UNIVERSIDADE DE LISBOA
FACULDADE DE CIENCIAS
DEPARTAMENTO DE INFORMATICA

C Ciéncias
ULisboa

Sistema de recomendacgao de agentes de controle biolégico
contra patégenos de plantas baseado em grafos de
conhecimento

Francisco Marques Vicente

Mestrado em Engenharia Informatica

Dissertagao orientada por:
Prof.? Doutora Marcia Cristina Afonso Barros
Doutor Ricardo Filipe Serrote Ramiro

2024






Agradecimentos

Em primeiro lugar, gostaria de expressar o meu profundo agradecimento a minha orientadora,
Prof. Marcia Barros, pelo apoio e orientacdo incansavel ao longo de todo este percurso, funda-
mentais para a concretizacdo deste projeto. Ao meu coorientador, Dr. Ricardo Ramiro, agradeco
pela generosa partilha do seu conhecimento na drea da biologia, que tanto contribuiu para o de-
senvolvimento deste trabalho.

Agradeco igualmente ao meu colega e amigo Jodo, pela sua constante disponibilidade para
discutir ideias e pelo apoio incondicional ao longo de todo o projeto. Um agradecimento especial
a Catarina pela sua prontiddo em colaborar e ajudar sempre que necessario.

Dedico esta tese a minha familia, pelo apoio incondicional e por me proporcionarem a possi-
bilidade de seguir este caminho.

Por fim, quero expressar a minha gratidao a Beatriz, pela sua motivacdo, amizade e amor, que

foram uma forga constante ao longo desta jornada.






Resumo

Perante crescentes preocupacdes com os riscos ambientais e para a satide associados aos pesti-
cidas quimicos, a necessidade de meios mais sustentaveis no combate contra patégenos nas plantas
aumenta. A descentralizacdo da informacao sobre agentes de controlo bioldgico, leva a que a des-
coberta de novos micrébios capazes de inibir tais patégenos e a sua aplicabilidade nos campos seja
bastante demorada e dispendiosa.

De forma a combater esse problema, este trabalho foca-se em aproveitar o poder dos grafos de
conhecimento e da aprendizagem automatica, para reunir todas as associagdes conhecidas entre
micrébios e patégenos, criando um sistema de recomendacido de novos micrébios antagonistas
para determinados patdégenos de plantas.

Com base na metodologia LIBRETTI, utilizdimos o MERpy para identificar micrébios pre-
sentes na literatura cientifica sobre patégenos, extraida do PubMed, e criar o conjunto de dados
PPathoRM no formato <utilizador, item, rating>, sendo os utilizadores os patégenos, os itens 0s
micrébios e o rating o nimero de artigos que aparecem em comum. Aplicamos o algoritmo KNN
e ALS, concluindo que o ALS apresenta os melhores resultados de recomendacdo independente
do nimero de itens recomendados para PPathoRM.

Além disso extraimos o tipo de relacdo presentes nos artigos cientificos entre micrébios e
patégenos para integrar no grafo do conhecimento PPathoKG. A comparagao da avaliagdao dos
resultados, algoritmo de embeddings de grafo de conhecimento DistMult no PPathoKG com o al-
goritmo ALS em PPathoRM, demonstra que a integracdo de relacdes e o seu uso na recomendacao

melhora a qualidade do sistema.

Palavras-chave: Agentes de Controlo Bioldgico, Grafo de Conhecimento, Sistema de

Recomendacdo, Extracdo de Relacdes, Reconhecimento de Entidades Nomeadas
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Abstract

In light of growing concerns about the environmental and health risks associated with chemical
pesticides, the need for safer methods to combat plant pathogens is becoming more urgent. The
decentralization of information on biological control agents makes the discovery of new microbes
capable of inhibiting these pathogens, as well as their practical application in the field, a slow and
costly process.

To address this issue, this work focuses on leveraging the power of knowledge graphs and ma-
chine learning to consolidate all known associations between microbes and pathogens, thereby cre-
ating a recommendation system for new antagonistic microbes to target specific plant pathogens.

Using the LIBRETTI methodology, we employed MERpy to identify microbes found in sci-
entific literature related to pathogens, extracted from PubMed, and created the PPathoRM dataset
in the <user, item, rating>format, where the users are pathogens, the items are microbes, and
the rating reflects the number of articles in which both appear together. We applied the KNN and
ALS algorithms, concluding that ALS delivers the best recommendation results, regardless of the
number of items recommended for PPathoRM.

Moreover, we extracted the types of relationships between microbes and pathogens described
in scientific articles to incorporate them into the knowledge graph PPathoKG. Comparing the re-
sults obtained from applying the DistMult knowledge graph embedding algorithm in PPathoKG
with the ALS algorithm in PPathoRM shows that integrating relationships and using them in rec-

ommendations significantly enhances the system’s performance.

Keywords: Biological Control Agents, Knowledge Graph, Recommendation System, Relation

Extraction, Named Entity Recongnition
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Capitulo 1

Introducao

A producio de alimentos tem-se tornado uma das maiores preocupacgdes a nivel global, devido ao
aumento da populacdo e as alteracdes climdticas nos anos mais recentes, impactando diretamente
o aparecimento de novos patégenos nas plantas, a regularidade com que estes comecam a aparecer
e como se tornam cada vez mais capazes de se espalhar a outras regides, afetando novas plantas
[771].

