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Abstract. Several domains, such as characterization of traffic flow in transpor-
tation systems, use basic metrics for temporal graphs, such as the average degree
and the clustering coefficient. Despite the applicability of these metrics, the li-
terature does not address techniques for predicting their temporal evolution. To
fill this gap, we use neural network models to forecast temporal graph metrics.
Thus, we analyze the performance of a multilayer perceptron, a recurrent neural
network, and a convolutional neural network. These models are compared with
a simple base model, showing satisfactory performance, especially for recurrent
and convolutional neural networks.

Resumo. Métricas basicas calculadas para grafos temporais, como o grau
médio e o coeficiente de clusterizagdo, sdo utilizadas em varios dominios, como
na caracterizacdo do fluxo de trafego em sistemas de transporte. Apesar da
aplicabilidade dessas métricas, a literatura nao aborda técnicas para prever a
sua evolugdo temporal. Para preencher essa lacuna, este trabalho aborda o uso
de modelos de rede neural para prever métricas de grafos temporais. Assim,
analisa-se o desempenho de uma perceptron multicamadas, de uma rede neural
recorrente e de uma rede neural convolucional. Esses modelos sdo comparados
com um modelo de base simples, mostrando desempenho satisfatorio, principal-
mente para as redes neurais recorrentes e convolucionais.

1. Introducao

A estrutura de redes complexas pode ser analisada por meio de métricas de gra-
fos, como o coeficiente de clusterizacdo e o grau médio. Essa andlise é base de diversas
aplicacdes, como a criacdo de sistemas de recomendacdo de amigos em redes sociais,
envio de propagandas personalizadas e predi¢do de falhas em enlaces de redes de compu-
tadores [Hegeman e Iosup, 2018]. Algumas anélises de redes complexas envolvem grafos
temporais, que sao modificados ao longo do tempo. Em outras palavras, os nds e os enlaces
formados no tempo ¢ podem ser diferentes no tempo ¢ + 1.

Os grafos temporais apresentam vdrias aplicacdes na literatura.
Em [Charakopoulos et al., 2014] ¢é utilizada a representacdo por grafos para mode-
lar séries temporais. Investigam-se caracteristicas dos grafos ao longo do tempo, para
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analisar a trajetéria de jatos turbulentos aquecidos. Métricas como o diametro da
rede, o coeficiente de clusterizacdo e a distribuicdo do grau sdo utilizadas para essa
caracterizacdo. J4 em [Tang et al., 2016] e [Tang et al., 2014], a modelagem por grafos
¢ utilizada para analisar o trifego de veiculos, por meio de métricas basicas como o
coeficiente de clusterizacdo e o grau da rede.

Dada a importancia das métricas basicas, percebe-se que a capacidade de prever
0 seu comportamento ao longo do tempo pode auxiliar na tomada de decisdes como, por
exemplo, em melhorias de redes rodovidrias [Cui et al., 2019]. Entretanto, os trabalhos
da literatura ndo abordam a predicao desse tipo de métrica. Dessa forma, o objetivo deste
trabalho € avaliar o comportamento de modelos de rede neural, amplamente utilizados na
literatura, para predicao de métricas basicas de grafos temporais.

Para obter séries temporais a partir de um grafo temporal, este trabalho utiliza a
técnica de construcao de snapshots [Nicosia et al., 2013]. Nessa técnica, realizam-se re-
cortes do grafo no tempo, com tamanho fixo, e cada recorte temporal é tratado como um
grafo estdtico. De forma mais precisa, para cada recorte temporal, medem-se métricas de
grafos. Essas métricas sdo utilizadas como uma série temporal pelos modelos de rede neu-
ral, para aprender a evolugao do grafo ao longo do tempo e prever os valores das métricas.

As técnicas deste trabalho objetivam prever o grau médio da rede e o coeficiente
de clusterizacdo médio. O grau médio fornece informagado sobre a quantidade de enlaces
existentes no grafo. Dessa forma, prever o aumento ou diminuicao dessa métrica possibi-
lita analisar se a rede serd mais ou menos densa no futuro. Ja o coeficiente de clusterizacao
indica o quao préximo de um clique € a vizinhanca de um né. Um aumento ou diminui¢ao
dessa métrica fornece informacdo sobre a criacdo ou o desaparecimento de comunida-
des [Santoro et al., 2011].

