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Abstract. This research proposes a method for enriching tabular datasets using
graph statistics, aiming to improve the performance of supervised ML classi-
fication models. The method builds a graph based on the similarity between
instances in the dataset and extracts features from the graph to enrich the origi-
nal dataset. Evaluated on 10 public datasets from different areas of knowledge,
with 7 machine learning models, the method provided an average increase of
4.9% in accuracy. The results demonstrate the effectiveness of the method as an
alternative to improve model performance in scenarios where data sets lack the
characteristics necessary for traditional enrichment approaches using graphs.

Resumo. Esta pesquisa propoe um método para o enriquecimento de conjuntos
de dados tabulares utilizando estatisticas de grafo, visando melhorar o desem-
penho de modelos de ML supervisionados de classificacdo. O método constroi
um grafo a partir da similaridade entre as instancias do conjunto de dados e
extrai caracteristicas do grafo para enriquecer o conjunto de dados original.
Avaliado em 10 conjuntos de dados puiblicos de diferentes dreas do conheci-
mento, com 7 modelos de aprendizado de mdquina, o método proporcionou um
aumento médio de 4,9% na acurdcia. Os resultados demonstram a efetividade
do método como uma alternativa para melhorar o desempenho de modelos em
cendrios que conjuntos de dados carecem das caracteristicas necessdrias para
as abordagens tradicionais de enriquecimento com a utilizagcdo de grafo.

1. Introducao

A otimizagdo do desempenho dos modelos de aprendizado de mdquina supervi-
sionados representa um desafio constante, especialmente em contextos com con-
juntos de dados de alta dimensionalidade ou com numerosos atributos correlacio-
nados, mas depende da qualidade dos dados. O enriquecimento de dados apri-
mora essa qualidade, fornecendo informagdes adicionais para modelos de aprendi-
zado de maquina [Dong and Oyamada 2022]. Trabalhos anteriores [Abdelmageed 2020]
e [Dong and Oyamada 2022] demonstraram que o enriquecimento de dados por meio de
grafos pode melhorar a performance dos modelos de predicao, integrando informacoes
fundamentais sobre os dados.

A presente pesquisa propdoe um método para enriquecer conjuntos de dados ta-
bulares visando otimizar modelos de classificacio. O método baseia-se na extracdao de
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estatisticas de um grafo construido a partir da similaridade entre as instancias do conjunto
de dados. Trabalhos como os de [Gulum 2018] e [Alharbi and Alsubhi 2021] empregam
conjuntos de dados tabulares, que ja contém informacdes sobre entidades e relacionamen-
tos, para construir seus grafos de conhecimento. Eles entdo extraem estatisticas desses
grafos para enriquecer o conjunto de dados original, preparando-o para ser utilizado em
modelos de aprendizado de maquina.

No entanto, essas abordagens convencionais dependem da identificacdo de en-
tidades e relacionamentos no conjunto de dados original, o que pode ser limitante
em cenarios onde tais caracteristicas ndo existem. Os estudos de [Zaki et al. 2021]
e [Albreiki et al. 2023] adotam uma abordagem que envolve a utilizacdo de estatisticas
derivadas do grafo para enriquecer conjuntos de dados tabulares, preparando-os para
a aplicacdo em modelos de aprendizado de méaquina. Esses pesquisadores recorrem a
métodos alternativos para estabelecer conexdes (arestas) na constru¢do do grafo, como
a captura de correlagdes estruturais entre os dados e a definicdo de distancias entre as
instancias.

O objetivo geral deste trabalho € propor e avaliar uma solucao flexivel e eficaz
para o enriquecimento de conjuntos de dados tabulares baseado em estatisticas extraidas
de um grafo construido a partir da similaridade entre as instancias do conjunto de dados,
considerando distintamente as caracteristicas categdricas e numéricas, visando melhorar
a performance de modelos de classificagdo. As questdes de pesquisa abordam como tra-
balhar conjuntos de dados para enriquecimento com estatisticas do grafo de similaridade,
a eficicia do método em diferentes dominios de conhecimento com o impacto na perfor-
mance dos modelos e a comparagdo com outras técnicas de melhoria de desempenho.