O grupo funcional dos fitopatégenos inclui diversos organismos como virus, bactérias e fungos
que constituem uma ameaca consideravel para a saide das plantas. O resultado das suas fungdes
bioldgicas nomeadamente nutricdo, desenvolvimento e reproducdo desencadeia um impacto ne-
gativo a nivel celular e sistemdtico do seu hospedeiro [9]]. A sua acdo pode ser direta, causando
a necrose celular ou prolongada, mantendo uma relacdo biotréfica com o hospedeiro de forma a
assegurar a sua sobrevivéncia a custo da produtividade da planta [61].

As doencas causadas por bactérias, fungos ou virus, sdo uma das principais causas da
inseguranga alimentar e da perda de grandes quantidades da colheita [77]. Este cendrio exige
a procura constante de métodos eficazes para a prote¢do das culturas e a garantia da seguranca
alimentar a longo prazo.

Alguns avancos tém sido feitos na dire¢cdo de melhorar as préticas agricolas, facilitando o tra-
balho dos agricultores na melhoria e manutencio das suas culturas. Novas ferramentas baseadas
em inteligéncia artificial permitem poupar tempo e reduzir os custos relacionados com a detecao,
classificacdo e tratamento de doengas nas plantas [42) 4]. Essas inovag¢des superam os métodos
antiquados dependentes da experiéncia e do conhecimento do agricultor ou de profissionais contra-
tados, baseados em avalia¢cdes manuais, proporcionando uma abordagem mais precisa e eficiente
[79]]. Os sistemas de recomendagdo, como parte dessas novas ferramentas, facilitam a tomada
de decisdo dos agricultores ao complementar a informacao adquirida, oferecendo recomendagdes

personalizadas adaptadas as suas necessidades [62].

1.1 Motivacao

Para o tratamento destas doencas, o uso de pesticidas quimicos tem sido o meio de controlo mais

utilizado, devido a sua eficdcia e rapidez no combate ou inibicdo dos patégenos. No entanto,
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estes pesticidas t€m, por vezes, um impacto negativo na saide humana e ambiental [47]], além de
contribuirem para o desenvolvimento de resisténcias nos patdgenos [55]. Estas questdes levantam
a necessidade urgente de encontrar alternativas sustentdveis que protejam as culturas sem causar
danos colaterais.

Reconhecendo que a producdo agricola necessita de se tornar mais sustentavel e promover a
seguranga alimentar, a Unido Europeia introduziu recentemente a estratégia “Farm to Forkcomo
parte da sua iniciativa do ”European Green Deal’[96]]. Esta estratégia procura melhorar as préticas
agricolas, reduzindo o uso de pesticidas quimicos e identificado as soluc¢des biolégicas como
possiveis alternativas a utiliza¢do de pesticidas quimicos. Entre estas solugdes encontram-se 0s
agentes de controlo bioldgico, que sdo microrganismos capazes de matar ou inibir a
multiplicac@o dos agentes patogénicos, sem causar efeitos negativos nas plantas.

Atualmente, diversas empresas biotecnoldgicas, alinham com as diretrizes do “European Green
Deal”, dedicando-se a procura e fabricacdo destes tipos de produtos mais biolégicos. No entanto,
a sua capacidade de desenvolver novos produtos bioldgicos € limitada pela falta de ferramentas
adequadas para apoiar a descoberta de microrganismos eficazes. A procura por micrébios com po-
tencial antagonista € particularmente desafiante devido a escassez de ferramentas especializadas
que facilitem o processo de identificacdo, selecao e validacdo destes agentes. Devido a crescente
necessidade de reduzir o impacto ambiental da agricultura, é necessdrio que sejam desenvolvi-
das ferramentas inovadoras que acelerarem a descoberta e produg@o de produtos compostos por

agentes de controlo bioldgicos.

1.2 Problema

Apesar dos microrganismos serem uma opcao potencialmente mais benéfica que as solugdes
quimicas, ainda s3o pouco utilizados na agricultura. O processo de identificacdo de microrga-
nismos eficazes é bastante demorado e dispendioso para as empresas biotecnoldgicas que neces-
sitam de os descobrir. Devido a esta dificuldade, o desenvolvimento de novos agentes de con-
trolo biolégico tem-se focado principalmente num conjunto restrito de espécies, pertencentes aos
géneros Bacillus, Pseudomonas e Trichoderma, que obedecem aos seguintes critérios, cultivaveis
no laboratério, alta probabilidade de uma estirpe destas espécies ter potencial de agente de controlo
biolégico e mecanismos de acdo bem estudados [96]]. No entanto, existem milhares de espécies
de microrganismos associados com as plantas, muitas das quais poderdo ter potencial como agen-
tes de controlo bioldgico. Identificar essas espécies permite alargar a diversidade de modos de
acdo dos agentes de controlo biolégico, mas este processo € dificultado pela falta de informagao
estruturada sobre os mesmos. Por outro lado, relativamente aos produtos ja utilizados no campo,
verifica-se que os agricultores tém frequentemente dividas acerca de quais os produtos mais indi-
cados para controlar determinada doenga. Como tal, a existéncia de sistemas de recomendacgao de
agentes de controlo bioldgico facilitaria a prépria atividade agricola.

Os sistemas de recomendacio, que sdo mecanismos baseados em algoritmos de andlise de da-

dos, podem fornecer novas recomendagdes personalizadas de acordo com os comportamentos de
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um utilizador [46]. No contexto da agricultura, estes sistemas podem desempenhar um papel cru-
cial na identificagdo eficiente de microrganismos benéficos, capazes de combater certos patdgenos
nas plantas. No entanto, a existéncia de ferramentas de aconselhamento especificas para micrébios
como agentes de controlo bioldgico contra patégenos ainda é pouco explorada.

