)

Baseado em confianca

Dados do myFEzperiment (ROURE, 2015)

(GARIJO; CORCHO; GIL, 2013)

Frequéncia e proveniéncia

de execugao

Dados do SGWC Wings (GIL et al., 2015)

YEO; ABIDI, 2013)

Proveniéncia de execugao

Dados do myFEzperiment (ROURE, 2015)

ZHANG et al., 2014)

Frequéncia e anotagoes

Interfaces do (PROGRAMMABLEWERB, 2014)

GARIJO et al., 2014)

Frequéncia e Ontologia

Dados da plataforma LONI (REX; TOGA, 2003)

(
(
(
(

OLIVEIRA et al., 2015)

Itemsets considerando

ordem

Comparagdo com Koop (2008)

(MOHAN; EBRAHIMI; LU, 2015)

Entrada/saida e semantica

Dados do myFEzperiment (ROURE, 2015)

(SOOMRO; MUNIR,;

Frequéncia e Ontologia

Dados da plataforma LONI (REX; TOGA, 2003)

MCCLATCHEY, 2015)

Fonte: Adilson Lopes Khouri, 2016

3.2 Analise dos artigos selecionados pela revisao sistematica

Nesta secao sao apresentadas as técnicas para recomendar atividades em workflows
cientificos, empregadas ou propostas pelos trabalhos retornados pela revisao da secao 3.1.

O sistema Smartlink, proposto por Telea e Wijk (1999), modela os workflows
cientificos como grafos, nos quais as arestas correspondem ao fluxo de dados e os nods as
atividades. E criado um grafo das atividades mais utilizadas e elaborada uma busca em
profundidade procurando por atividades. A recomendacao do Smartlink é baseada no grafo
de atividades mais utilizadas, o que permite minimizar os seguintes problemas: i) Como
conectar duas atividades?; e ii) Quais atividades podem ser conectadas a uma atividade
especifica? A estratégia de recomendacao nao foi testada e comparada com a literatura,
foi apenas implementada em alguns sistemas e usada.

Bomfim et al. (2005) desenvolveram um sistema de recomendagao de atividades em
workflows cientificos baseado em ontologia de dominio que é utilizada para recomendar
atividades em workflows. Sao comparadas as anotacoes da proveniéncia de modelagem
com as do workflow em construgao e sao recomendados os workflows que contenham os
mesmos conceitos ontolégicos. A proposta nao considera as dependéncias de dados e de
controle para recomendar atividades. Além disso, a qualidade da recomendacgao nao foi

testada e os autores nao detalharam a ontologia construida.
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Shao, Kinsy e Chen (2007) e Shao, Sun e Chen (2009) propoem minerar a pro-
veniéncia de execugao para encontrar os experimentos que terminam em estado de sucesso.
As execugoes dos workflows sao modeladas como grafos aciclicos dirigidos. Cada execugao
parte do estado inicial até atingir um dos estados finais: i) teste; ii) nao finalizado; iii)
irrelevante, que nao auxilia a atingir o estado de sucesso; e iv) sucesso. Sao considerados
criticos todos os caminhos que partem do estado inicial e terminam no estado sucesso. Nao
foram realizados experimentos sobre recomendagcao, apenas sobre tempo de execugao para
minerar a proveniéncia. Os autores citam que essas técnicas poderiam ser utilizadas para
recomendar os subworkflows de sucesso para os workflows em construcao.

Koop (2008) recomenda subworkflows frequentes considerando a estrutura do
workflow. Para tal, sdo encontradas (utilizando a proveniéncia de execucao) todas as
sequéncias de atividades posteriores ao né ancora (aquele que vem antes do item a ser
recomendado). Essas atividades serao recomendadas ao usudrio. Os testes utilizaram 2.875
workflows e suas proveniéncias de execucao, geradas por estudantes durante um curso de
visualizagdo de dados. O conjunto de dados foi dividido em: i) treinamento, responséavel
por gerar caminhos; e ii) testes, responsdvel por usar caminhos gerados e recomendar.

Oliveira et al. (2008) propdem recomendar trechos de workflows baseado em filtro
colaborativo sobre a proveniéncia de execucgao e de modelagem de outros workflows. Sempre
que uma atividade é adicionada, o sistema verifica quais as atividades seguintes foram
utilizadas, considerando os dados de proveniéncia, e recomendando-as. Esta estratégia nao
foi comparada com a literatura, foi apenas implementada no SGWC Vistrails (VISTRAILS,
2015) e foi apresentada uma recomendacao de uma atividade.

Na édrea de recomendagao de servigos, Wang et al. (2008) recomendam servigos
baseados nos fatores dependéncia entre servigos, modelos existentes e ordem de execucao
dos servigos. Considere um modelo de workflow no qual um servigo ‘b’ invoca um servigo
“c” e o servigo ‘¢’ invoca o servigco ‘‘d”. Em um workflow em construcao, apos a inclusao
do né “‘b”’, serao dadas as recomendacoes “‘c’’ e “‘d”” ordenadas pela proximidade com “‘b”.
A técnica foi testada em dois problemas da area de bioinformética, porém nao ocorreu
uma comparacao com a literatura correlata.

Zhang, Liu e Xu (2009) propdem uma estratégia de recomendagao baseada no
subgrafo anterior ao né ancora (aquele que vem antes do item a ser recomendado) que é
definido por meio da proveniéncia de modelagem. Sao recomendados os nés posteriores

aos subgrafos com maior ocorréncia, isto €, é gerada uma lista com todas as possibilidades
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de préoximos nos baseados em todos os nds anteriores ao né ancora, de acordo com a pro-
veniéncia de modelagem. Esta estratégia foi testada por meio de workflows e proveniéncias
criados pelos autores.

Wang, Cao e Li (2009) recomendam atividades por meio de itemsets frequentes
minerados a partir das mudancas ocorridas nos workflows. Cada mudanca é denominada A,
uma série destas transforma um workflow em outro e consiste na sequéncia: Ag, Ay, ..., Ay.
E aplicado o algoritmo Apriori em todas as sequéncias de operagoes A. Dessa forma, sao
obtidas as regras de associacao que podem ser usadas como recomendacao. A técnica é
implementada em um SGWC, porém nao ocorrem comparagoes com a literatura correlata.

Leng, El-Gayyar e Cremers (2010) propéem um planejador que procura por termos
de uma ontologia. Primeiramente, os grafos aciclicos dirigidos, que representam os servigos
web e suas relagoes, sao modelados como uma quintupla (P, Fy, G, A, I') onde P é o
conjunto de proposicoes, Py é o estado inicial, G é o estado a ser atingido, A é o conjunto de
agoes que transformam uma proposi¢ao em outra e I' é a funcao que transforma proposigoes.

No grafo, os servicos serao as acoes A, as entradas e saidas de todos os servigos
serao as proposicoes P, a entrada passada pelo usudrio serd o estado inicial Fy e a
saida esperada pelo usuério serd o estado final a ser atingido G. O planejador comeca
adicionando os estados que satisfacam as entradas das proposigoes existentes e que tenham
uma similaridade semantica minima, a qual é calculada por meio de graus de similaridade
comparando as anotacoes semanticas feitas em todos os servigos com termos controlados
por uma ontologia.

A similaridade entre dois conceitos, ¢; e ¢o, da ontologia é calculada com as seguintes
regras: i) ¢; e ¢y sao equivalentes, entdo é denominada exata; ii) ¢ é super conceito de ¢y;
iii) ¢; é super conceito de cy; iv) sdo inexatos. Ao término do algoritmo é encontrado um
caminho entre o estado inicial e o final o qual é recomendado. O sistema foi parcialmente
testado, pois ainda estava sendo implementado, porém nao ocorreram comparacoes com a
literatura correlata, apenas uma recomendacgao especifica para um caso simples.

Oliveira (2010) recomenda atividades de workflows cientificos utilizando mineracao
sequencial. Essa abordagem permite utilizar uma modificacao do algoritmo Preorder
Linked WAP (PLWAP) desenvolvido por Ezeife (2005) para recomendar atividades.
Sao determinadas as sequéncias maximais (aquelas que nao estao presentes em outras
sequéncias de um mesmo workflow). As sequéncias sdo a entrada para o PLWAP que

define os caminhos padrdes (que sdo usados como recomendagao). Foi usada uma base de
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dados de 3.340 workflows, essa estratégia de recomendacao foi comparada com a proposta
por Koop (2008).