Ao remover as restricdes impostas pela necessidade de identificacdo, entre as ca-
racteristicas do conjunto de dados, de entidades e relacionamentos para a constru¢dao do
grafo e a utilizacao de caracteristicas que ja existem nesse conjunto de dados para tanto, a
pesquisa visa proporcionar um método alternativo acessivel, aplicdvel em uma variedade
de cendrios, e capaz de contribuir para o avanco no campo do enriquecimento de dados
tabulares para ML. Além disso, permite sua integracao com outras solucdes de enriqueci-
mento existentes.

Este artigo estd organizado conforme segue. Na secdo 2 efetuamos uma revisao
da literatura, apresentando os trabalhos relacionados para situar a presente pesquisa no
contexto mais amplo do enriquecimento de dados tabulares. Na secdo 3, descrevemos o
método proposto e as etapas do processo. A seguir, a Se¢do 4 apresenta 0s experimentos
realizados e os resultados obtidos. Finalmente, a secdo 5 conclui este trabalho.

2. Trabalhos Relacionados

Na 4rea de enriquecimento de conjuntos de dados tabulares, estudos recentes t€ém explo-
rado métodos para melhorar a predi¢cdo de modelos de machine learning (ML) por meio
da incorporagdo de dados externos. [Dong and Oyamada 2022] propuseram um método
automatizado de enriquecimento de dados tabulares com colunas externas provenientes
de data lakes, resultando em melhorias significativas na predicio de modelos de ML.
Outros estudos investigaram a pesquisa por tabelas em data lakes, como o framework
PEXESO proposto por [Dong et al. 2020], que utiliza abordagens baseadas em simila-
ridade de alta dimensdo para descobrir tabelas que podem ser unidas de forma efici-
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ente e significativa, e abordagens baseadas em grafos para melhorar a correspondéncia e
interpretacdo semantica de tabelas, conforme explorado por [Jiomekong and Foko 2022]
e [Gottschalk and Demidova 2022].

Estudos recentes também abordam a extragcdo de estatisticas de grafos de conhe-
cimento a partir de dados tabulares para enriquecer conjuntos de dados originais. Por
exemplo, [Sanz and Duarte 2019] propuseram uma abordagem para detec¢ao de intrusao
em redes virtuais, enquanto Baumann et al. (2017) [Baumann et al. 2017] exploram a
construcdo de grafos de sessdes de usudrio na web com base em dados de clickstream.
Gulum [Gulum 2018] investiga o uso de caracteristicas extraidas de grafos para prever re-
sultados de corridas de cavalos. Na mesma linha, [Alharbi and Alsubhi 2021] propuseram
um modelo de detec¢do de botnets baseado em aprendizado de maquina que incorpora ca-
racteristicas extraidas de grafos construidos a partir de fluxos de rede.

Esses estudos demonstram a aplicabilidade e eficdcia da extracdo de estatisticas de
grafos de conhecimento para enriquecer conjuntos de dados em diversas aplicacdes, desde
seguranca de rede até previsdo de resultados e detec¢do de padrdes. No entanto, essas
abordagens convencionais dependem da identificacdo de entidades e relacionamentos no
conjunto de dados original, o que pode ser limitante em cendrios onde tais caracteristicas
nao sdo explicitas.

Nessa perspectiva, os trabalhos de [Zaki et al. 2021] e [Albreiki et al. 2023]
estdo alinhados com o metodo proposto nesse estudo. Em um estudo no campo da
saude [Zaki et al. 2021] propdem uma abordagem alternativa, baseada em correlagdo para
converter dados tabulados em grafos de conhecimento, capturando correlagdes estruturais
entre os dados e melhorando o desempenho de modelos de classificacdo em conjuntos de
dados de satude. Por outro lado, em um contexto educacional, [Albreiki et al. 2023] in-
vestigam a identificac@o de estudantes em risco de desempenho académico usando carac-
teristicas topoldgicas extraidas de grafos construidos a partir das medi¢des das distancias
das instancias dos dados para estabelecer conexdes (arestas) na constru¢cdo do grafo,
preparando-os para a aplicagdo em modelos de aprendizado de maquina (ML). Os re-
sultados de ambos os trabalhos demonstram a eficicia dessa abordagem em conjuntos de
dados tabulares, sem a identificacdo de caracteristicas especificas do conjunto de dados
para determinacdo de vértices e estabelecimento das arestas do grafo.