A avaliacdo deste trabalho considera trés tipos de redes neurais: uma perceptron
multicamadas (MultiLayer Perceptron - MLP), uma memoria longa de curto prazo (Long
Short Term Memory - LSTM) e uma rede neural convolucional (Convolutional Neural
Network - CNN). Essas redes sdao comparadas com um modelo base, que consiste em re-
petir o ultimo valor de entrada como previsao do futuro. Os resultados deste trabalho mos-
tram que € possivel utilizar modelos de rede neural para prever as métricas consideradas,
obtendo resultados superiores ao modelo base. Além disso, mostra-se que redes neurais
mais complexas, como a LSTM e a CNN, obtém os melhores resultados na maioria dos
Ccasos.

Este trabalho estd dividido da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta os trabalhos
relacionados. Em seguida, a Sec¢ao 3 informa as bases de dados utilizadas e detalha o pro-
cesso para a criagdo das séries temporais. A Se¢do 4 apresenta os modelos de aprendizado
de méaquinas utilizados, bem como o modelo de base. Finalmente, a Secdo 5 fornece os
resultados das anélises e a Secdo 6 apresenta conclusdes e trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

O problema de prever valores futuros em séries temporais encontra duas
divisdes na literatura. = Na primeira, utilizam-se métodos lineares, como o mo-
delo Auto Regressivo Integrado de Médias Mdveis (Auto-Regressive Integrated Mo-
ving Average - ARIMA) [Nielsen, 2019]. Por muitos anos, esse método foi



considerado o mais apropriado para prever o comportamento de séries tempo-
rais [Siami-Namini et al., 2018], [De Gooijer e Hyndman, 2006]. Apesar de ainda ser
muito utilizado e de apresentar bom desempenho em alguns dominios [Mbah et al., 2021,
Makridakis et al., 2018, Yamak et al., 2019], o ARIMA apresenta limitacdes, como o
fato de ndo apresentar um bom desempenho quando hd uma relagdao nao linear entre as
varidveis. Para superar essa limitacdo, a segunda divisdo utiliza métodos nao lineares,
como as redes neurais profundas [Selvin et al., 2017]. Em [Siami-Namini et al., 2018]
e [Siami-Namini et al., 2019] sdo realizadas andlises, comparando o ARIMA com
métodos de aprendizado de maquinas. Nesses estudos, os modelos de aprendizado de
maquina obtém um menor erro na predi¢ao das séries temporais.

Na literatura de redes neurais, diversos métodos sao utilizados para a predicao
de séries temporais. Em [Selvin et al., 2017] comparam-se trés tipos de redes neurais na
predicao do preco de acdes. As redes analisadas sao as CNNs , Redes Neurais Recorrentes
(Recurrent Neural Network - RNN) e a LSTM. Nesse trabalho, as CNNs obtiveram os
melhores resultados.

O trabalho [Hua et al., 2019] realiza um estudo sobre o uso do modelo LSTM para
a predicdo de séries temporais e propde um novo modelo, baseado no LSTM e no uso de
grafos esparsos. O objetivo do modelo proposto € reduzir a complexidade computacional
do LSTM. O estudo mostra que apesar de o modelo proposto ter desempenho inferior ao
LSTM, seu desempenho € ainda superior ao do ARIMA nas bases de dados analisadas.
Outros estudos comparam o uso de modelos de Redes Neurais, como RNNs e CNNs, em
diversos dominios de estudo. Por exemplo, [Kim e Kang, 2019] e [Borovykh et al., 2017]
consideram séries temporais financeiras, enquanto [Binkowski et al., 2018] aborda a pre-
visdo do consumo de energia elétrica. Em [Lim e Zohren, 2021] € apresentado um survey
sobre o uso de métodos de aprendizado de maquina em problemas de predi¢do de séries
temporais.