Cerezo e Montagnat (2011) elaboraram um sistema que permite construir workflows
em alto nivel, utilizando ontologias de dominio. Essa modelagem é convertida para uma
linguagem que pode ser executada por sistemas gerenciadores de workflow cientifico.
Durante a traducao, que é semiautomatica, sao recomendados para o usuario subworkflows
que possuem entradas e saidas compativeis sintaticamente e cuja similaridade ontoldgica é
alta em relacao ao workflow de alto nivel modelado. Os autores nao citam a estratégia de
validacao dos resultados, apenas elaboram uma recomendagao especifica para um caso
simples.

Tan et al. (2011) constroem dois grafos: i) workflows e seus servigos, representados
por nos, e as arestas representam a relacao de inclusao de um servico dentro de um
workflow; e ii) entre operagdes, em que os nds representam operagoes dentro de servigos e
as arestas operagoes entre servigos. Com esses grafos, é possivel usar o algoritmo Apriori
para descobrir quais servicos sao utilizados em conjunto por quais usuarios, e assim gerar
recomendacoes. Nao sao citadas comparagoes com a literatura correlata, apenas uma
recomendacao especifica para um caso simples.

Zhang et al. (2011) constroem redes sociais de: i) workflows e servigos; ii) servigos e
servigos; e iii) pessoas e servigos. As redes permitem avaliar quais servigos sao utilizados
por quais workflows, com qual frequéncia e quem sao os autores. O sistema foi testado
com workflows do repositérios myFEzperiment (ROURE, 2015) com validagao cruzada, sao
recomendados os servigos mais frequentemente utilizados em workflows distintos.

No contexto de processos de negécio, Cao et al. (2012) aplicam recomendagao
baseada em grafos durante a construcao dos workflows. Os grafos prontos sao minerados
para definir padrdes (sequéncias frequentes). Em seguida, é calculada a distancia entre
os padrdes e o processo de negécio (workflow) em construgao. Os padrdes com menor
distancia em relagao ao processo de negocio em construcao sao recomendados ao usuario.
A distancia é calculada utilizando uma métrica elaborada pelos autores que considera a
posicao do né no modelo pronto e no subgrafo em construcao. A técnica foi comparada
com a proposta de Zhang, Liu e Xu (2009).

Diamantini, Potena e Storti (2012) recomendam fragmentos de workflows, modelados
como um grafo dirigido aciclico, encontrando as menores subestruturas mais representativas

de cada grafo. Para tal, empregam um algoritmo de agrupamento da biblioteca SUBDUE
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que permite reduzir os nés do grafo utilizando a métrica Minimum Description Length

(MDL)

DL(S) + DL(G|S)

MDL = DL(G)

(3.2.1)

em que DL(S) é a Description Length (DL), que é uma funcao para computar o ntiimero
de bits necessarios para representar a matriz de adjacéncia do subgrafo S, DL(G) é a
Description Length do grafo original G e DL(G|S) Description Length de G comprimido
por S. Sao recomendados os padroes mais representativos ordenados pelo valor da equagao
(3.2.1). Para teste foi utilizado um subconjunto de 564 workflows do repositério myFEzperi-
ment (ROURE, 2015) obtendo como saida uma hierarquia de agrupamentos similares que,
segundo os autores, poderiam ser usados para a recomendagao.

Yao et al. (2012) recomendam com base na confiabilidade de servigos e autores:
a ReputationNet que é um sistema de recomendacao de atividades para workflows que
considera a reputacao do autor (escolaridade, especialidade e ntimero de citagoes) e a
popularidade dos servigos (frequéncia relativa). Os servigos mais populares dos autores
mais confidaveis sao recomendados. Foram utilizados diversos workflows do repositério
myFEzxperiment (ROURE, 2015) para validar os resultados.

Garijo, Corcho e Gil (2013) mineram a proveniéncia de execugao para encontrar
fragmentos frequentes de workflows e recomenda-los. Os rastros de proveniéncia sao
representados como grafos dirigidos aciclicos. Dado um repositério de workflows e sua
proveniéncia de execugao, o objetivo é encontrar: i) conjuntos de atividades frequentes; e ii)
subworkflows frequentes, utilizando o algoritmo de agrupamento do SUBDUE (baseado na,
equagao MDL). Os testes foram feitos com 22 workflows e suas proveniéncias. O resultado
de estruturas frequentes encontradas foi comparado com os resultados de uma pesquisa
manual. A diferenga entre esta proposta e a de Diamantini, Potena e Storti (2012) é que
esta considera a proveniéncia de execugao para recomendar, a outra apenas os workflows
prontos.

Yeo e Abidi (2013) adaptam a técnica de rastro de causalidade para workflows
cientificos, originalmente esta técnica foi usada em workflows de negdcios. Para isto, os
autores armazenam a informacao de fluxo dos dados junto com o grafo de causalidade

para workflows cientificos

G =< N,DP,Lg, L > (3.2.2)
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em que N é o numero de atividades, DP é o conjunto de caminhos do fluxo de dados,
(A,b) € Lp é o conjunto de atividades anteriores, tal que a execugao de b é sempre realizada
apés alguma atividade do conjunto A e (a, B) € L4 é o conjunto de nds posteriores, tal
que a é sempre executada antes de alguma das atividades do conjunto B.

Utilizando o rastro é possivel criar um vetor de distancias entre o né ancora (que
serd alvo da recomendacao) e os possiveis préximos nds, oriundos de L4. Esse vetor
booleano contém o valor um representando a presenca de uma atividade do rastro e zero
caso contrario. Os vetores sao gerados para todos os rastros da base de dados e suas
similaridades s@o calculadas por meio da similaridade do cosseno (DEZA; DEZA, 2009).
Foram usados 12 workflows do repositério myFEzperiment (ROURE, 2015) modificados para
receber a recomendacao. A modificacao consistia na remocao de uma atividade enquanto
se esperava que o sistema a recomendasse.

Zhang et al. (2014) constroem uma rede social de workflows e servigos (os quais sao
o0s nés) e suas possiveis relagoes (que sdo as arestas) sao do tipo de inclusao ou de autoria.
Essa rede pode ser modelada como uma matriz ) em que ¢;; = 1 indica a inclusao do
servigo ¢ no workflow j ou como a matriz S = Q7@ em que s; ; representa o nimero de
workflows nos quais os servigos (i, j) sdo chamados.

Quanto mais vezes dois servigos sao utilizados em workflows, maior o grau de
ligacao entre os mesmos. Todos os servigos sao publicados com metadados. Dessa forma, os
autores calculam o Term Frequency-Inverse Category Frequency (TF-ICF) nos metadados
que descrevem os servicos e suas categorias. Com base nos valores de TF-ICF cada servico
é classificado em k categorias. Durante a construcao do workflow sao sugeridos servicos de
acordo com a métrica Rank-Biased Overlap (RBO), descrita no artigo. Sao recomendados
os servicos que possuem maior RBO em relagao ao workflow em construgao. Sao usados
servigos da plataforma ProgrammableWeb (2014) para validar os resultados.

Garijo et al. (2014) recomendam atividades baseados em algoritmos de mineracao
de grafos para encontrar os subworkflows mais frequentes e recomenda-los. A similaridade
entre eles e o workflow em construcao é dada pela métrica MDL (ver equagao 3.2.1). Como
parametros, o usuario deve estabelecer o tamanho minimo e maximo dos subworkflow
a serem recomendados. O algoritmo modela o problema como um grafo dirigido, em
seguida calcula os fragmentos mais frequentes. Por fim, usa uma ontologia que relaciona

os subworkflows com os workflows. Para validar a proposta, o sistema foi usado por
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usuarios que compararam os subworkflows gerados e sugeridos com subworkflows que eles
procuraram manualmente.

Oliveira et al. (2015) recomendam atividades baseados em algoritmos de mineracao
sequencial (como Agrawal e Srikant (1994)), adaptados para considerar a ordem das
atividades. A técnica pesquisa os itemsets com confianga e suporte minimos estabelecidos
e recomenda-os durante a construcao do workflow cientifico considerando a ordem das
atividades. Essa técnica foi comparada com o trabalho de Koop (2008) (em termos de
consumo de memdria e tempo gasto para gerar subgrafos) para sua validagao.