Como sera visto adiante, em contraste com os trabalhos de [Zaki et al. 2021] e
[Albreiki et al. 2023], que aplicaram a validacao cruzada apds a construgdo do grafo com
todo o conjunto de dados, o presente estudo utilizou o método holdout para a separacao
dos conjuntos de treino e teste, construindo os grafos de treino e teste separadamente.
Outra diferenca significativa é o tratamento distinto das similaridades de caracteristicas
categdricas e numéricas.

3. Metodologia

O pipeline do método proposto estd alinhado ao pipeline padrio para a
predicilo de modelos de ML supervisionados como aquele apresentado por
[Escovedo and Koshiyama 2020] para projetos de ciéncia de dados, mas com algu-
mas particularidades. A Figura 1 representa uma visdo geral do método proposto.
Sdo seis grandes etapas: Tratamento de Dados (1), Treino e Teste Modelos FO (2),
Constru¢ao Grafo de Treino (3), Constru¢do Grafo de Teste (4), Treino e Teste Modelos
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Grafo (5) e Avaliacao Resultados com Benchmark (6).
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Figura 1. Visao geral da metodologia sugerida com suas etapas

A etapa de Tratamento de Dados (1) visa aprimorar a qualidade dos dados para os
modelos antes de seu enriquecimento. As caracteristicas categodricas sao codificadas e o
conjunto de dados € entdo dividido em treino e teste, garantindo que os dados de treino
ndo tenham contato com os dados de teste. As caracteristicas numéricas siao escalonadas
utilizando a padronizacdo. No conjunto de dados PIMA as colunas com valores ausen-
tes receberam a média dos valores preenchidos e nos demais conjuntos as colunas com
valores ausentes foram desconsideradas. Nenhum outro procedimento de tratamento foi
aplicado ao conjunto de dados, a fim de evitar influéncias no processo de comparacao de
resultados.

Na etapa (2), os modelos sdo treinados com os ’Dados de Treino’ e ’Dados de
Teste’, a fim de estabelecer uma linha de base (baseline) para comparagao com resultados
obtidos ap6s enriquecimento dos dados. Para evitar vieses nos resultados, os algoritmos
sdo treinados com parametros padrao. Essa abordagem garante que a dnica variavel entre
os testes seja o enriquecimento dos dados com as estatisticas extraidas do grafo.

A etapa (3) € onde sdo efetuados os procedimentos para constru¢dao do grafo de
treino, tendo como base o conjunto de *Dados de Treino’. Cada instancia é representada
por um vértice no grafo e, conforme a Figura 2, as caracteristicas categéricas e numéricas
sdo separadas em subconjuntos distintos. A similaridade entre os objetos em cada sub-
conjunto € medida utilizando técnicas adequadas para cada tipo de caracteristica. Pares
de vértices com similaridade acima de um limite (threshold) sao conectados por arestas.
Esse limite foi definido como a mediana dos valores de proximidade entre um vértice e 0s
demais. O peso da aresta € a soma das similaridades entre as caracteristicas categdricas e
numéricas. Onze estatisticas derivadas do grafo de treino sdo extraidas para cada vértice.
Dessas sdo selecionadas seis estatisticas pela técnica de filtro [Saeys et al. 2007]. As es-
tatisticas selecionadas sdo incorporadas ao conjunto de Dados de Treino’ como novas
caracteristicas, criando o conjunto ’Dados de Treino Grafo’.

A Figura 3 apresenta um exemplo hipotético simples da constru¢cdo do grafo de
Treino utilizando um conjunto de dados com 3 instancias e 6 colunas (3 categ. e 3 num.)
e medidas de proximidade Overlap (categ.) e Manhattan (num.).

O procedimento para construcdo do grafo de teste é efetuado na etapa (4), tendo
como base Dados de Teste’ e o grafo de treino. O grafo de teste € inicialmente igual ao
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Figura 2. Construcao do Grafo de Treino pela Similaridade

grafo de treino. Os dados do conjunto de teste sdo incluidos no grafo de teste utilizando
os mesmos critérios de similaridade do grafo de treino. As mesmas estatisticas de grafo
extraidas e selecionadas do grafo de treino sdo extraidas do grafo de teste e incorporadas
ao conjunto de dados de teste tratado, criando o conjunto ’Dados de Teste Grafo’.