H4 na literatura diversos trabalhos que realizam predi¢dao em grafos temporais.
Por exemplo, [Yu et al., 2017], [Li et al., 2017] e [Cui et al., 2019] abordam grafos que
modelam o trafego de veiculos em rodovias. Nesses trabalhos, utilizam-se modelos de
rede neural, como o LSTM e o RNN, para realizar a previsao do trafego em redes ro-
dovidrias. Os trabalhos da literatura focam sempre um dominio especifico, como € o
caso do trafego de veiculos nos trabalhos citados anteriormente. No entanto, muitas ve-
zes é importante prever métricas bésicas de grafos temporais, como o grau médio e o
coeficiente de clusterizagdo. Isso justifica-se, pois, essas métricas bdsicas sao utiliza-
das em diversas aplicacdes, como na construcdo de algoritmos para caracterizacao de
trafego em rodovias [Tang et al., 2014] e para previsdao do comportamento de redes so-
ciais [Cem e Sarac, 2016]. Dessa forma, este trabalho preenche uma lacuna da literatura,
abordando a predicdo de métricas basicas de grafos temporais. Mais especificamente,
realiza-se a predicao do grau médio e do coeficiente de clusterizacdo em grafos temporais,
analisando o desempenho de diferentes modelos de redes neurais nessa tarefa.

3. Descricao das Bases de Dados e da Metodologia

Nesta secdo, descreve-se a metodologia utilizada para a criacdo dos grafos e o
célculo das métricas. Além disso, apresentam-se as bases de dados utilizadas na andlise.



3.1. Criacao dos Grafos

Este trabalho utiliza snapshots de grafos temporais, com periodo de um dia. Dessa
forma, as transagdes de cada base de dados sdo agrupadas por dia e modeladas como grafos
ndo direcionados com peso, G4(Vy, Eq, W), sendo V; o conjunto dos nés que realizaram
transacgoes no dia d e E/; o conjunto dos enlaces. Cada enlace possui um peso w associado.
O peso de cada enlace indica a quantidade de transacOes ocorridas entre o par de nos
durante o dia d. Por exemplo, suponha que a base de dados possua registros de envio de
e-mails. Nessa base, caso o usuario A e o usuario B enviem dois e-mails entre si no mesmo
dia, o peso do enlace A-B serd igual a dois. Note que o peso considera todas as transacoes
entre A e B, independentemente de qual dos dois nés € a origem, visto que o modelo é
um grafo ndo direcionado. Neste trabalho, o grau médio e o coeficiente de clusteriza¢ao
médio sdo calculados para cada grafo Gy(Vy, E4, w).

3.2. Aquisicao dos Dados

Este trabalho utiliza trés bases de dados distintas, de forma a analisar o modelo
em diferentes dominios. Para cada base, utiliza-se o processo de construcdo de grafos
descrito na Secao 3.1. A Tabela 1 apresenta um resumo das suas principais caracteristicas
dos grafos criados, como a quantidade de nés, quantidade de enlaces e a quantidade de
dias existentes nas bases de dados. Esse resumo considera um grafo que utiliza todas
as entradas existente nas bases de dados e utilizadas neste trabalho, sem a separacdo em
snapshots. Vale notar que o resumo da Tabela 1 € apresentado apenas para fins de exemplo,
jé que a andlise deste trabalho considera snapshots dos grafos temporais. A descri¢ao de
cada base € apresentada a seguir.

Tabela 1. Caracteristicas das Bases de Dados

Nome da base #Nos #Arestas | Tempo (Dias)
Email-Eu-core 986 24929 803
CollegeMsg 1899 20296 193
Bitcoin 10964110 | 21827637 120

3.2.1. Email-Eu-core

Esta base possui informacdes sobre a troca de e-mails entre membros de
instituicoes de pesquisas europeias, coletadas durante 803 dias. O contetido e o endereco
dos e-mails sdo anonimizados. A base possui trés campos, a origem do e-mail (SRC),
o destino do e-mail (TGT) e o horédrio (TS) em segundos desde o inicio da coleta. A
existéncia de uma entrada na base com SRC=A, TGT=B e TS=10 significa que um e-mail
foi enviado do usudrio A para o usudrio B e que a troca de e-mails ocorreu 10 segundos
apods o inicio da coleta. Na representagao por grafos da Sec¢do 3.1, SRC e TGT sdo nds,
e a troca de e-mails € representada pela existéncia de um enlace unindo os dois nés. Na
base Email-Eu-core, a transacdo é o envio de um e-mail. Assim, os pesos dos enlaces con-
sistem na quantidade de e-mails enviados. A base de dados esta disponivel no site SNAP
(Stanford Network Analysis Project)'.