Mohan, Ebrahimi e Lu (2015) desenvolveram uma plataforma web, com a funciona-
lidade de recomendar workflows finalizados da base de dados, a qual permite construir
workflows e anota-los semanticamente usando tags criadas pelo usuario. Durante a cons-
trucao do workflow o sistema pesquisa por todos os workflows da base que contenham
entrada compativel com a saida do workflow em construcao e analisa quais contém as
mesmas anotacoes semanticas que as do perfil do usuéario e os recomenda. A validacao
ocorreu usando 9.886 usudarios, 2.664 workflows e 9.624 tags do repositério myEzperiment
(ROURE, 2015).

Soomro, Munir e Mcclatchey (2015) criaram um sistema de recomendagao baseado
em mapeamento de atividades em conceitos ontolégicos funcionais acrescido de semantica
de dados oriunda de uma ontologia de dominio. Durante a construcao do workflow, cada
uma de suas atividades é mapeada em um conceito ontolégico, em seguida a base de dados
recomenda todos os subworkflows que contenham aqueles conceitos ontolégicos naquela
sequencia ordenados pela sua frequéncia. Os testes foram realizados com 65 workflows
da plataforma LONI (REX; TOGA, 2003) usando a métrica MRR. Os autores nao citam

detalhes da ontologia usada.

3.3 Tendéncias observadas com os resultados da revisao sistematica

A partir da figura 24 é possivel notar a existéncia de uma tendéncia no uso de
técnicas baseadas em proveniéncia de dados, frequéncia e dependéncia da informacao. A
partir de 2014 a literatura comegou a considerar estratégias hibridas que usam proveniéncia
e algum tipo de informagao semantica. No ano de 2015 foram publicados dois artigos
propondo estratégias hibridas para recomendar que usam frequéncia e algum tipo de

informagao semantica para recomendar subworkflows.
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Figura 24 — Numero de artigos por técnica de recomendacao
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Fonte: Adilson Lopes Khouri, 2016

A técnica baseada em proveniéncia de dados (mais utilizada na literatura) tem
como vantagem considerar diversos dados histéricos sobre um mesmo padrao de atividade.
Por exemplo, para recomendar uma atividade em um workflow que contenha a atividade x,
sao considerados todos os workflows que contenham x e suas atividades posteriores, a
atividade com maior frequéncia é recomendada. Essa abordagem permite minimizar o
efeito de outliers. Como desvantagem, possui a necessidade de uma base de dados histéricos
relevantes, caso contrario, outliers podem afetar o desempenho.

A técnica baseada em frequéncia tem como vantagem a simplicidade na imple-
mentacao e como principal desvantagem a necessidade de uma base de dados com pouca
esparsidade no uso de atividades.

A técnica baseada em dependéncia de informagao tem como principal vantagem a
facilidade de implementacao. Como desvantagem, ela nao leva em consideracao a semantica
dos dados das atividades. Por exemplo, uma string que representa o nome de uma espécie
de bactéria é considerada similar a uma string que representa um CEP.

Outra tendéncia observada é sobre a validagao dos resultados. Nao ha uma metodo-
logia amplamente utilizada entre os trabalhos analisados para validacao. Muitos autores
apenas executam a solucao uma vez para ‘“‘mostrar’” que sua solugao funciona. Nao ocorrem
testes com dados sintéticos ou reais, o que pode ser verificado na tabela 7 em que 11

artigos estao nessa situacao (marcados na tabela como ‘‘Elaborado um estudo de caso”).
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3.4 Comparacao da solugao proposta com os trabalhos correlatos

Nesta secao sao comparadas as técnicas descritas com o projeto deste mestrado em
relacao as restricoes tipicas de sistemas de recomendacao de workflows cientificos, que
foram detalhadas na secao 2.3 do capitulo de conceitos fundamentais.

Os trabalhos de Shao, Kinsy e Chen (2007) e Shao, Sun e Chen (2009), que
consideram a minerac¢ao sequencial de atividades como itemsets desconsideram a ordem
das atividades e a semantica das mesmas. A proposta de Oliveira et al. (2015) desconsidera
apenas a semantica das atividades. Esta proposta de mestrado considera a ordem de
atividades que é um fator importante na recomendacao conforme visto no capitulo de
conceitos fundamentais.

Os trabalhos de Koop (2008), Oliveira et al. (2008), Wang, Cao e Li (2009),
Zhang, Liu e Xu (2009), Tan et al. (2011), Cao et al. (2012), Diamantini, Potena e
Storti (2012), Garijo, Corcho e Gil (2013), Yeo e Abidi (2013) consideram a ordem das
atividades, entrada e saida e proveniéncia dos dados. Suas limitacoes sao a necessidade
de dados de proveniéncia, pois nem todo SGWC armazena essas informagoes, além de
desconsiderar informagao semantica dos workflows e atividades. Este projeto nao necessita
de informagoes de proveniéncia e considera a semantica da informacao por meio de uma
ontologia hierarquizada e validada por um especialista da area.

O trabalho de Bomfim et al. (2005) usa apenas um mapeamento entre atividades e
ontologia desconsiderando a entrada e saida, o que potencialmente gera recomendacgoes
ineficientes. Neste projeto sao consideradas as entradas e saidas de cada atividade indivi-
dualmente, além do uso de uma ontologia de dominio.

Wang et al. (2008), Leng, El-Gayyar e Cremers (2010) desconsideram o uso de
semantica das atividades e da frequéncia de suas ocorréncias em pares. Nesse projeto de
mestrado sao considerados esses dois fatores.

O trabalho de Yao et al. (2012) exige dados que permitam calcular a confianga
dos usudrios e dos seus workflows. Repositérios como myFEzperiment (ROURE, 2015) nao
exigem dos usuarios o preenchimento de todos os seus dados, de forma que grande parte
das informagoes relacionadas a este aspecto nao sao preenchidas pelos usuarios. Além disso,
os autores desconsideram a semantica das atividades e workflows. Este projeto de mestrado
considera a semantica de workflows e nao necessita da informacao sobre a confianca dos

USU4rios.
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Os trabalhos de Telea e Wijk (1999), Oliveira (2010) e Zhang et al. (2011) descon-
sideram o uso de semantica de dados para recomendar, o que é um limitante conforme
discutido por Garijo et al. (2014), Soomro, Munir e Mcclatchey (2015). No presente
mestrado, a frequéncia é considerada em conjunto com a ontologia de dominio.

Os trabalhos de Zhang et al. (2014), Mohan, Ebrahimi e Lu (2015), Cerezo e
Montagnat (2011) desconsideram o uso de uma ontologia hierarquizada e validada por
um especialista. Dessa forma, a qualidade das anotacoes semanticas é questionavel. Nesse
projeto foi construida uma ontologia usando uma metodologia e esta foi validada por um
especialista.

Os trabalhos de Garijo et al. (2014), Soomro, Munir e Mcclatchey (2015) consideram
o uso de frequéncia e ontologia, como neste projeto, porém recomendam subworkflows o que
limita as recomendagoes de atividades. Apenas atividades usadas em fragmentos comuns
de workflows poderao ser recomendadas. Em outras palavras, se a atividade se encontra
no ‘“‘meio”” de um subworkflow esta nunca podera ser recomendada individualmente. No
presente mestrado, todas as atividades tem possibilidade de ser recomendadas, mesmo
que no final da lista de recomendagao. Além disso, apresenta uma recomendacao mais
abrangente, pois trata o caso de atividades simples, subworkflows e Shims (ver segao 2.1.1).

Neste mestrado o problema de recomendacao de atividades foi também modelado
como um problema de classificagao e regressao, usando para isso 5 classificadores; 5
regressores; um classificador SVM composto (que usa o resultado dos outros classificadores

e regressores para recomendar) e um ensemble de classificadores (Rotation Forest).
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4 Solucgao proposta

“Poder € sempre perigoso. Atrai o pior e corrompe o melhor. Nunca pedi por poder.

Poder so € dado para aqueles que estao dispostos a abrir mao de st por ele.”’

(Ragnar Lothbrok)

Este capitulo descreve a solugao proposta para o problema de recomendar atividades
em workflows cientificos, que utiliza uma ontologia de dominio e frequéncia de atividades
para recomendar atividades para cientistas durante a construcao de workflows cientificos.
Também sao descritas as solucoes propostas para o uso de classificadores e regressores para
resolver o problema de recomendacao de atividades, bem como o uso de um classificador
composto e um ensemble de classificadores.

Primeiramente serd detalhado como a ontologia foi construida, qual a metodologia
foi usada e o processo de sua construgao. Em seguida sera detalhado o conjunto de dados,
como foram obtidos, sua organizagao em um modelo relacional e como ocorreu a modelagem
desses dados para solucionar o problema de recomendagao. O préximo passo é explicar as
alteragoes necessarias nos dados para serem usados por classificadores e regressores. Em
seguida, serd explicada a estratégia de validacao dos experimentos. Por fim, na ultima

secao do capitulo, serda detalhada a solucao proposta que utiliza a ontologia construida.