Na etapa (5), os modelos de predicao selecionados sdo treinados utilizando os
conjuntos de dados enriquecidos com as estatisticas extraidas dos grafos de treino e teste.
Antes do treinamento, as caracteristicas numéricas extraidas dos grafos sdo Padronizadas.
Os modelos e parametros utilizados sdo os mesmos da etapa (2). Dois tipos de submissao
de dados serdo utilizados para treinar e testar os modelos de aprendizado de maquina: Pri-
meiro o conjunto completo (FO+FG) que inclui todas as caracteristicas originais (FO) e as
seis estatisticas selecionadas do grafo de similaridade (FG). O segundo com subconjuntos
(FO+F'G;) que incluem as caracteristicas originais (FO) e uma das novas caracteristicas
extraidas e selecionadas do grafo de similaridade (F'G; € uma estatistica do grafo seleci-
onada, onde i=1,..,6), resultando em subconjuntos individuais com cada uma das novas
caracteristicas extraidas e selecionadas do grafo de similaridade.
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Figura 3. Exemplo da Construcao do Grafo de Treino pela Similaridade

Os resultados dos testes das etapas (2) e (5) sdo comparados na etapa (6). O
objetivo € avaliar se a incorporagdo das estatisticas extraidas do grafo nos conjuntos de
dados de teste contribuiu para a melhora do desempenho dos modelos de predigdo.

224



Proceedings of the 39t Brazilian Symposium on Data Bases October 2024 — Florianépolis, SC, Brazil

4. Experimento

Foram selecionados dez conjuntos de dados publicos abrangendo uma diversidade de
dominios de conhecimento, variando em dimensdes, tamanhos e perfis de balanceamento
de classe, conforme Tabela 1. O conjunto de dados Pima Indians Dataset foi obtido no
repositério da Kaggle'e os demais no repositério da UCI Machine Learning Repository?.

Tabela 1. Resumo dos Conjuntos de Dados

Sigla Dataset Dominio Linhas Cols Cat. Num. Label Bal. Teste
BCC Breast Cancer Coimbra Sadde 116 9 0 9 B S 20%
CAR CAR Evaluation Auto 1.728 6 6 0 M N 30%
DM Dermatology Sadde 366 34 33 1 M N 23%
HDH Heart Disease Hungarian Saude 294 13 9 4 B S 30%
HDHNI Heart Disease Hungarian Non-Invasive Satide 294 2 2 0 B S 30%
PIMA  Pima Indians Diabetes Sadde 768 1 7 B N 30%
VCB Vertebral Column Sadde 310 0 6 B N 50%
VCM Vertebral Column Binary Saude 310 0 6 M N 25%
WM Wine Bebida 178 13 0 13 M S 20%
WwQ Wine Quality Bebida 1.599 11 0 11 M N  30%

As medidas de proximidade utilizadas foram Jaccard [Han et al. 2012], Over-
lap [Sulc and Rezankova 2014] e Eskin [Sulc and Rezankova 2014] para caracteristicas
categoricas e para numéricas Euclidean [Gan et al. 2007], Cosine [Tan et al. 2019], Ma-
nhattan [Gan et al. 2007] e Mahalanobis [Gan et al. 2007].

As onze estatisticas de nivel nodal (vértices) selecionadas para andlise
foram: Medidas de Centralidade: Degree(DG) [Newman 2018], Degree Centra-
lity(DC) [Srinivasan et al. 2020], Average Neighbor Degree(AN) [Barrat et al. 2004],
Betweenness Centrality(BC) [Brandes 2001], Closeness Centrality(CC) [Freeman 1977],
Eigenvector Centrality(EC) [Newman 2018], Load Centrality(LC) [Newman 2005];
Medidas de Estrutura Local: Clustering(CL) [Onnela et al. 2005] e Trian-
gles(TR) [Needham and Hodler 2019]; Medidas de Andlise de Links: Page-
rank(PR) [Brin and Page 1998] e Hits(HT) [Langville and Meyer 2004].