Além disso, a falta de organizacgao e estruturacao dos dados sobre as relagdes e interagdes entre
patégenos de plantas e micrébios antagonistas torna dificil tanto encontrar bases de dados adequa-
das como desenvolver novas fontes de informacdo acessiveis e eficientes. Esta informagao fica
muitas vezes dispersa e perdida em grandes repositérios de artigos cientificos, como por exemplo
o PubMed]

1.3 Objectivos

O objetivo desta tese é desenvolver um grafo de conhecimento que contenha relacdes patégeno-
micrébio, de forma a criar um sistema de recomendacao que indique micrébios provaveis de serem
capazes de inibir certos tipos de patogenos. Este sistema de recomendacio facilitard a identificacdo
dos microrganismos mais eficazes para a protecao das culturas no combate a diferentes doengas
de plantas. Com esta abordagem, pretende-se contribuir para uma agricultura mais sustentavel e

eficiente, alinhada com as diretrizes do "European Green Deal”.

Este trabalho divide-se em 4 etapas diferentes:

* Recolha e tratamento dos dados de diferentes origens;
* Criagdo do conjunto de dados com as associa¢des entre patdgenos e micrébios;
* Construcdo do grafo de conhecimento;

* Desenvolvimento do sistema de recomendagao.

1.4 Contribuicoes
As contribui¢des do trabalho desenvolvido sdo:

* Um conjunto de dados especifico com diferentes associagdes entre patégenos de plantas e

micrébios;
* Um grafo de conhecimento com relacdes entre patogenos de plantas e micrébios;

* Um sistema de recomendac¢@o de micrébios com potencial para inibir patégenos de plantas,

disponivel em https://github.com/franciscomvicente/PlantPathoRecl

2.° Melhor Poster do 9.° LASIGE Workshop.

"https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/
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1.5 Estrutura do Documento
Este documento estd organizado da seguinte forma:

e Capitulo [I} Introdugdo, apresenta a motivacdo, problema objetivos, metodologia,

contribuicdes e a organizacdo do documento;

* Capitulo[2} Enquadramento Tedrico, apresenta todos os conceitos necessarios para perceber

o trabalho;

 Capitulo [3} Trabalho Relacionado, apresenta toda a pesquisa realizada antes do trabalho,

quais os algoritmos e ferramentas existentes no seu estado de arte;

» Capitulo 4 Metodologia, descreve todas os passos na resolucdo deste trabalho, referindo

todas as ferramentas e algoritmos usados;

* Capitulo[5} Resultados, apresenta uma andlise detalhada do conjunto de dados, do grafo de
conhecimento e das ferramentas utilizadas, validando a qualidade do conjunto de dados e

do grafo de conhecimento para um sistema de recomendacao.

* Capitulo[6} Conclusdo, resume os principais resultados alcangados, discute as limita¢oes do
trabalho realizado, sugere possiveis direcdes para trabalhos futuros e reflete sobre o impacto

e arelevancia das contribui¢Ges para a drea de estudo.
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Enquadramento Teorico

Neste capitulo serdo apresentados todos os conceitos chave para compreender o problema e as

ferramentas usadas.

2.1 Microébios e Patogenos

Micrébios, ou microrganismos, sdo organismos microscopicos invisiveis a olho nu que constituem
as unidades fundamentais das complexas comunidades conhecidas como microbiota, compostas
por milhares de individuos [34]. Essas comunidades microbianas existem numa ampla varie-
dade de ambientes naturais, manifestando uma diversidade de interagcdes bioldgicas, tais como
competicdo, parasitismo, mutualismo e cooperagcdo. Desempenham importantes fungdes man-
tendo o equilibrio ecolégico, assegurando a produtividade agricola e a seguranca alimentar [27]].

Nesse ecossistema, a presenca de patégenos adiciona uma camada de complexidade. Os
patégenos, microrganismos prejudiciais que sdo capazes de causar doencas, interagem ativa e
continuamente com outros elementos da microbiota e com os seus hospedeiros. Essas intera¢des
resultam em processos de competicio pelos mesmos recursos, assim como no desenvolvimento de
novas estratégias de resisténcia por parte dos hospedeiros [[15, [16].

O ndo controlo destes patdgenos compromete a saide e a produtividade dos hospedeiros, pelo
que a interacdo entre micrébios e patégenos € fulcral, pois além das suas fungdes principais, alguns
destes micrébios sdo capazes de inibir o crescimento e propagacdo dos patégenos, servindo de

controlo biolégico para pragas e doencas das plantas [27].

2.2 Grafos de Conhecimento

Os Grafos de Conhecimento sdo bases de conhecimento estruturadas em grafos que desempenham
um papel crucial na representacdo e na obtencdo de informacdo. Estes sdo capazes de represen-
tar informag¢des do mundo real, sendo uma ferramenta poderosa para modelar entidades e as suas
relacdes, tornando-os bastante bem reconhecidos para representar informagdo complexa, facili-
tando a compreensdo da informacdo pelas maquinas [92]]. Este conceito tem uma longa historia

nos campos da légica e da inteligéncia artificial e tem sido frequentemente referido como “redes
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semanticas”, pelo seu foco em capturar e estruturar o significado das relagdes entre conceitos.