4.1 Desenvolvimento da ontologia

A ontologia foi desenvolvida usando a metodologia Skeletal (USCHOLD; KING, 1995),

que contém as seguintes fases:

1. Identificar a finalidade;

2. Construcao da ontologia:

a) Captura da ontologia,

b) Codifica¢ao da ontologia;

c¢) Integragao com ontologias existentes;
3. Validacao;

4. Documentacao.
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A primeira fase, denominada Identificar a finalidade, define o objetivo para o
qual sera construida a ontologia e como ela serd utilizada futuramente. Neste projeto, a
ontologia foi construida para agregar conhecimento semantico durante a recomendacao de
atividades, para tal, todos os workflows de bioinformatica foram anotados com os conceitos
desta ontologia. A segunda fase, chamada de Construcdo da ontologia, tem como objetivo
construir a ontologia (usando uma linguagem formal) em trés subfases: i) Captura da
ontologia; ii) Codifica¢ao da ontologia; e iii) Integra¢ao com ontologias existentes.

Na primeira subfase sao identificados os conceitos e suas relagoes no dominio
de aplicagao. Para realizar esta subfase foi necessario estudar a area de alinhamento
de sequéncias gendmicas com os seguintes materiais de estudo: i) um livro (SETUBAL;
MEIDANTS, 1997); e ii) quatro cursos online, disponibilizados pela universidade de S&o
Diego, criados por Pevzner e Compeau (2015a, 2015b, 2015¢, 2015d).

A codificagao da ontologia, realizada na segunda subfase, usou a ferramenta Protégé
(PROTEGE, 2014) por ter cédigo aberto, ser muito conhecida na area de ontologias e
permitir a utilizagao da linguagem formal de ontologias OWL (MCGUINNESS; HARMELEN,
2015). A terceira etapa, denominada Integragdo com ontologias existentes, nao ocorreu
neste projeto pois nao foram encontradas ontologias usadas para recomendar atividades

em workflows cientificos na area de bioinformatica.

Figura 25 — Ontologia construida utilizando a metodologia Skeletal
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A ontologia construida pode ser visualizada na figura 25, na qual os circulos sao
os conceitos do dominio e as linhas de ligagao, sao as relagoes entre conceitos. A relagao
que foi utilizada é a **€ subtipo de”’. Ao término da fase de construcao, foi realizada a fase
de validacao da ontologia, realizada por um especialista no dominio de bioinformatica.
Que é orientador deste projeto, tem formacao especifica em bioinformatica e workflows
cientificos. A documentacao da ontologia, que é a ultima etapa, foi realizada nesta se¢ao
da dissertacao, na qual foram detalhados os motivos de sua construgao, sua motivacao,

seus usos e a forma de sua validagao.

4.2 Modelagem dos dados

Os workflows foram obtidos no repositério myEzperiment (ROURE, 2015), por meio
do software wget (SCRIVANO; NIKSIC, 2015). Apds efetuar o download dos 2481 workflows
em formato zml, foi utilizado o analisador de cédigo Beautiful Soup (RICHARDSON, 2015),
para organizar o conjunto de dados em uma base de dados relacional' (ver figura 26).

Neste modelo conceitual os retangulos representam as entidades, os losangos representam

Figura 26 — Modelo de dados dos workflows cientificos
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Fonte: Adilson Lopes Khouri, 2016

a relagao entre atividades, os circulos brancos representam os atributos das entidades,
os circulos pretos representam identificadores e os nimeros proximos a cada entidade
representam sua cardinalidade. Este modelo armazena todas as atividades dos workflows
(de diversas dreas) usando as entidades Atividades ¢ Workflow. Para registrar qual a drea
cientifica (dominio de aplicagao) de cada workflow foram utilizadas as tabelas Workflow_Tag

e Tag.

! www.each.usp.br/digiampietri/baseworkflows/SQL.tar.gz
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Os workflows da area de bioinformatica (totalizando 73) em conjunto com suas
atividades (totalizando 280) foram convertidos em uma matriz M, ; em que cada linha ¢
representa um workflow, cada coluna j representa uma das 280 atividades e cada célula da
matriz M representa a existéncia M; ; = 1, ou nao M, ; = 0, da atividade da coluna j no
workflow i. A tabela 8 apresenta um exemplo, ficticio, de matriz M. Para a realizacao dos
testes, para cada linha da tabela 8 é removida uma atividade e é recomendada uma lista
de possiveis atividades. O objetivo do sistema de recomendacao ¢é identificar corretamente

qual a atividade estd faltando no workflow (isto é, aquela que foi removida).

Tabela 8 — Exemplo de matriz de entrada.

Workflow | Ativ 01 | Ativ 02 | ... | Ativ 280
01 1 0 e 0
02 1 1 e 1
03 1 0 . 1
73 1 0 0

Fonte: Adilson Lopes Khouri, 2016

4.3 Modelagem dos dados como problema de classificagao e regressao

Para usar técnicas de classificagao e regressao foram propostas algumas alteragoes no
conjunto de dados original, descrito na tabela 8, as quais podem ser visualizadas na tabela
9. Cada workflow foi replicado 118 vezes. Destes, 59 sao uma coépia idéntica ao original,
enquanto que dos outros 59 foi removida uma mesma atividade para todos os workflows,
e foi adicionada uma nova atividade representando uma possivel recomendacgao. Dessa
forma, para cada workflow original havera 59 instancias corretas e 59 instancias incorretas
e este tipo de informacao sera utilizada para treinar os classificadores ou regressores.

A escolha de 59 atividades a serem recomendadas foi feita por duas razoes. A
primeira é selecionar as 59 atividades com maior frequéncia na base de dados. A segunda é
a limitacao computacional: replicar as 280 possiveis recomendagoes poderia ser invidvel em
termos de treinamento. Foram replicadas 59 instancias de workflows idénticas consideradas
corretas, isto é com a atividade correta nao removida, para garantir o balanceamento
entre classes. A ultima alteracao foi adicionar uma coluna indicando se a recomendacgao

da atividade proposta é a correta, isto é, a pertencente ao respectivo workflow (T) ou nao

(F).



Tabela 9 — Exemplo de matriz de entrada para técnicas de classificacao e regressao

# Workflow Ativ 01 Ativ 02 Ativ 279 Ativ 280 Rétulo
1 01 1 0 0 0 T
2 01 1 0 0 0 T
59 01 1 0 0 0 T
1 01 0 (removida) 1 (adicionada) 1 0 F
2 01 0 (removida) 0 1 (adicionada) 0 F
59 01 0 (removida) 0 0 1 (adicionada) F
1 73 1 1 0 0 T
2 73 1 1 0 0 T
59 73 1 1 0 0 T
1 73 1 (adicionada) 0 (removida) 1 0 F
2 73 1 0 (removida) 1 (adicionada) 0 F
59 73 1 0 (removida) . 0 1 (adicionada) F
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Fonte: Adilson Lopes Khouri, 2016

Na primeira modelagem, descrita na tabela 8, cada linha (instancia) recebe uma lista
de atividades recomendadas pelas técnicas da literatura correlata e pela técnica proposta
nesse mestrado (se¢ao 4.5). Cada lista retornada segue algum critério de ordenacao referente
a técnica usada. Por exemplo, uma técnica baseada em frequéncia retorna uma lista de
atividades ordenadas pelas suas frequéncias.

Na segunda modelagem, cada linha classificada como ndo pertencente (F') ao
workflow é automaticamente adicionada no final da lista de recomendagao. As outras
atividades (T) sao adicionadas ao inicio da lista e ordenadas, de acordo com suas frequéncias,
anotagoes ontoldgicas, ordem alfabética e seletor aleatério, nesta sequéncia de ordenacgoes
estaveis.

Esta modelagem foi utilizada pelos classificadores e regressores descritos no capitulo
2. Adicionalmente, os resultados desses classificadores e regressores foram utilizados pelo
classificador composto e pelo ensemble de classificadores. Essas estratégias que utilizam
classificadores e regressores foram desenvolvidos de forma a nao necessitarem de anotagoes
semanticas dos workflows.