Os algoritmos de classificagdo trabalhados foram: Naive Bayes (NBG), Maquina
de Vetores de Suporte (SVM), Regressdao Logistica (RLOG), Arvore de Decisdo (DT) e
Label Propagation (LPA). Pelo lado dos algoritmos Ensemble de Bagging e Boosting te-
mos Florestas Aleatérias (RFOR) e Extreme Gradient Boosting (XGB), respectivamente.

Para avaliar o desempenho da metodologia proposta, empregamos a separagao
de treino e teste holdout [Kuncheva 2004], isto é, o conjunto de dados original serd se-
parado entre um conjunto de treino e teste, com uma propor¢do orientada pela mesma
propor¢do utilizada em um artigo de referéncia daquele conjunto de dados. Medidas de
avaliacdo amplamente aceitas foram empregadas para avaliacdo das classificacdes, in-
cluindo Acuracia, Precisdo, Sensibilidade (Recall) e F1.

Dois cendrios foram utilizados para avaliar o desempenho dos modelos de
predicdo: O Cendrio 1 com pardmetros padrao nos modelos; Cendrio 2 com uma grade

'www.kaggle.com/datasets/uciml/pima-indians-diabetes-database
2www.archive.ics.uci.edu
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de parametros (Tabela 2) nos modelos. Os cendrios seguem o paradigma situacio ante-
rior/posterior”’para gerar resultados para avaliagdo, permitindo investigar as mudancas nas
medidas de desempenho dos modelos antes/depois da adi¢ao de caracteristicas do grafo.

Para cada conjunto de dados, em ambos os cendrios, o pipeline do método foi
processado dez vezes e a média destes foi adotada como resultado.

Tabela 2. Hyperparametros por Modelo

Modelo Hiperparametros para Grid

DT criterion[’gini’,’entropy’], max_depth[ 5, 10], min_samples_leaf[1, 2, 3], splitter[’best’, ‘random’], max_features[’sqrt’, "10g2’]
LPA kernel[’knn”, ”rbf”’], n_neighbors [3, 5,7, 9, 11]
NBG  Sempre utilizado com padrdo
RFOR  n_estimators[50, 100], criterion[’gini’, ’entropy’], max_depth[5, None], min_samples_leaf [1, 5], max_features[’sqrt’, "log2’]
RLOG solver['newton-cg’, ’lbfgs’, ’liblinear’, ’sag’, ’saga’l], c_values[0.01, 0.1, 1]
SVM  c_values[0.001, 0.1, 1.0, 10], kernel_values[ ‘linear’,’ poly’, ’rbf’], gamma=[’scale’, *auto’]
XGB  max_depth[3, 6, 10], n_estimators[50, 100], learning_rate[0.01, 0.1, 0.3, 0.4]

Resultados

A Tabela 3 apresenta os ganhos/perdas de Acuricia com a inclusdo no conjunto
de dados original das estatisticas extraidas do grafo. Por exemplo, no conjunto de dados
BCC, para o Cenario 1 (Cl: com parametros padrdao no modelo), no modelo SVM, o
melhor resultado com ganho de Acuricia foi de 16,7%. A média de melhor resultado de
Acuricia no conjunto de dados BCC, para o Cenério 1 (C1) foi de 14,3%. A média de
ganhos, em ambos os cendrios, foi de 4,9%. Os resultados agregados nos dois Cendrios
indicam que houve apenas diferencas pontuais entre os dois cendrios. Observa-se que
a maioria dos conjuntos de dados e modelos experimentou melhorias nas medidas de
desempenho apds a inclusao das caracteristicas do grafo, com destaque para os modelos
DT, NBG, RFOR, SVM e XGB, que alcancaram, em média, os maiores ganhos.

A presenca de um maior nimero de caracteristicas categdricas limitou os ganhos
na métrica Acurdcia com a inclusio das estatisticas de grafo, como observado nos conjun-
tos de dados HDHNI e CAR. Isso sugere que algumas medidas de similaridade adotadas
para caracteristicas categoricas (Jaccard, Overlap e Eskin) podem nao ser adequadas para
estabelecer as arestas do grafo, tornando as caracteristicas extraidas do grafo menos in-
formativas para o modelo. Medidas de similaridade que tratam todas as diferencas igual-
mente, independentemente da ordem, ndo conseguem diferenciar adequadamente valores
préoximos ou distantes na escala ordinal, resultando em uma representagao pouco ade-
quada das relagcdes entre as instancias. Em contraste, conjuntos de dados com muitas
caracteristicas numéricas, como BCC, VCB e VCM, mostram maiores ganhos, sugerindo
que as similaridades e estatisticas do grafo selecionadas sdo mais eficazes nesse contexto.