O termo de grafo de conhecimento comecou a ganhar destaque a partir de 2012, quando a
Google introduziu a sua estrutura de bases de conhecimento baseada em grafos contendo milhdes
de entidades e as suas relacdes associadas [26]]. A sua aplicabilidade nos motores de pesquisa
da empresa teve uma enorme visibilidade e relevancia, permitindo obter respostas mais exatas e
precisas para as questdes dos utilizadores.

A sua utilidade tem vindo a aumentar podendo diferenciar este em dois tipos diferentes: grafos
de conhecimento abertos, como DBpedia [49] e Wikidata [89]], ou grafos de conhecimento empre-
sariais. A sua aplicabilidade em vadrios tipos de dreas é cada vez mais comum [66], devido a sua

versatilidade e poder de modelacao dos dados.

Um grafo é definido por um conjunto de vértices e um conjunto de arestas, organizados em
um formato de triplo. Cada triplo contém dois nés, que representam duas entidades distintas que
tém uma ligacdo entre elas, e por um vértice, representando a ligacio entre estas duas entidades.
Enquanto um grafo se concentra na conexao e estrutura das ligacdes entre os nds, sem atribuir um
significado intrinseco a essas ligacdes, o grafo de conhecimento distingue-se pela sua capacidade
em representar informagdes do mundo real. Nos grafos de conhecimento, cada ligagcdo representa
um tipo de relagdo, tendo um significado especifico, permitindo a distin¢ao de diferentes interagdes
entre entidades. Além disso, estes permitem a inferéncia de novas informagdes a partir das relagdes
existentes.

A Figura [2.1] ilustra um exemplo de um grafo do conhecimento, onde € possivel ver, por
exemplo, que os nds el e e2 estdo conectados pela aresta r/, indo de e2 para el formando um

triplo (e2,rl,el). A aresta rl representa a relagdo existente entre a entidade e2

y
&

NS

Figura 2.1: Exemplo genérico de um grafo de conhecimento

O armazenamento de grafos de conhecimento é geralmente feito em bases de dados de grafos.
Neodj é uma base de dados de grafos NoSQL, popular e amplamente utilizada. E disponibili-
zada em cédigo aberto, com suporte total e uma opg¢ao comercial, possuindo um esquema flexivel
e escaldvel. Esta utiliza Cypher, uma linguagem de consulta declarativa projetada especificamente
para bancos de dados de grafos [33]]. Destaca-se pela sua capacidade de modelagdo e visualizacdo

do grafo de maneira intuitiva, permitindo uma interacdo com os dados mais compreensivel e deta-

"https://neodj.com/
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lhada. Existem ainda outras como por exemplo TigerGraph [’ JanusGraph[’|e ArangoDB Iﬂ

2.3 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural é uma sub-drea da inteligéncia artificial, que se foca na
interacdo dos computadores com a linguagem humana [11]. Esta utiliza métodos e algoritmos
para representar sintaticamente o texto, permitindo que as maquinas sejam capazes de processar,
interpretar e produzir a linguagem escrita ou falada de um ser humano, facilitando a sua forma de
comunicagao [[11]. E utilizada em diversas tarefas como andlise de sentimentos [43], reconheci-

mento de voz [21], traducdo de texto [2]] e extracdo de informacao [78]].

2.3.1 Reconhecimento de Entidades Nomeadas

O Reconhecimento de Entidades Nomeadas ¢ uma importante tarefa no Processamento de Lin-
guagem Natural, que consiste na identificagao, localizacdo e classificacdo de entidades especificas
presentes em dados ndo estruturados, como textos. Estas entidades nomeadas sao frases ou pala-
vras que representam uma determinada categoria, como uma organizacao, uma data, um lugar, ou
qualquer outro tipo de categoria predefinida [64].

O Reconhecimento de Entidades Nomeadas pode ser aplicada em diferentes 4reas, variando
também o tipo de entidades que se pretendem identificar [67]. Para isso existem trés abordagens
diferentes para criar um modelo de Reconhecimento de Entidades Nomeadas. Modelos baseado
em regras, que utilizam regras ou padrdes predefinidos, analisando a estrutura e gramdtica das
frases. Modelos baseados em diciondrios, utilizando lista pré-definidas de entidades, que se pre-
tendem identificar nos textos. Modelos baseados em aprendizagem automatica, que usam modelos
supervisionados treinados com diferentes conjuntos de dados anotados e que permitem generalizar
para diferentes dominios.

A Figura[2.2]representa o funcionamento do uso desta ferramenta num texto, realgando as en-
tidades encontradas. E possivel ver que esta identificou a entidade *25 de Abril de 1974’ com a ca-
tegoria Data, as entidades "Movimento das For¢as Armadas’ e *Estado Novo’ como Organizagdes,

’Revolucao dos Cravos’ como Obra e ’Lisboa’ como um Local.

No dia DATA ] ,0 Movimento das Forgas Armadas
iniciou a Revolugao dos Cravos [ OBRA ] , que derrubou o regime do

Estado Novo em Lisboa .

Figura 2.2: Exemplo de Reconhecimento de Entidades Nomeadas num texto, destacando as entidades
identificadas, assim como a sua categoria.

Zhttps://www.tigergraph.com/
*https://janusgraph.org/
“https://arangodb.com/
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2.3.2 Extracao de Relacao

A Extracdo de Relagdes, tal como o reconhecimento de entidades nomeadas, ¢ uma tarefa essencial
no Processamento de Linguagem Natural cujo objetivo ¢ identificar e classificar automaticamente
as ligagdes entre diferentes entidades mencionadas num texto [64]. Esta foca-se em entender como
essas entidades estdo relacionadas, analisando o contexto e as palavras que as rodeiam, tentando
compreender que tipo de relacdo estd presente, extraindo conhecimento de dados ndo estruturados

e guardando geralmente em bases de dados de conhecimento.