Thttps://snap.stanford.edu/data/email-Eu-core-temporal.html



3.2.2. CollegeMsg

Esta base possui informacoes sobre a troca de mensagens entre estudantes da UCI
(University of California, Irvine) em uma rede social, durante 193 dias. A base possui
os mesmos campos da Email-Eu-core e o seu modelo utiliza a mesma representagdo por
grafos da Secdo 3.2.1. A diferenca € que a transacdo da CollegeMsg € o envio de uma
mensagem na rede social. A base também faz parte do projeto SNAP?.

3.2.3. Bitcoin

Esta base possui transagcdes do Bitcoin, sendo fornecida pela universidade ELTE
(Eétvés Lordand University)®. A base possui todas as transagdes ocorridas desde o surgi-
mento do Bitcoin até o dia 9 de fevereiro de 2018. Esta base possui diversos atributos
que caracterizam uma transa¢ao de envio de bitcoins, divididos em diversos arquivos em
formato de planilhas. Este trabalho utiliza os atributos t xID e addrID das planilhas de
txinetxout. O txID éutilizado como uma chave de ligacao de cada transagao, associ-
ando os addrIDs daplanilha de origem (isto é, t xin) com 0 addrID daplanilha de des-
tino (isto é, t xout). Utilizam-se também os atributos blockID e block_timestamp
para identificar a data e o hordrio de cada transacao e agrupar as que ocorreram no mesmo
dia.

Com o objetivo de diminuir o tempo de treinamento dos modelos e lidar com as
limitacdes do hardware disponivel, este trabalho usa apenas um subconjunto da base Bit-
coin da ELTE. Assim, utiliza-se um periodo anterior a maio de 2013, ji que o Bitcoin
teve um aumento significativo no ndmero de usudrios e de transacdes apds esse periodo.
Dessa forma, o subconjunto utilizado possui todas as transacoes realizadas entre os dias 1
de fevereiro de 2012 e 30 de maio de 2013.

Este trabalho realiza também um pré-processamento da base Bitcoin da ELTE,
visando remover inconsisténcias. Um exemplo € o envio de recompensa a um minerador,
que € uma transacao sem endereco de origem. Além disso, a andlise deste trabalho agrega
os endere¢os do Bitcoin utilizando a heuristica apresentada em [Nakamoto, 2019]. Essa
heuristica objetiva agrupar enderegos pertencentes a um mesmo usudrio. Em linhas gerais,
a heuristica considera que se uma transacdo possui multiplos enderecos de origem, esses
enderecos sdo considerados pertencentes a um mesmo individuo.

4. Modelos de Redes Neurais

Esta sec@o apresenta os modelos utilizados para predi¢cdo das séries temporais des-
critas na Secao 3. Utilizam-se trés tipos de redes neurais: Perceptron Multicamadas, Redes
Neurais Recorrentes e Redes Neurais Convolucionais. Além disso, utiliza-se um modelo
base para analisar o desempenho das redes neurais.

Os modelos de redes neurais possuem hiperparametros utilizados no treina-
mento. Para a escolha dos hiperparametros deste trabalho, utiliza-se uma busca em
grade (Grid Search) para cada um dos trés tipos de rede neural considerados. Nesse

Zhttps://snap.stanford.edu/data/CollegeMsg.html
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método, € construida uma grade com os valores que serdo testados para cada hiper-
parametro [Bergstra e Bengio, 2012]. Os modelos sdo entdo avaliados para todas as
combinacdes dos valores listados € a combinagdo com o menor erro € selecionada para
ser utilizada na andlise da Secdo 5. Neste trabalho seleciona-se, para cada tipo de rede
neural, a combinacao que apresentou o menor erro MAE (Mean Absolut Error - MAE) na
predicao. O MAE calcula a média do erro absoluto entre o valor real e o valor predito.