Os gréficos na Figura 4, posicionados lado a lado, ilustram a frequéncia (eixo x)
e o desempenho (%) na métrica Acurécia (eixo y) das medidas de similaridade (gréfico
1) e das estatisticas do grafo (grafico 2) nos experimentos realizados com a inclusido no
conjunto de dados original das estatisticas extraidas do grafo.

Pelo lado das similaridades (Figura 4 - grifico 1), verificamos o destaque da
medida Jaccard que teve a maior frequéncia entre os melhores resultados para métrica
Acuricia entre as medidas de similaridade para caracteristicas categdricas, embora com
uma pequena média de ganho. Uma vez que a medida Jaccard trabalha melhor ca-
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Tabela 3. Cenario 1 e 2: Ganho/Perda Acuracia (%) por Dataset e Modelo

Dataset Cenario* DT LPA NBG RFOR RLOG SVM XGB Média

BCC Cl 20,8 84 25,0 12,5 4,1 16,7 12,5 14,3
C2 29,2 84 25,0 12,5 8,3 20,8 16,6 17,3
1 - _ -
CAR C 0,0 0,8 9,1 1,7 0,0 0,8 0,5 1,0
C2 0,9 0,9 7,8 -1,5 0,0 -0,3 2,2 0,8
DM Cl 0,0 2,3 1,1 2,3 2.3 0,0 1,2 1,3
C2 1,2 2.3 0,0 2.3 1,1 1,2 1,1 1,3
Cl 0,0 1,2 1,2 3,4 1,1 1,1 2,3 1,5
HDH
C2 2.3 1,2 1,2 5,6 1,1 1,2 0,0 1,8
Cl 0,0 1,1 0,0 2,2 0,0 1,1 0,0 0,6
HDHNI
C2 1,1 1,1 1,1 1,1 0,0 0,0 4.5 1,3
1 4
PIMA C 3 6,5 2,6 3,5 2,6 2,1 1,3 33
C2 3,9 1,3 2,6 2,2 2,6 2,2 3,0 2,5
VCB Cl 16,2 9,6 10,3 14,8 11,0 10,9 13,5 12,3
C2 16,2 5,1 0,0 13,5 10,3 11,6 13,5 10,0
VEM Cl1 17,9 7,7 12,8 15,4 5,1 10,2 12,8 11,7
C2 10,3 7,7 12,8 14,1 5,1 14,1 11,5 10,8
WM Cl 0,0 0,0 2,8 0,0 2,8 2,8 2,8 1,6
C2 2,8 0,0 2,8 0,0 0,0 0,0 0,0 0,8
WO Cl 0,6 2,1 2,1 2,9 1,7 1,0 1,9 1,8
C2 4,2 2,1 1,9 2,8 1,7 1,8 1,7 2,3
L. Cl 6,0 4,0 6,7 5,5 3,1 4,5 4,8 4,9
Média
C2 7,2 3,0 5,5 53 3,0 53 5,0 4,9

*Cl e C2: Cenario 1 e 2

racteristicas bindrias, esse resultado sugere que a transformacgdo de codificagdo bindria
dos dominios de caracteristicas categdricas ajudou essa medida na captacao de similari-
dade entre as instancias dos conjuntos dados. Para caracteristicas numéricas, observa-se
a concentracdo dos melhores resultados da métrica Acurdcia nas medidas Euclidean e
Mahalanobis. Tanto a Euclidean quanto a Mahalanobis sao medidas de distancia que
avaliam a proximidade entre pontos de dados no espago de caracteristicas e que podem
ser particularmente influenciadas se as caracteristicas extraidas do grafo se baseiam prin-
cipalmente na proximidade ou na distancia entre as instancias, entao essas medidas podem
capturar com eficécia tais relagoes.