A frase ”Several strains of Bacillus subtilis, isolated and characterized in this work, exhibited
growth inhibition against B. cinerea of more than 40% in in vitro cultures.”’extraida do resumo do
artigo Bolivar-Anillo et al. (2021) [12], contém duas entidades nomeadas, Bacillus subtilis e B.
cinerea (que se refere a Botrytis cinerea). Na aplicagcdo da extracdo de relagdes, essas duas entida-
des seriam dadas ao modelo, que identificaria a relagao de “inibicao”’presente no texto, resultando

num triplo (Bacillus subtilis,inibicdo,Botrytis cinerea).

Os Modelos de Linguagem de Grande Escala tém transformado a extra¢do de relacdes de-
vido a sua capacidade de captar pormenores contextuais de forma mais eficaz do que abordagens
tradicionais, como os modelos baseados em regras e os modelos de aprendizagem automatica su-
pervisionados [90]. Estes modelos, como BERT ou GPT, sdo treinados em vastos conjuntos de
dados, permitindo-lhes compreender nao apenas o significado literal das palavras, mas também
a semantica envolvida nas relagdes entre entidades. Ao serem treinados com textos que contém
multiplas entidades, os Modelos de Linguagem de Grande Escala sio capazes de inferir ligacdes

subjacentes, mesmo que estas ndo sejam explicitas no texto [91]].

2.4 Sistemas de Recomendacao

Com o crescimento exponencial da informagao disponibilizada mundialmente pela Internet, torna-
se complicado para os utilizadores encontrarem as informacdes que necessitam, obrigando a pro-
cura e leitura intensiva de vdrios contetidos. Os sistemas de recomendacio foram desenvolvidos
de forma a combater esse problema, facultando aos utilizadores informagdes mais precisas de

conteddos que vao de encontro aos interesses destes [[93]].

A recomendacio € feita estimando o rating que cada utilizador dard a um certo item, no estilo
utilizador-item-rating, determinando assim se o utilizador tem um maior ou menor interesse nesse
item, resultando numa lista com os itens com os ratings mais elevados entre todos. Os itens no

topo da lista serdo apresentados ao utilizador.

Existem vdrias abordagens para estimar o rating que cada utilizador daria a um item, sendo
essas categorias filtragem colaborativa, filtragem baseada em conteido e filtragem hibrida [46}
103]).
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2.4.1 Abordagens de Recomendacao

2.4.1.1 Filtragem Colaborativa

Filtragem colaborativa (Figura 23) é uma técnica vastamente utilizada em sistemas de
recomendacdo, que se baseia na ideia de que dois utilizadores com preferéncias e comportamen-
tos semelhantes, vao gostar dos mesmos itens. Esta abordagem depende da similaridade entre
utilizadores ou itens para fazer previsdes. Esta é dividida em dois métodos distintos baseados em

memoria e baseados em modelos [46].

Gosta de Semelhantes Gosta de
' - 1. "

2
. ReGOme“d

Figura 2.3: Representacio do funcionamento da filtragem colaborativa

Os métodos baseados em memoria identificam grupos de utilizadores (vizinhanga) em que as
preferéncias vao de encontro ao utilizador alvo, sendo as recomendacdes depois feitas com base
nessa vizinhanca. Esta pode ser feita de duas maneiras, baseado no utilizador, em que o sistema
calcula o rating de um novo item para um utilizador considerando os ratings dados pela vizinhanca
de utilizadores que jd classificaram positivamente esse item, ou baseado num item construindo a
vizinhanca de itens semelhantes comparativamente a itens ja classificados anteriormente [46]. Este
método geralmente utiliza métricas de semelhanca como a Semelhanca Cosseno, Semelhancga de

Jaccard, Correlagdo de Pearson e Semelhanca pela Diferenca Quadratica Média [80, 6]].

Nos métodos baseados em modelos sao utilizadas vérias técnicas de aprendizagem automaética,
construindo um modelo preditivo para interesses do utilizador [46]. Os modelos mais usados sdo,
por exemplo Fatorizagdo de Matrizes [50, 53], Redes Neurais [53] e Classificadores Bayesianos
[58]].

A principal vantagem desta técnica é a recomendac@o de itens de qualquer categoria, indepen-
dentemente das suas caracteristicas intrinsecas, baseando-se apenas nas preferéncias e interagdes
dos utilizadores, ajudando na descoberta de novos interesses. Por outro lado, esta abordagem
enfrenta desafios quando h4 um ndmero limitado de utilizadores, um fenémeno conhecido como
cold start, e quando hd escassez de dados (ratings) [95]. O cold start acontece quando novos itens
ou utilizadores sdo adicionados ao sistema, mas por serem recentes, ndo possuem um historico de

intera¢des, limitando o sistema que depende dessas mesmas interacdes.
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24.1.2 Filtragem Baseada em Contetido

A filtragem baseada em contetdo (Figura [2.4) parte da ideia que se um utilizador gostou de um
certo item, este vai gostar de itens que tenham atributos semelhantes, agrupando-os tendo em conta
o seu perfil de item, com base nas caracteristicas dos préprios. A similaridade entre os itens pode
ser calculada a partir de vetores, usando, por exemplo, Semelhan¢a do Cosseno e Distancia Eucli-
diana [[106] ou através de métodos de aprendizagem automadtica, como Agrupamento e Aprendi-
zagem Profunda [31]]. Esta ndo requer informacdes de outros utilizadores nem dos seus ratings,
necessitando apenas de conter caracteristicas sobre os itens, conseguindo recomendar itens que
nao sejam muito populares ou que sejam novos (sem qualquer rating). Por outro lado, ndo é capaz
de recomendar itens diversos fora do perfil do utilizador e pode ser limitado pela quantidade e

qualidade de informacao que existe sobre os itens [38]].