Em ambas as modelagens, apds construir a lista de recomendacao oficial, aquela
com os itens recomendados pelas técnicas, os sistemas de recomendacao adicionam todas
as outras atividades (que nao foram recomendadas), ordenadas alfabeticamente, no final
da lista. Dessa forma, todas as possiveis atividades estarao presentes na lista. Portanto as

métricas descritas na secao 4.4 sempre poderao ser calculadas.
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4.4 Estratégia de validacao dos sistemas de recomendagao

Para a validagao sera utilizada a técnica cruzada considerando 10 subconjuntos
(10-fold cross validation). Nessa técnica, o conjunto de dados é dividido em 10 subconjuntos
(folds) e sao realizadas dez execugdes. Em cada uma, 10% dos workflows sao separados
para teste e 90% para treinamento. Assim, para cada execucao, o sistema treina com 90%
dos dados e o resultado do treinamento é testado para os 10% restantes.

Deve-se ressaltar que 100% do conjunto de dados é rotulado (isto é, fica explicito
ao sistema qual atividade foi removida) e assim é possivel verificar o desempenho de cada
uma das execugoes. O teste apresenta os 10% de workflows, sem informar os rétulos (a
atividade removida), para os sistemas de recomendagao que ja foram treinados. Ao término
das dez execugoes sao calculadas as médias das métricas: i) Sucess at rank k (SQk); e ii)
Mean Reciprocal Rank (MRR). A figura 27 ilustra o processo de separacao entre conjunto

de treinamento e teste utilizado na estratégia de validacao empregada.

Figura 27 — Exemplo de 10-fold cross validation

Treino

¢ >
Fold 01 Teste S@K, MRR
TreinoI p Treino N
Fold 02 Teste S@K, MRR
y Treino ) . Treino R
Fold 03 Teste S@K, MRR
& Treino .
| L4
Fold 10 Teste | S@K,MRR

Fonte: Adaptado de Han, Kamber e Pei (2011)

A métrica SQk calcula a probabilidade de um item de interesse estar localizado
entre as k primeiras posicoes da lista de atividades recomendadas. Seus valores residem
entre zero e um. Os resultados dessa métrica sao cumulativos para valores crescentes de k,

isto ocorre pois se uma atividade de interesse estiver entre as cinco primeiras posicoes da
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lista de recomendagoes, ela também encontra-se entre as dez primeiras posigoes. No limite,
a atividade sempre estard entre as L primeiras posicoes, sendo L o tamanho total da lista
de recomendagoes. Assim, valores elevados para S@k sdo considerados bons, especialmente
para valores baixos de k. O cédlculo dessas métricas é detalhado pelas equagoes (HARVEY;
RUTHVEN; CARMAN, 2010):

N

MRR = % 2 (ni) (4.4.1)
Sak — %XN: (I(n; < k) (4.4.2)

i=1
em que N é o numero de listas recomendadas, n; é a posicao do item desejado na lista de
recomendacoes 7, k é uma posicao da lista determinada como parametro de entrada da
equagao (4.4.2) e a fungao I, indica se a atividade n; ocorre em uma posi¢ao () menor ou
igual ao parametro de entrada k, e é dada por

lsex <k
I(z, k) = (4.4.3)

0 caso contrério

Para exemplificar o uso destas métricas sera utilizado um workflow ficticio re-
presentado na figura 28 que teve quatro atividades removidas (B, C, A e Z) uma a
uma gerando quatro casos que necessitam de recomendagoes (1,2,3 e 4). Que foram
usados como entradas para quatro sistemas de recomendacao distintos. Cada sistema
produziu quatro listas de recomendacao, uma para cada caso da figura 28, rotulados com
a mesma numeracao. Assim, a lista 01 é a recomendagao correspondente do caso 1 e assim
sucessivamente.

As tabelas 10a, 10b, 10c e 10d apresentam os resultados dos quatro sistemas de
recomendacao. Cada item em negrito das listas representa a atividade que foi removida
do workflow, que é o item considerado correto (atividades com X na figura 28). Sua

posicao é determinada na coluna Rank dessas tabelas. O sistema de recomendagao 01,
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Figura 28 — Quatro casos de recomendacao de atividades

1 Atividkelde B Atividade C Atividade A Atividade Z
2 Atividade B Atividkde C Atividade A Atividade Z
3 Atividade B Atividade C Ativizkide A Atividade Z
4 Atividade B Atividade C Atividade A Ativizkide Z

Fonte: Adilson Lopes Khouri, 2016

Tabela 10 — Exemplo de sistemas de recomendagoes de atividades

Rank | Lista 01 | Lista 02 | Lista 03 | Lista 04 Rank | Lista 01 | Lista 02 | Lista 03 | Lista 04

1 Ativ_A Ativ_H Ativ_Z Ativ_I 1 Ativ_A Ativ_C Ativ_A Ativ_I

2 Ativ_ B Ativ_B Ativ_E Ativ_C 2 Ativ_ B Ativ_B Ativ_E Ativ_C
3 Ativ_C Ativ_I Ativ_A Ativ_Z 3 Ativ_C Ativ_I Ativ_Z Ativ_A
4 Ativ_D Ativ X Ativ X Ativ_B 4 Ativ_D Ativ X Ativ X Ativ_Z
5 Ativ_E Ativ_A Ativ_C Ativ_S 5 Ativ_E Ativ_A Ativ_C Ativ_S

6 Ativ_F Ativ_D Ativ_D Ativ_N 6 Ativ_F Ativ_D Ativ_D Ativ_ N
7 Ativ_G Ativ_C Ativ_Q Ativ_ K 7 Ativ_G Ativ_H Ativ_Q Ativ_ K
8 Ativ_H Ativ_Z Ativ_B Ativ_Z 8 Ativ_H Ativ_Z Ativ_B Ativ_U
9 Ativ_I Ativ_P Ativ_F Ativ_H 9 Ativ_I Ativ_P Ativ_F Ativ_H
10 Ativ_Z Ativ_F Ativ_ K Ativ_A 10 Ativ_Z Ativ_F Ativ_ K Ativ X

(a) Sistema de recomendagcao 01 (b) Sistema de recomendacao 02

Rank | Lista 01 | Lista 02 | Lista 03 | Lista 04 Rank | Lista 01 | Lista 02 | Lista 03 | Lista 04
Ativ_A Ativ_H Ativ_F Ativ_1 Ativ_A Ativ_H Ativ_Z Ativ_Z

[y
—_

2 Ativ_G Ativ_B Ativ_E Ativ_C 2 Ativ_Z Ativ_C Ativ_E Ativ_C
3 Ativ_C Ativ I Ativ_Z Ativ_A 3 Ativ_C Ativ_1 Ativ_Z Ativ_A
4 Ativ_D Ativ X AtivX Ativ_B 4 Ativ_D Ativ X Ativ X Ativ_B
5 Ativ_E Ativ_A Ativ_C Ativ_S 5 Ativ_E Ativ_A Ativ_C Ativ_ X
6 Ativ_F Ativ_D Ativ_D Ativ_ N 6 Ativ_F Ativ_D Ativ_D Ativ_N
7 Ativ_B Ativ_Q Ativ_Q Ativ_Z 7 Ativ_.G Ativ_C Ativ_Q Ativ_ K
8 Ativ_H Ativ_Z Ativ_B Ativ_U 8 Ativ_H Ativ_Z Ativ_B Ativ_U
9 Ativ_I Ativ_P Ativ_A Ativ_H 9 Ativ_I Ativ_P Ativ_A Ativ_H
10 Ativ_Z Ativ_C Ativ_ K Ativ X 10 Ativ_B Ativ_F Ativ_ K Ativ_S
(c) Sistema de recomendagao 03 (d) Sistema de recomendagao 04

Fonte: Adilson Lopes Khouri, 2016

cujos resultados se encontram na tabela 10a, apresenta os seguintes valores de SQk

sal = i((ILl = 0)+ (I, = 0) + (I, = 0) + (I, = 0)) — 0,00 (4.4.4)
S@3 = i<(]L1 = 1)+ (I, =0)+ (I, = 1) + (I, = 0)) — 0,50 (4.4.5)
S@5 = i(([h = 1)+ (I, =0)+ (I, = 1) + (I, = 0)> — 0,50 (4.4.6)
st = i(([h — )+ (I, = 1)+ I, = 1)+ (I, = 0)) ~ 0,75 (4.4.7)
S@10 = %<(IL1 — D)+ (I, =)+ (I, =) + (I, = 1)) ~1,00 (4.4.8)
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sendo I, o resultado da fun¢ao indicadora (4.4.3). As posigoes das atividades recomendadas

por sistema sao

e cuja média ¢ dada por

MRR =

G+i+i+d)

S |-

Ly

S|

Ls

3||—

/\/‘\/?/‘\

Sl

N~ N N~
h

Ly

4

(4.4.9)

(4.4.10)

(4.4.11)

(4.4.12)

= 0,275297 (4.4.13)

De forma andloga os resultados obtidos pelos sistemas 02, 03 e 04 podem ser visualizados

na tabela 11.