Entre as estatisticas extraidas do grafo (Figura 4 - grafico 2), as mais relevantes
para os ganhos de performance foram degree (DG), eigenvector centrality (EC), clustering
(CL), hits (HT) e o conjunto de todas as estatisticas (FG). Destaca-se o tempo de proces-
samento das estatisticas CL, BC e LC (grafico na Figura 5), que juntas consomem cerca
de 97% do tempo de extragdo como reflexo da complexidade de tempo O(n.m+n?log n),
O((m + n).n?) e O(n?), respectivamente, onde n é o nimero de vértices € m 0 nimero
de arestas no grafo. Observa-se ainda que, no grafico na Figura 6, apenas CL gerou resul-
tados mais expressivos no Cendrio 2, enquanto BC e LC contribuiram menos, apesar do
alto consumo de processamento.

Uma forma de contornar o alto custo computacional de algumas estatisticas se-
ria aumentar o limite (threshold) para o estabelecimento de arestas no grafo, tornando-o
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Figura 4. Cenario 1 e 2: Média de Ganho Acuracia (%) e Frequéncia Melhores
Resultados por Similaridade e Estatistica Grafo

menos denso. No entanto, esse procedimento pode também reduzir a eficicia dessas es-
tatisticas para os modelos de ML. Outra abordagem seria substituir essas estatisticas por
outras que alcancem resultados semelhantes com um custo computacional menor.

A diversificacdo de desempenho entre as estatisticas sublinha a necessidade de
adotar uma abordagem criteriosa na selecdo das estatisticas do grafo, de forma a adapta-
las a0 modelo especifico em andlise, ao grafo de similaridade associado e seu custo com-
putacional.

100%
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60%

50%

39%
0,
40% 5%
()

30% 26%
20%
10% 3%

0% |

cL BC Lc Outras 8

Estatisticas do Grafo

Figura 5. Proporcao média do tempo nas etapas de Extracao de Estatisticas do
Grafo

Os resultados gerais sugerem que a introdugdo das estatisticas do grafo tem o
potencial de melhorar a capacidade preditiva dos modelos. No entanto, € importante
notar que esses ganhos ndo sao uniformes, variando substancialmente entre os diferentes
conjuntos de dados e modelos, inclusive com valores negativos. Um detalhamento dos
resultados com tabelas e grificos est4 disponivel clicando aqui 3.

Os resultados na comparacao com estudos anteriores sobre 0os mesmos conjuntos
de dados, apresentados na Tabela 4, mesmo sem tratamentos customizados nos dados e

3www.doi.org/10.5281/zenodo.11179782
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Figura 6. Ganho Médio no Cenario 2 por Estatistica do Grafo — Acuracia (%)

modelos, sugerem que o método proposto tem o potencial de ser mais uma alternativa
competitiva de enriquecimento de conjuntos de dados tabulares para melhorar o desem-
penho de modelos de ML supervisionados de classificacao.

5. Conclusao

Contribuicoes

Este estudo oferece uma metodologia para o enriquecimento de conjuntos de dados ta-
bulares, utilizando estatisticas de grafo de similaridade para melhorar o desempenho de
modelos de aprendizado de maquina supervisionados de classificacdo. Os resultados ex-
perimentais sugerem que a inclusdo de estatisticas de grafo pode melhorar a acuricia dos
modelos, proporcionando ganhos médios de 4,9% nos cendrios avaliados. A comparagao
com outros estudos anteriores, sobre os mesmos conjuntos de dados, revelou resultados
positivos na maioria dos casos, reforcando a competividade do método proposto. Além
disso, identificamos modelos, medidas de similaridade e estatisticas do grafo que se des-
tacaram, com insights para aplicacdes futuras nessa area.

Limitacoes

Observamos que conjuntos de dados com caracteristicas categéricas apresentaram desem-
penho inferior ao incluir estatisticas de grafo de similaridade. Além disso, identificamos
um aumento no tempo de processamento, devido ao cédlculo das estatisticas do grafo BC,
LC e CL, ressaltando a importancia de considerar cuidadosamente a complexidade de
tempo na selecdo das estatisticas do grafo ao aplicar essa metodologia.