@ Gosta de I
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Figura 2.4: Representacdo do funcionamento da filtragem baseada em contetido

2.4.1.3 Filtragem Hibrida

A abordagem hibrida combina dois ou mais métodos juntos para fazer as recomendacdes, comba-
tendo as limitacOes das técnicas individuais, melhorando o desempenho e a precisio dos resultados
obtidos. O principal desafio é encontrar o conjunto de técnicas combinadas, que produzam o me-
lhor resultado para determinado tipo de problema. Existem varios tipos de métodos que podem ser
aplicados para a criacdo de um sistema hibrido, sendo estes distintos pelo seu design, ensemble,
monolithic ou mixed design [3].

O ensemble combina o resultado de diferentes algoritmos de forma a obter um resultado mais
robusto. Os métodos associados a este design sdo os Weighted que combina os ratings de modelos
diferentes produzindo um sé resultado, os Switching que consistem em escolher um algoritmo
diferente consoante a situagdo, e os Cascade em que um algoritmo melhora as recomendacdes
feitas por outro algoritmo [14,|37].

O monolithic cria um algoritmo integrado usando vdrios tipos de dados, em que por vezes
ndo d4 para distinguir entre filtragem baseada em conteddo e filtragem colaborativa. Exemplos
de métodos sdo Combinacdo de Caracteristicas, onde as carateristicas provenientes de diferentes
fontes de dados de recomendacio sdo agrupadas num dnico algoritmo de recomendacao, Aumento

de Caracteristicas, onde os resultados de uma técnica sdo usados como caracteristicas para outra

10
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técnica, e Meta-level, onde um modelo criado por um sistema de recomendacdo é usado por outro
sistema recomendacao [14, [37]].
O mixed utiliza as recomendacdes feitas por diferentes sistemas de recomendacgao e apresenta-

as em conjunto [14, 37].

2.4.2 Tipos de Feedback

Os sistema de recomendagdo baseia-se em interacdes entre utilizadores e itens para fornecer
recomendacdes personalizadas. A obtencdo dessas interagdes sobre os comportamentos ou pre-
feréncias de um utilizador pode ser feita de duas maneiras, através de feedback explicito ou feed-
back implicito.

O feedback explicito refere-se ao input direto dos utilizadores sobre a sua opinido ou pre-
feréncia perante um determinado item com o qual interagiram. Geralmente, este é recolhido
através de ratings que um utilizador faz ao avaliar um item, numa escala pré-definida, ou de uma
funcionalidade mais simples como de gosto/ndo gosto. Este tipo de feedback reflete diretamente
o tipo de interagcdo que cada utilizador tem com cada item, diferenciando entre intera¢des positi-
vas e negativas, além de quantificd-las. No entanto, € limitado por depender na disponibilidade
e motivacdo dos utilizadores em fornecer as suas opinides, resultando muitas das vezes em uma
escassez de dados [40].

Em contraste, o feedback implicito ndo necessita que os utilizadores expressem as suas opinides
sobre um contetdo. E feita uma recolha passiva dos dados, monitorizando as acdes realizadas pe-
los utilizadores, como os itens que clicam, visualizam, compram, ou o tempo que demoram na sua
interacdo. Este € bastante utilizado quando nio existe forma de obter diretamente as preferéncias
do utilizador, ou o niimero de ratings feitos pelos utilizadores ¢ muito reduzido [40]. Contudo,
este apenas permite capturar interagdes positivas. Embora multiplas interacdes de um utilizador
com um item possam indicar o seu gosto, a auséncia de interacdo nio implica necessariamente

desinteresse, o que dificulta a interpretacdo das preferéncias de forma completa.

2.4.3 Avaliacao de Sistemas de Recomendacao

E fundamental avaliar o sistema de recomendagdo para compreender o desempenho, a eficicia e
a qualidade das recomendacgdes feitas. Podem ser utilizadas trés tipos de abordagens, avaliacdo
online, estudo de utilizador e avaliacio offline, consoante os requerimentos e do grdo de detalhe
definidos para avaliacdo. Na avaliacdo online o sistema utiliza um ambiente ativo, onde utilizado-
res reais interagem, normalmente utilizando testes A/B, entendendo como se adaptaria ao mundo
real [5)]. No estudo de utilizador é simulado um ambiente real, normalmente num laboratério,
onde uma pequena amostra de utilizadores interagem com o sistema, permitindo obter resultados
e opinides em tempo real, assim como avaliar diferentes tipos de métricas com o uso de mais
sensores. A avaliacdo offline utiliza dados passados de ratings, fazendo com que ndo seja ne-
cessdrio criar um ambiente real para testar o sistema de recomendac¢@o, mas limitando a andlise.

Dependendo do sistema de recomendacio, o tipo de avaliagdo também varia existindo trés tipos

11
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de métricas [[103]].