4.1. Modelo Base

Esta solucdo € simples e implementada em diversos sistemas de pre-
visao [Hyndman e Athanasopoulos, 2018]. Neste modelo, a previsao para o tempo ¢t + 1
consiste em repetir o valor da métrica observado na entrada atual (isto é, no tempo t). Ou
seja, a previsdo y(t + 1) do modelo é igual a y(¢). Essa solucdo ¢ utilizada neste trabalho
como base para comparar o desempenho dos diversos modelos de redes neurais.

4.2. Perceptron Multicamadas

Uma MLP (MultiLayer Perceptron - Perceptron Multicamadas) consiste em uma
rede neural com, no minimo, trés camadas totalmente conectadas [Frank et al., 2001]. As-
sim como o modelo base, a MLP realiza a previsdo para o tempo ¢ 4+ 1 com base no valor
da métrica no tempo . A diferenca consiste no fato de que o modelo base apenas repete
o valor observado, enquanto a MLP possui neurdnios com fun¢do de ativacdo capazes de
aprender relacdes nao lineares entre os valores de entrada atual e a predi¢do de saida.

Para o MLP, o método de busca em grade deste trabalha utiliza arquiteturas com
diferentes nimeros de camadas, quantidade de neurdnios e fungdes de ativacdo. A arqui-
tetura selecionada possui trés camadas escondidas, contendo 128 unidades com fungao de
ativacao ReLLU (Rectified Linear Unit). J4 a de saida possui apenas uma unidade comple-
tamente conectado com fungdo de ativagdo linear.

4.3. Rede Neural Recorrente

Uma rede neural recorrente (Recurrent Neural Network - RNN) toma decisoes
baseadas ndo s6 na entrada atual, como também nas informacdes de entradas passadas.
Este trabalho utiliza um tipo de RNN denominado Memoria Longa de Curto Prazo (Long
Short Term Memory - LSTM). Cada célula de uma LSTM tem seus estados internos di-
vididos em dois, h € ¢). O hy) pode ser visto como uma memoria de curto prazo, ja
que o peso associado as entradas mais antigas diminuem a cada nova iteragdo. Ja o c(),
pode ser considerado uma memdria de longo prazo, j4 que no processo de atualizagao
entradas antigas podem continuar tendo peso relevante, dependendo a dindmica do mo-
delo [Yan, 2015]. O uso de informacgdes do passado na tomada de decisdes pode ser visto
como um tipo de memdria. Por esse motivo, ¢ comum utilizar LSTM em tarefas como
predicao de preco de acdes, reconhecimento de fala e outras envolvendo séries tempo-
rais [Hewamalage et al., 2020].

Ap0s o ajuste dos hiperparametros da busca em grade, a LSTM utilizada neste tra-
balho possui trés camadas, duas delas com 128 unidades com func¢ao de ativagao tangente
hiperbdlica e dropout de 0,3. A ultima camada possui apenas uma unidade totalmente
conectada. Diferentemente do modelo base e do modelo MLP, que realizam a predi¢ao
utilizando apenas o valor da entrada atual, no modelo LSTM utilizam-se as ultimas 14



entradas para prever a saida y(t + 1). A excegdo é para a base de dados CollegeMsg,
que apresentou menor erro para entrada com tamanho 7, durante a otimizacao dos hiper-
parametros.

4.4. Rede Neural Convolucional

Uma rede neural convolucional (Convolutional Neural Network - CNN) € um tipo
de rede neural muito utilizado em problemas de classificacdo e em problemas de visao
computacional como, por exemplo, no reconhecimento de imagens. Apesar de serem mais
comuns em tarefas de classificacdo, também podem ser utilizadas para previsao de séries
temporais. Na classificagdo de imagens monocromaticas as camadas convolucionais da
CNN operam em duas dimensodes, que representam a largura e altura da imagem. Ao lidar
com séries temporais, a convolucao € aplicada em apenas uma dimensao, que é o tempo. A
ideia € aproveitar os filtros da CNN que identificam padrdes nas sequéncias de dados e usar
esses padroes para prever valores futuros das séries temporais [Borovykh et al., 2017].