Tabela 11 — Lista de recomendacao ordenada por frequéncia

Sistema S@1 S@3 Sa@5 S@Q7 S@10 MRR
1 0,00 0,50 0,50 0,75 1,00 0,275297
2 0,50 0,75 1,00 1,00 1,00 0,687500
3 0,00 0,00 0,00 0,50 1,00 0,124206
4 0,25 0,50 0,50 0,50 1,00 0,427777

Fonte: Adilson Lopes Khouri, 2016

Ao comparar os quatro sistemas é possivel constatar que, de acordo com as métricas

calculadas, o melhor é o nimero 02 pois apresenta o maior valor de M RR = 0,687500 e

os maiores valores observados de S@Q1 = 0,50 e S@Q3 = 0, 75.

4.5 Solucgao hibrida de frequéncia e ontologia de dominio

Umaa outra solucao proposta neste mestrado recomenda atividades usando trés

conceitos importantes na area de workflows cientificos: i) frequéncia de atividades; ii)

compatibilidade entre entrada e saida; e ii) semantica de atividades. Para explicar esta

proposta, serd usada a figura 29 como exemplo. Nela é possivel observar seis workflows

com suas anotacgoes, que simulam uma base de dados de workflows cientificos.

A solucao proposta comeca calculando a frequéncia de ocorréncia de cada par de

atividades existentes, que é o nimero de vezes que uma atividade W ocorre imediatamente
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Figura 29 — Exemplo de banco de dados de workflows cientificos

# Workflow Anotacoes

1 A — B [ — Z ——> W [ —— E ——> Y (——> J ——> D BLAST

2 Y ——> B [ Z ——{ Q ——> E —> H ——> W —> 1 |[|SNAP_DRAGONS

3 E I——> B |—> Z —— W ——>{ I +——> Y —— J +—— C BLAST

4 | A——> B |— Z (— X —> E ——> W |—> I ——> D FAST

5 J ——> B I—> Z I— X I——> I ——> Y I 1 —— C CLUSTAL

6 || A —> C H—> Z ———> W |—> E I——> W ——> I +——> B BLAST

Fonte: Adilson Lopes Khouri, 2016

apdés uma outra atividade Z. Ao considerar somente atividades que ja foram conectadas,
previamente na base de workflows, a compatibilidade de entrada e saida é garantida por
consequeéncia.

Apos calcular a frequéncia é necessario anotar todos os workflows da figura 29,
usando os conceitos da ontologia construida (ver figura 25). Essa etapa é feita manualmente
(de forma nao automatizada). Por fim, o algoritmo anota todas as atividades com as
mesmas anotagoes de seus respectivos workflows; isto é, se a atividade X (da figura 29)
esta dentro de dois workflows com anotacoes distintas entao esta atividade recebera duas
anotacoes. O resultado final é a tabela 12, que apresenta as frequéncias e anotacoes de
atividades, nesse ponto o sistema esta treinado e pronto para uso do cientista

Para compreender o mecanismo de recomendacao treinado sera usado outro exemplo,
cujo objetivo é simular a interacao do usuario com o sistema de recomendagao. Suponha
que durante a construcao do workflow 1 (ver figura 25) um cientista insira a atividade Z
e solicite uma recomendacgao. O sistema vai procurar na lista das atividades posteriores a
Z ordenadas por frequéncia e conceito ontologico e ira retornar a lista de recomendagao
apresentada na tabela 12. A ordenagao por conceito ontoldgico, além de ser estavel serve
como critério de desempate, quando duas atividades tiverem a mesma frequéncia. Neste
exemplo, de acordo com a lista de recomendacao da tabela 12, a atividade W seria
recomendada em primeiro lugar ao cientista, o que representa um acerto.

As atividades sao anotadas com a mesma anotacao dos workflows que as contém.

Dessa forma, é possivel que haja pelo menos uma atividade com mais de uma anotacao. Isso
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Tabela 12 — Recomendagao para a atividade Z ordenada por frequéncia e conceito on-

tologico
Posicao na Lista | Ativ | Frequéncia | Anotagao Atividade
1 W 3 BLAST
2 X 2 FAST, CLUSTAL
3 Q 1 SNAP DRAGONS
280

Fonte: Adilson Lopes Khouri, 2016

gera um novo caso de recomendacao a ser considerado. Suponha que ambas as atividades

W e X contenham dentro de suas listas de anotacao o conceito BLAST. Nesse caso,

seria recomendada a atividade com menor nimero de anotagoes, por ser considerada

mais especifica para o experimento em questao. Caso ambas as atividades tenham o

mesmo numero de anotacoes, é utilizada a ordem alfabética de conceitos como critério de

desempate. Se ocorrer um novo empate é usado um seletor aleatério.
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5 Resultados e discussao

“Tudo o que temos de decidir é o que fazer com o tempo que nos € dado.”’(Gandalf)

Este capitulo compara resultados das técnicas propostas neste mestrado, incluindo
as baseadas unicamente em classificadores e regressores e com os classificadores compostos
(descritos na segao 2.8) com as da literatura correlata. Para tal, foram usadas as métricas
MRR e SQK, descritas na sec¢ao 4.4 e validagao cruzada em 10 subconjuntos (10-fold
cross validation).

A técnica baseada na Frequéncia em conjunto com Entrada e Saida e Ontologia
(FESO) é a contribuigao principal deste mestrado. As técnicas baseadas em: i) aleatoriedade,
ii) Apriori e iii) frequéncia em conjunto com entrada e saida (FES), foram propostas pela
literatura correlata (ver capitulo 3).

Outra contribui¢ao ¢ a modelagem da recomendagao de atividades como um
problema de classificacao e regressao. Para implementa-la, foram usados os seguintes
classificadores: i) CART; ii) Naive Bayes¢; iii) Rede neurals; iv) KNNg; e v) SVMg, e os
seguintes regressores: i) Binomialg; ii) MARSE; iii) Rede neuralg; iv) CARTg; e v) SVMp,
descritos no capitulo 2. Também foram usados: i) um classificador composto (SVM); e ii)

um ensemble de classificadores (Rotation Forest).

5.1 Comparacgao de resultados

A tabela 13 exibe os resultados de cada sistema recomendador usado. As técnicas
que possuem a letra C' em subscrito sao classificadores; as que possuem letra R em subscrito
sao regressores; e as que nao tem nada sao da literatura correlata. Cada sistema efetua
suas recomendacgoes de acordo com seus diferentes critérios em uma lista inicial. Em
seguida, as atividades nao recomendadas sao acrescentadas ao final da lista inicial. Dessa
forma, a atividade correta sempre sera encontrada, e o fator que diferencia os sistemas de
recomendacao ¢ a posi¢ao em que as atividades ocupam na lista de atividades final que
contém 280 posigoes.

O sistema baseado em Aleatoriedade nao precisou de treinamento. O algoritmo
apenas selecionava aleatoriamente as atividades formando uma lista de atividades re-

comendadas. Esse sistema recomendou menos de 3% das atividades corretas entre as
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Tabela 13 — Resultados dos sistemas de recomendacao