As métricas de precisio, que s@o usadas para avaliar algoritmos que preveem o rating que um
utilizador d4 a um determinado item. As mais comuns sdo Mean Absolute Error (MAE - Equagdo
[2.1), Mean Squared Error (MSE - Equacdo [2.2)) e Root Mean Squared Error (RMSE - Equacio
2.3). MAE ¢ a média das diferencas absolutas entre os valores previstos para cada um dos itens e
os valores reais dos itens. MSE é a média dos quadrados das diferencgas entre os valores previstos
para cada um dos itens e os valores reais dos itens. O RMSE € a raiz quadrada do MSE, tornando

o valor mais compreensivel.

1 n
MAE—nizglyxi—yi (2.1)
I~
MSE = - ;1(% vi) (2.2)
1 n
. a2
RMSE - E (i — i) (2.3)

As métricas de classificacdo, servem para avaliar algoritmos que recomendam uma lista de
itens, capturando a proporcdo de recomendagdes corretas, sendo as mais comuns Precison
(Equagdo [2.4), Recall (Equagdo e F1-Score (Equagdo [2.6). Precision mede a proporc¢do de
itens recomendados que sdo relevantes para o utilizador em relacdo ao total de itens recomendados,
indicando quantos dos itens sugeridos realmente correspondem ao interesse do utilizador. Recall
mede a capacidade do modelo recomendar todos os itens relevantes na lista de itens. F1-Score é
a média harmonica entre a Precison e o Recall, permitindo encontrar um equilibrio entre ambas.

Estdo sdo representadas pelas seguintes formulas:

. VP
Precision = VP+FP (2.4)
VP
Recall = VP+ EN (2.5)

2% Precision * Recall

Fl= (2.6)

Precision + Recall

onde VP corresponde ao total de verdadeiros positivos (itens relevantes recomendados correta-
mente), FP refere-se aos falsos positivos (itens recomendados que ndo sdo relevantes) e FN refere-

se aos falsos negativos (itens relevantes que ndo foram recomendados).

12
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O tltimo tipo de métricas sdo as de ranking, que avaliam a ordem dos itens na lista resul-
tante, como € o caso da Mean Reciprocal Rank (MRR - Equagado e Normalized Discounted
Cumulative Gain (nDCG - Equagao [2.8). MRR mede a qualidade do sistema através da posi¢ao
onde o primeiro item relevante aparece. O nDCG compara o ranking obtido com o ranking ideal,
analisando a posi¢do de cada item recomendado com a sua posi¢ao no ranking ideal, permitindo

perceber a qualidade da recomendacao através da posi¢ao de todos os itens mais relevantes.

1< 1
MRR = — 2.7
U ; rank; 27
I,) 2rcli‘_1
nDCG = %j}ff"'l) (2.8)
p 271 —1

i=1 Togy (i+1)

E importante considerar os intervalos e as situagdes em que cada uma das métricas de avaliagdo
possibilita uma andlise mais precisa do desempenho do sistema. As métricas de precisdo, como
MAE, MSE e RMSE, variam de 0 até valores infinitos, onde o desempenho do modelo é melhor
quanto mais préximo estas forem de 0. O MAE é mais facil de interpretar, uma vez que lida direta-
mente com erros absolutos, enquanto o MSE e o RMSE sio sensiveis a erros maiores, tornando-os
mais indicados quando € necessdrio penalizar valores de previsdes muito distantes dos valores
reais.

As métricas de classificacdo, como Precision, Recall e F1-Score, variam entre 0 e 1, com valo-
res mais préximos de 1 a indicarem um desempenho superior do sistema. A Precision € mais util
quando o objetivo € minimizar a recomendagdo de itens irrelevantes, em sistemas onde a exatidao
dos itens sugeridos é fundamental. O Recall é mais vantajoso em casos onde a identificacdo de
todos os itens relevantes € critica, como em sistemas que precisam garantir que o utilizador veja a
maior quantidade possivel de itens relevantes. O F1-Score oferece um equilibrio entre essas duas
métricas, permitindo avaliar o sistema quando ndo é possivel priorizar nenhuma delas.

O MRR e o0 nDCG, tal como as métricas de classificacdo apresentadas anteriormente, variam
entre 0 e 1, sendo melhores quanto mais perto de 1 estiverem. O MRR é melhor quando o foco
principal estd em garantir que o primeiro item relevante apareca no topo da lista, enquanto o nDCG
é ideal para sistemas onde a ordem completa das recomendagdes tem maior impacto na experiéncia

do utilizador.

13






Capitulo 3

Trabalho relacionado

Nesta sec¢do faremos uma revisio da literatura analisada, apresentando o estado da arte e contex-
tualizando melhor como os sistemas de recomendagdo tém sido aplicados tanto a plantas quanto
a microbios, explorando também o uso de grafos de conhecimento neste contexto. Primeiramente
serdo apresentados sistemas de recomendacao criados no ambito de auxiliar na gestao das plantas
e como foram construidos. A seguir, abordamos o tépico dos grafos de conhecimentos, discutindo
quais as técnicas mais atuais para a sua criacdo e armazenamento, assim como diferentes técnicas
usadas para recomendacdo a partir destes. Sdo depois revistos quais os algoritmos mais utilizados
e que melhor funcionam para prospec¢ao de intera¢des, envolvendo micrébios. Por fim, analisamos
o estado de arte de sistemas de recomendacdo que se aproximam ao nosso, através da utilizacao

de microbios, considerando vdrias abordagens utilizadas para a recomendagao.