Os principais componentes de uma CNN sdo a camada de convolucdo, a camada
de agrupamento (pooling) e a camada flatten. A camada de convolugdo consiste em uma
janela, chamada de kernel ou filtro, que é deslizada e multiplicada ponto a ponto com a
série temporal. O tamanho e a quantidade de filtros aplicados sdo parametros importantes
de uma CNN. O processo de convolugdao aumenta a dimensao dos dados. Por esse motivo,
normalmente, uma camada de agrupamento € utilizada apés uma camada de convolugao,
diminuindo assim a dimensdo da saida. O tipo de camada de agrupamento utilizado neste
trabalho é o max-pooling. Nesse agrupamento, gera-se uma janela que percorre a saida da
camada convolucional e, dentro de cada janela, o maior valor observado € retornado. Apds
a camada de agrupamento, é utilizada uma camada flatten, que simplesmente transforma
a saida da camada de agrupamento em um vetor. Esse processo prepara a saida da camada
de agrupamento para ser a entrada de uma camada totalmente conectada.

A CNN utilizada neste trabalho possui como entrada um vetor no qual cada ele-
mento € o valor da métrica em um instante no passado. De forma similar ao modelo LSTM,
na CNN também se utilizam as dltimas 14 entradas, para as bases do Bitcoin e Email-Eu-
core. J4 a base College Msg foi treinada utilizando as ultimas 7 entradas. Assim, o vetor de
entrada possui 14 elementos. A CNN selecionada na busca em grade possui uma camada
convolucional com 128 filtros de tamanho dois e fun¢ao de ativagao ReLLU. Essa camada é
seguida por uma max-pooling com tamanho dois. Apds a camada de max-pooling, é utili-
zada uma camada flatten. A saida da camada flatten € conectada a uma camada totalmente
conectada, com 20 neur6nios. Em seguida, hd uma nova camada totalmente conectada,
que possui apenas um neurdnio, e calcula a saida §(t + 1).

5. Analises e Resultados

A andlise deste trabalho consiste em empregar os modelos da Secao 3 na predicao
das séries temporais da Se¢do 3.1. Todos os modelos sdo implementados com as bibliote-
cas Keras e TensorFlow*, executando no Google Colaboratory”.

Primeiramente, aplica-se o método de janelas deslizantes com tamanho fixo, que
¢ muito utilizado na previsao de séries temporais[Hua et al., 2019]. Esse método permite

“https://www.tensorflow.org/
Shttps://colab.research.google.com



tratar a previsao de séries temporais como um problema de aprendizado supervisionado,
no qual os valores de entrada e de saida s@o conhecidos durante o treino. Para isso, a série
temporal € dividida em intervalos com o mesmo tamanho, sendo o ultimo valor de cada
intervalo tratado como a saida que deve-se prever. Neste trabalho, a janela possui tamanho
de 15 dias, sendo 14 dias utilizados como entrada do modelo e o tltimo dia € o valor que
o modelo deve prever. O método de janelas deslizantes € utilizado em todos os modelos
deste trabalho. No entanto, para o modelo de base e para a MLP, realiza-se a predicao com
um Unico valor de entrada por vez. Nesses casos, a janela deslizante tem tamanho dois,
sendo o primeiro valor a entrada do modelo e o segundo o valor que o modelo deve prever.

As séries sdo divididas em duas partes, sendo 75% das janelas separadas para o
treino e 25% para o teste. A base de treino € utilizada para a criacdo do modelo, treino e
ajuste de parametros. Ja a base de teste € utilizada para a avaliagdo do desempenho.

Utilizam-se duas métricas para avaliar o desempenho dos modelos. A primeira é o
MAE, que também ¢ utilizado na busca em grade descrita na Sec¢do 4. Ja a segunda é Raiz
do Erro Quadratico Médio (Root Mean Squared Error - RMSE). O erro MAE atribui um
peso igual a todos os erros, independentemente da sua amplitude. J4 o RMSE tem como
consequéncia a atribuicdo de um peso maior aos erros com maior magnitude, visto que o
erro € elevado ao quadrado no seu célculo.