# | Técnica S@1 |[S@5 |S@l10 | S@50 | S@100 | S@280 | MRR.
1 | Aleatério 0,0037 | 0,0260 | 0,0280 | 0,0300 | 0,0400 | 1,0000 | 0.033
2 | Apriori 0,0037 | 0,0385 | 0,0559 | 0,0568 | 0,0570 | 1,0000 | 0,037
3 | KNNg 0,0037 | 0,0685 | 0,0959 | 0,5068 | 1,0000 | 1,0000 | 0,040
4 | Rede neuralc 0,0137 | 0,1507 | 0,1781 | 0,8082 | 1,0000 | 1,0000 | 0,089
5 | CARTo 0,0274 | 0,1233 | 0,3699 | 0,7671 | 1,0000 | 1,0000 | 0,113
6 | CARTR 0,1370 | 0,1370 | 0,2603 | 0,6164 | 1,0000 | 1,0000 | 0,114
7 | Naive Bayesc 0,0274 | 0,1507 | 0,3425 | 0,6301 | 1,0000 | 1,0000 | 0,114
8 | Binomialg 0,0822 | 0,1018 | 0,2055 | 0,8493 | 1,0000 | 1,0000 | 0,136
9 | Rede neuralp 0,1096 | 0,2603 | 0,2603 | 0,2603 | 1,0000 | 1,0000 | 0,154
10 | MARSR 0,1233 | 0,2055 | 0,2192 | 0,7260 | 1,0000 | 1,0000 | 0,167
11 | SVMp 0,1233 | 0,3151 | 0,4932 | 0,8493 | 1,0000 | 1,0000 | 0,238
12 | FES 0,1474 | 0,2603 | 0,3699 | 0,8671 | 1,0000 | 1,0000 | 0,196
13 | SVMc 0,2425 | 0,4658 | 0,4932 | 0,7123 | 1,0000 | 1,0000 | 0,244
14 | SVM compostoc | 0,2515 | 0,4458 | 0,5232 | 0,7623 | 1,0000 | 1,0000 | 0,314
15 | Rotation Foresto | 0,2925 | 0,4558 | 0,5432 | 0,7723 | 1,0000 | 1,0000 | 0,324
16 | FESO 0,3425 | 0,4658 | 0,5932 | 0,8123 | 1,0000 | 1,0000 | 0,334

Fonte: Adilson Lopes Khouri, 2016

dez primeiras posicoes. A maioria das atividades corretas foram classificadas proximas
a posicao 140 que é a posicao média das listas recomendadas. Os valores das métricas
S@280 =1 e S@100 = 0,0400 indicam que a maior parte dos itens corretos foi encontrado
apds a centésima posicao. Esse sistema foi proposto como um marco de comparacao.

O sistema que usa a técnica Aprior: obteve seu melhor desempenho quando os
parametros confianca e suporte foram definidos como sem limitacdo, isto é, nao foi
estabelecido um valor de confianga ou suporte minimo para considerar possiveis regras
de associagao criadas. Todas as regras foram consideradas validas. Mesmo sem restringir
esses valores, os resultados desse sistema foram superiores apenas ao sistema baseado em
Aleatoriedade. Recomendando menos de 6% das atividades corretas entre as 50 primeiras
posicoes, sua precisao ainda é baixa com valor de M RR = 0,037. Os baixos resultados
dessa técnica acontecem devido ao fato de desconsiderar a ordem das atividades durante a
geracao das regras e, consequentemente, da recomendacao.

O sistema baseado em KNN foi treinado para diferentes valores do parametro
k = [1 : 100] que representa o nimero de vizinhos mais préximos (de acordo com a
distancia Euclidiana) que serdo considerados para classificar. Este sistema apresentou os
melhores resultados de recomendacao para o valor de £k = 2. Mesmo assim, menos de

10% dos itens corretos foram encontrados entre as dez primeiras posicoes da lista e 50%
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dos itens entre os 50 primeiros itens. De acordo com a métrica MRR, a posicao média
dos itens recomendados foi distante da primeira posi¢ao da lista M RR = 0,040. Esses
resultados indicam que classificar atividades de acordo com a distancia entre grupos de
vizinhos proximos nao é uma abordagem adequada para o problema.

O sistema que usa uma rede neural MLP como classificador teve uma melhoria
de quase quatro vezes na métrica S@Q1 de 0,0037 para 0,0137 em relacao ao KNN. Para
o treinamento da rede foram usados os parametros: i) nimero de neuronios 7 (variando
entre 1 : 40); ii) taxa de aprendizagem « (variando entre 10~ : 10™!); iii) duas camadas
escondidas; e iv) arquitetura totalmente conectada. Os melhores resultados de classificacao
foram obtidos para n = 18 e a = 10~* obtendo 17% de itens classificados entre as dez
primeiras posicoes da lista, e 80% entre as 50 primeiras posi¢oes, o que representa uma
melhoria de 30% em relacdo a técnica KNN. O valor da métrica M RR = 0,089 apresentou
uma taxa duas vezes mais elevada que a do KNN, esse aumento de precisao indica que
o poder de generalizar da rede neural para solucionar problemas nao lineares foi mais
eficiente que a capacidade de generalizacao das técnicas anteriores.

O sistema baseado em CART como classificador, que tem como caracteristica tratar
dados categdricos, apresentou um resultado superior ao da rede neural. O treinamento usou
os parametros: i) valor minimo de divisdo v = [0 : 30]; ii) tamanho méximo da &rvore final
§ = [0 : 10000] ; iii) valor minimo de variagao para realizar uma divisao cp = [1077 : 107!];
iv) funcao de divisao (£) como indice de Gini ou ganho de informagao. O melhor resultado
foi para gamma = 0, § = 30, cp = 1073 e £ = Ganho de informacao.

Os resultados desse sistema foram aproximadamente duas vezes melhores que os
da rede neural. Isso indica uma tendéncia de bons resultados para técnicas que lidem com
dados categdricos por natureza. Essa melhoria indicou um aumento de 26% na métrica
MRR que representa um aumento da precisao do sistema, além disso posicionou 13% dos
itens procurados na primeira posicao e 26% nas primeiras 50 posicoes.

O sistema baseado em CART como regressor, teve seu melhor valor com os
parametros gamma = 2, § = 20, cp = 107° e £ = Ganho de informacao. A recomendacao
que usou valores continuos apresentou um resultado superior ao C ART¢ nas métricas S@Q1
e SQ@5 e um resultado inferior para S@Q10 e S@50, e a precisao geral (MRR) do CARTg
foi levemente superior.

O sistema baseado no classificador Naive Bayes obteve resultados muito préximos

ao do regressor CART. O treinamento ocorreu modificando o atributo correcdao de Laplace



88

com valores entre [0 : 100]. O melhor resultado ocorreu para o valor zero obtendo 34% dos
itens recomendados entre as dez primeiras posicoes e 63% entre as 50 primeiras posicoes.
Em contrapartida, o valor de M RR nao sofreu grande variagao.

O sistema baseado em regressor binomial apresentou melhoria em relagao ao Naive
Bayes e a rede neural (técnicas que apresentaram resultados proximos). O treinamento dessa
técnica ocorre por maxima verossimilhanca de um modelo generalizado linear aproximado
por uma distribuicao binomial. Os resultados para S@Q5 e S@50 foram superiores que
das técnicas anteriores e o valor da métrica M RR melhorou em aproximadamente 19%
em relacao a técnica Naive Bayes. Isto indica que aproximar a varidvel dependente por
uma distribuicao binomial e estimar seus parametros por verossimilhanca é uma ideia
potencialmente interessante para tratar este problema.

A rede neural como regressor, que utiliza o peso da rede neural como saida, foi
treinada de forma andloga a rede neural usada como classificador. O melhor resultado
foi obtido para os valores de n = 10 e @ = 1072 recomendando 26% dos itens corretos
entre as dez primeiras posi¢oes da lista. A precisao do sistema (MRR) melhorou 13% em
relagao ao regressor binomial. Esses resultados indicam que usar um regressor ao invés
de um classificador apresenta um resultado melhor para esse tipo de problema, quando
solucionado com redes neurais.

O sistema que usou o algoritmo MARS como regressor apresentou um resultado
superior a rede neural (usada como regressor) em 12, 5% na métrica SQ1, trés vezes mais
atividades recomendadas entre as 50 primeiras e um aumento de precisao geral (MRR)
de 8%. Esse resultado mostra que as curvas criadas pelas diversas funcoes conectadas
do MARS obtiveram uma generalizagao melhor que da rede neural. O treinamento dos
parametros foi por verossimilhanca.

O regressor SVM apresentou resultados duas vezes melhores que o algoritmo MARS
para a medida S@Q10, pois em 49% das recomendacoes o item correto estava entre as dez
primeiras posigoes da lista de recomendagoes. O valor de MRR também foi superior (42%).
O treinamento foi feito por otimizacao de margem com os valores de ¢ = [1077 : 10?] |
e = [1077 : 10?%], valores de tolerancia 3 = [1077 : 10?], funcoes de kernel: i) linear; ii)
sigmoide; iii) polinomial; e iv) radial, os parametros do kernel polinomial sdo: i) p = [1 : 10]
que ¢ a poténcia da funcao. Os melhores valores encontrados foram para ¢ = 1, € = 1,
S = 1074, kernel polinomial com p = 2. Esse resultado é um indicio que o problema nao

¢ linearmente separavel, pois foi usada uma funcao de kernel polinomial para mapear
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o problema em alta dimensao e projeta-lo novamente para uma dimensao mais baixa.
Os autores acreditam que esta caracteristica foi responsavel pelo bom desempenho desse
regressor.