Trabalhos Futuros

Uma érea promissora para pesquisa € a avaliacdo de novas medidas de similaridade e
dissimilaridade, adaptadas para diferentes tipos de atributos, que pode enriquecer a com-
preensdo das relagdes entre instincias e aprimorar a qualidade do grafo gerado, das es-
tatisticas extraidas e dos modelos de predicdo. Além disso, a expansao do nimero de
estatisticas extraidas do grafo para capturar a estrutura dos relacionamentos e o refina-
mento dos procedimentos para calcular os pesos dos relacionamentos sdo fundamentais
para melhorar a precisdo das informacdes extraidas e a relevancia para os modelos de ML.
Da mesma forma, explorar estatisticas de nivel global do grafo permitiriam uma compre-
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Tabela 4. Comparacao com Trabalhos de Pesquisas Anteriores

Dataset  Autor Método/Modelo/Acuréacia(%) Método
Proposto
Acurécia (%)
BCC [Naveen et al. 2019] Treino/Teste(%): 80/20*. Bagging KNN: 100% SVM: 95.8
[Alfian et al. 2022] 10-fold CV. SVM/ETREE: 80,2%
CAR [Jalali et al. 2017] Treino/Teste(%): 70/30*. EAC: 96,0%
[Uzut and Buyrukoglu 2020] 5-fold CV. GB: 99,4% SVM: 98,5
[Rehman et al. 2018] Treino/Teste(%): 90/10. EAC: 94,8%
DM [Sharma and Hota 2013] Treino/Teste(%): 77/23*. ANN/SVM: 99,0%
[Putatunda 2020] 10-fold CV. Derm2Vec 96,9% SVM: 98,8
[Rathore et al. 2022] Treino/Teste(%): 80/20. RFOR: 97,8%
HDH [Garate-Escamila et al. 2020] Treino/Teste(%): 70/30*. RFOR: 99,0%.
[Saboor et al. 2022] 10-fold CV. SVM: 96,7% RFOR: 98,9
[Bashir et al. 2021] 10-fold CV. Ensemble(SVM+NB+AutoMLP): 83,5%
HDHNI [Garate-Escamila et al. 2020] Treino/Teste(%): 70/30*. DT 82,9%. DT: 96,5
PIMA [Chang et al. 2022] Treino/Teste(%): 70/30*. RFOR: 79,6%
[Zaki et al. 2021] 10-fold CV. GCN: 99,1% RFOR: 78,4
[Kibria 2022] Treino/Teste(%): 80/20. Votting XGB/RFOR: 90%
VCB [Ansari et al. 2013] Treino/Teste(%): 50/50*. ANN: 92,1% XGB 987
[Raihan-Al-Masud and Mondal 2020] Treino/Teste(%): 78/22. ANN: 87,0%
VCM [Reshi et al. 2021] Treino/Teste(%): 75/25*. 1.ETREE: 99%; 2.RLOG: 93%. RFOR: 97.4
[Ramasamy et al. 2020] Treino/Teste(%): 50/50. SVM: 85,0%
WM [Ojha and Nicosia 2020] Treino/Teste(%): 80/20*. MONT: 100% SVM: 100
[Di et al. 2020] 10-fold CV. KNN-LDS: 98%
wQ [Kumar et al. 2020] Treino/Teste(%): 70/30*. SVM: 68,6%
[Cardone and Di Martino 2023] Treino/Teste(%): 80/20. ANN-F1: 76% RFOR 69,0

[Gupta and Chandrasekaran 2021] Treino/Teste(%): 75/25. MP5: 81,8%
*Utilizado como referéncia na proporgado de separacio de treino/teste do método proposto para esse conjunto de dados

ensdo mais abrangente do comportamento do grafo como um todo, o que poderia ajudar a
identificar padrdes de conectividade, comunidades ou centralidades globais que poderiam
antecipar se as estatisticas de nivel nodal e/ou de arestas levariam a melhorias significa-
tivas no desempenho dos modelos de ML quando incorporadas aos conjuntos de dados
originais. Por fim, a adaptacdo da metodologia proposta para aplicacdo em modelos de
regressdo e modelos ndo supervisionados, representam perspectivas para futuras pesqui-
sas, permitindo sua aplicacdo em diferentes cendrios, ampliando seu alcance em diversas
aplicacoes de ML.
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