Para cada série temporal, executam-se 30 medi¢oes dos erros MAE e RMSE. Em
cada medigao, a divisao da base de dados em treino e teste € refeita utilizando a funcao
train_test_split do scikit-learn®. Todos os resultados sdo apresentados com inter-
valo de confianca de 95%. As Figuras 1 e 2 apresentam o MAE para o grau médio e
a clusterizacao, respectivamente. Os resultados mostram que, para cada base de dados,
sempre ha um modelo de rede neural com desempenho superior ao método base.
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Figura 1. MAE do Grau Médio

As Figuras 3 e 4 apresentam o0 RMSE dos modelos. Os melhores modelos consi-
derando o0 MAE sdo também os melhores para o RMSE. Um caso particular ocorre para
a série de grau médio da base CollegeMsg. Considerando o intervalo de confianca, o re-
sultado do MAE da Figura 1 mostra que a MLP possui o mesmo desempenho da CNN.
Entretanto, no RMSE da Figura 3, a MLP apresenta um melhor desempenho que a CNN.
Um melhor desempenho no RMSE indica que os erros cometidos pela CNN possuem
maior magnitude do que os erros da MLP.

Observa-se que, a exce¢do do MLP para o grau médio da base CollegeMsg, os

Ohttps://scikit-learn.org
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Figura 4. RMSE do Coeficiente de Clusterizacao

melhores modelos para cada série sao a CNN ou a LSTM. Ou seja, a maior complexidades

dessas arquiteturas resultou em um melhor desempenho na predicdo das métricas.

As Figuras 5, 6 e 7 mostram exemplos de uma janela de predi¢ao de grau médio,
das bases de dados Email-Eu-core, CollegeMsg e Bitcoin, respectivamente. Para esses
exemplos, utilizou-se 0 modelo que possui os melhores resultados da andlise anterior. Nes-
sas figuras, os pontos marcados como “Entrada” correspondem ao valor real da métrica,
enquanto os pontos de “Predicio” sio as saidas do modelo. E possivel notar que os mo-
delos do Email-Eu-core (Figura 5) e do Bitcoin (Figura 7) conseguem rastrear a curva de
valores reais. Entretanto, o modelo do CollegeMsg reage pouco as mudancas de compor-
tamento da curva. Isso mostra a importancia em utilizar, em um trabalho futuro, outras
métricas de avaliagdo do modelo. Por exemplo, o coeficiente de determinagdo R?, que

pode quantificar a variacdo da saida capturada pelo modelo.



3.0 S
e ° ° e Entrada
2.5 * " " N * Predicdo
22.0] ©oa "
\E : (o] * (o] *
:|1.5 N
© ° * ¥
0 1.04 *
e © * o,
0 5 (o] o]
’ °)
(o]
0 2 4 6 8 10 12 14
Tempo (Dias)
Figura 5. Grau Médio da base Email-Eu-core com a CNN
e}
(o]
1) (o]
0.5 o o
ke o
S ]
§I0.4 . o
0.3 T
O o]
0.2 ® e Entrada
° o e * Predicao
0 2 4 6 8 10 12 14
Tempo (Dias)
Figura 6. Grau Médio da base CollegeMsg com a MLP
2.9 p
o Entrada *
*  Predicdo o &
2.8 o % ° o *
% o * e *
4 *
z|2.7 ° N R o *
> ] °
g *
O 2.6 °
* 8
2.5 o o
0 2 4 6 8 10 12 14
Tempo (Dias)

Figura 7. Grau Médio da base Bitcoin com a LSTM

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho abordou o uso de modelos de redes neurais para predicdo de métricas
em grafos temporais. Para tal, analisou-se o desempenho de uma CNN, de uma LSTM e
de uma MLP. Os modelos CNN e LSTM obtiveram os melhores resultados, com exceg¢ao
apenas de um caso particular, evidenciando a sua aplicabilidade em problemas desse tipo.



O caso particular se refere a previsao do grau médio da base de dados CollegeMsg, que
possui erros de predicao, mesmo com resultados satisfatdrios nos erros MAE e RMSE. A
andlise desse caso particular serd abordada em trabalhos futuros, incluindo novas métricas
de desempenho como o 2. Um outro ponto futuro € incluir outros modelos de base para
a comparagao, como o ARIMA.
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