Dentre os sistemas propostos pela literatura, o sistema baseado em entrada, saida
e frequéncia (FES) (WANG et al., 2008) é o que apresenta os melhores resultados. Nos
experimentos realizados, este sistema identificou o item correto entre as dez primeiras
posicoes da lista de recomendagao em 37% dos casos, e obteve um valor de M RR = 0, 196.

O sistema baseado no algoritmo SVM para classificacao foi o tinico classificador
que superou os resultados dos regressores. Seu treinamento foi analogo ao SVM para
regressao. Sua melhor execucao foi para os valores ¢ = 107!, p = 10 e kernel linear. Esta
execucao, para a métrica SQ1 foi 64% melhor que a da técnica FES e o valor da precisao
geral (MRR) aumentou 24%. Este resultado indica que a solugao utilizando kernel para
mapeamento em alta dimensao é uma proposta eficiente no caso de classificadores.

O sistema SVM composto, que executa sobre os resultados dos outros sistemas
de recomendacao, apresentou um desempenho superior ao SVM para classificacao. Seu
treinamento foi andlogo ao do SVM¢ e seu melhor desempenho foi para os parametros
c=1072, p =1 e kernel polinomial. Houve uma melhoria de 3% na métrica SQ1 e 28%
na métrica M RR, essa melhoria é em virtude do uso do resultado de outros classificadores
em conjunto com a reducao de esparsidade do conjunto de dados.

O sistema utilizando Rotation Forest apresentou o segundo melhor resultado, seu
treinamento utilizou os parametros: i) valor minimo de divisao v = [0 : 30]; ii) tamanho
maximo da arvore final 6 = [0 : 10000] ; iii) valor minimo de variacdo para realizar uma
divisao ¢p = [1077 : 10™']; iv) fungdo de divisao (£) como indice de Gini e ganho de
informacao; v) K = [1 : 10] como nimero de partigdes; vi) L = [1 : 10] como o nimero de
classificadores; e vii) valores de corte 0,25;0,5;0, 75. Essa melhoria foi em virtude de usar
em conjunto uma técnica de classificacao do tipo ensemble e trés limiares de corte, os quais
foram estabelecidos para converter os valores numéricos (da média dos L classificadores)
em valores bindrios.

A técnica FESO, apresentou um resultado superior as demais. Este considera o
uso de frequéncia, entrada e saida e informacoes semanticas sobre as atividades. Em
comparacao com as demais técnicas seu resultado foi superior para todas as métricas
calculadas, exceto S@Q50 para algumas técnicas. Em relagao a técnica FES, seu resultado foi

superior. Em particular, parte dessa melhora é justificada pelos casos em que a atividade



90

correta teria frequéncia zero no conjunto de treinamento, pois ela permite recomendar
baseada na ontologia (usando as atividades que contenham a ontologia do novo workflow).
Além disso, para o caso em que ha empate entre duas atividades com o critério de entrada
e salda e a frequéncia a técnica proposta apresenta um fator a mais para ser utilizado
como desempate.

Algumas tendéncias observadas com esses resultados foram que aumentar a in-
formacao sobre dados na recomendacao melhora o seu desempenho, como o resultado dos
experimentos: 2, 12 e 14 mostram. Uma segunda tendéncia é que o classificador SVM
foi o tnico que obteve um melhor resultado que os regressores, indicando que solugoes
por maximizacao de espaco entre dados em alta dimensao podem ser uma area de estudo
promissora. Uma terceira tendéncia é o uso de classificadores compostos e ensembles,
os quais apresentaram resultados promissores. No caso do ensemble ha um indicio que
técnicas desse tipo, que usem limiares para converter os valores da média dos resultados do

conjunto L em valores binarios, tém resultados promissores na recomendacao de atividades.
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6 Conclusoes e trabalhos futuros

“Vocé tem a forca de um homem, mas a mentalidade de uma garotinha.”

(Ragnar Lothbrok)

Este trabalho desenvolveu uma técnica hibrida para recomendar atividades em
workflows cientificos, que usa compatibilidade sintética, frequéncia e ontologias de dominio
para recomendar atividades, denominada FESO. Além disso, também modelou o problema
de recomendacao como um problema de regressao e classificacao em inteligéncia artificial.

A principal ideia do projeto foi acrescentar informacoes semanticas estruturadas para
o sistema de recomendagao. Conforme foi apresentado no capitulo de resultados (capitulo 5),
esta estratégia atingiu melhores resultados do que as outras técnicas implementadas, sendo
que a medida MRR aumentou 70% em relacao as outras estratégias.

Para encontrar as técnicas da literatura correlata, foi realizada uma revisao sis-
temética (capitulo 3). Nessa revisao foram encontradas as técnicas, suas restri¢oes, suas
vantagens e as formas que foram validadas. O proximo passo foi implementa-las e com-
para-las com as solugoes propostas neste mestrado, incluindo as solugoes baseadas em
classificadores e regressores.

Para realizar a comparacao foi organizado um banco de dados relacional de workflows
e suas atividades. Também foi necessario estabelecer uma metodologia para comparar
diferentes técnicas de recomendacao de atividades para um mesmo conjunto de dados com
as mesmas métricas de validagao SQk e M RR (descritas na segao 4.4).

Ao comparar todas as técnicas, foram constatados determinados aspectos do con-
junto de dados, como o fato das atividades nao serem independentes; o problema nao
ser linearmente separavel; e que técnicas de agrupamento nao se mostraram adequadas
para solucionar este problema. Com excecao do SVM, regressores apresentaram solucoes
mais precisas do que classificadores. Além disso, adicionar informacgao nos sistemas de
recomendacao melhorou a precisao destes. A seguir serao listadas as principais contribuigoes

deste mestrado e potenciais trabalhos futuros.
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Principais contribuigoes

Este trabalho teve como objetivo principal especificar uma técnica para recomendar

atividades em workflows cientificos. Este objetivo foi alcancado, pois a técnica FESO e as

técnicas baseadas em classificadores/regressores apresentaram resultados superiores aos

dos propostos pela literatura. Além deste objetivo priméario foram obtidas as seguintes

contribuigoes:

6.2

e Foi apresentada uma revisao sistematica sobre a area de recomendacao de atividades

em workflows cientificos a qual podera ser a base para trabalhos futuros.

Foi construida uma base de dados relacional de workflows cientificos com suas
respectivas atividades. Esta base sera disponibilizada na integra para uso de outros
trabalhos.

Foram implementadas diferentes técnicas da literatura correlata e foram comparados
os resultados da recomendacao dessas técnicas com os resultados da solucao proposta.
Até o momento esta pesquisa de mestrado colaborou com a publicagao de dois artigos

cientificos (KHOURI; DIGIAMPIETRI, 2015; DIGIAMPIETRI et al., 2014).

Trabalhos futuros

No decorrer deste projeto foram identificadas algumas oportunidades de continui-

dade e evolugao do mesmo, sao elas:

. Usar outros classificadores compostos na recomendacao de atividades;

Criar novas estratégias de recomendagao baseadas em redes sociais de pesquisadores
ou seus grupos de pesquisa;

Obter informacao sobre proveniéncia de workflows e adiciona-la aos sistemas de
recomendacao;

Usar atividades de outros SGWC e/ou de outras areas de pesquisa além da bioin-
formatica;

Estudar a rela¢ao entre a distribui¢do dos dados de entrada (atividade), sua esparsi-
dade e a relacao que ambas possuem com o aumento ou reducgao da precisao das
recomendacoes;

Utilizar técnicas de reducao de dimensionalidade para o conjunto de dados de entrada
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7. Adaptar o classificador SVM para considerar ontologias durante a maximizacao da

margem 6tima.

Este trabalho organizou por meio de uma revisao sistematica o estado da arte da
area de recomendacao de atividades em workflows cientificos. Criou uma técnica para
recomendar atividades nos workflows cientificos que permitiu aceitar a hipétese proposta
na secao de objetivos 1.1. Acrescentar informagoes semanticas estruturadas no problema
de recomendacao de atividades acarretou uma melhoria nas métricas M RR e SQk dos
sistemas de recomendacao que as utilizaram. Espera-se que este projeto sirva como semente
para futuros estudos na area de recomendacao de atividades para workflows cientificos e

auxilie cientistas na construcao de experimentos computacionais.
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