3.1 Sistemas de Recomendaciao Aplicados as Plantas

A aplicagdo de sistemas de recomendacao na area das plantas e da agricultura tem vindo a aumen-
tar, provando ser uma das dreas que bastante beneficia deste tipo de sistemas para a gestdo e uso
dos recursos eficientemente, desempenhando um papel fundamental em diversos tipos de tarefas
dentro deste dominio.

Em Devan et al. (2023) [25]] € proposto um modelo ensemble utilizando o algoritmo Random
Forest combinado com Logistic Regression para recomendar fertilizantes com base na previsao de
rendimentos da colheita, utilizando informacdes do solo, do clima e de producdes anteriores.

Os autores em [20] procuraram desenvolver uma aplicacdo mais completa, sugerindo colheitas
e fertilizantes, e classificando se as plantas se encontram doentes a partir de imagens. Foram tes-
tados vérios algoritmos de aprendizagem automadtica, tendo o Random Forest apresentado melhor
precisdo.

Em Bandara et al. (2020) [7] foi desenvolvido um sistema de recomendacdo para culturas,
tendo em conta fatores do solo. Os autores decidiram utilizar um modelo ensemble (Naive Bayes e
Support Vector Machine) para fornecer a recomendacao de qual tipo de colheita deve ser cultivada
para determinado solo e implementaram usando K-Means e andlise de sentimentos um sistema

que permite melhorar o modelo a partir das avaliagdes do feedback dos utilizadores, identificando
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a linguagem, fazendo com que o sejam ponderadas avaliacdes negativas consecutivas para deter-
minada recomendacdo numa certa drea, melhorando assim o modelo a partir de experiéncias reais
dos utilizadores. O estudo [72]] também procura aconselhar qual a colheita que se deve aplicar nos
campos, considerando as necessidades do solo. Este incorporou os modelos K-Nearest Neighbors
e Naive Bayes através de um modelo de ensemble com a técnica de Votacdo Maioritéria.

De forma a prever plantas que podem crescer numa determinada 4rea a partir de outras plantas,
os autores em [84] criaram um sistema de reconhecimento de imagem que permite identificar a
espécie através de uma das suas folhas. A previsdo € feita usando filtragem colaborativa. Em
Wittich et al. (2018) [[97]] procurou-se prever o mesmo, mas a partir de caracteristicas do territdrio.

Com o objetivo de recomendar um meio de controlo contra pragas, alguns sistemas foram
desenvolvidos. Os autores em [85] criaram um sistema capaz de reconhecer doencas através de
imagens, recomendando inseticidas capazes de as neutralizar. Em Pudumalar et al. (2018) [[71]
recomendaram pesticidas quimicos utilizando Decision Trees e Naive Bayes como algoritmos de
classificacao.

Os estudos demonstram uma elevada tendéncia para o uso de modelos ensemble, combinando
diferentes algoritmos, dos quais se destaca o uso de Naive Bayes. Além disso, técnicas avangadas
como o reconhecimento de imagem e a andlise de sentimentos foram integradas a esses modelos,
aumentando a capacidade dos sistemas de recomendacgdo de se adaptarem a diferentes condigdes
e alteracdes no meio, usando dados reais para otimizar as previsoes.

Recentemente, foi lancada uma aplicacdo web, o BioProtectionPortalﬂ que oferece produtos
biopesticidas a base de micro e macro-organismos, extratos botanicos e semioquimicos, destinados
ao controle de pragas em colheitas especificas. A ferramenta considera os produtos registados em
cada pais, fornecendo opcdes adequadas para o combate a determinadas pragas agricolas.

Contudo, até onde sabemos, ndo foram encontrados estudos que recomendassem novos

micrébios a patégenos de plantas.

3.2 Grafos de Conhecimento em Sistemas de Recomendacao

Na era atual a incorporacdo de grafos do conhecimento em 4reas bioldgicas tem-se tornado cada
mais evidente [57, 83} 152, [88]], demonstrando ser uma das abordagens mais eficazes para guardar
o conhecimento, conservando as ligacOes entre entidades. Esta prética revela-se eficiente para a
aplica¢do do conhecimento em diversas tarefas de aprendizagem automatica [32]]. Este conheci-
mento pode ser recolhido de vérios tipos de dados, estruturados, semiestruturados ou nao estrutu-
rados. Quando os dados sdo estruturados facilmente se identificam entidades e relagdes. Por outro
lado, quando sdo semiestruturados ou nao estruturados é necessario aplicar técnicas complexas de
prospecdo de interacdes que permitam concluir essas relacoes [82].

O desenvolvimento de um grafo de conhecimento tornou-se entdo um dos principais desafios,

os avangos nas técnicas de processamento de linguagem natural, fazem com que o estado de arte

"https://bioprotectionportal .com/
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se encontre numa evolugdo constante. Por isso o autor em [82]] delineou, a partir da andlise de ou-
tros estudos, uma sequéncia de procedimentos generalizada para o desenvolvimento de um grafo
de conhecimento, dividida em 6 passos, com possiveis subtarefas: (i) Identificacdo dos dados,
qual a fonte dos dados e quais os tipos de dados retirados; (ii) Construgcdo da ontologia, no caso
da existéncia de uma; (iii) Extracdo do conhecimento, identificar e retirar as entidades relevantes
nos dados, deduzir as relagdes existentes entre essas entidades e retirar atributos que caracterizam
essas entidades; (iv) Processamento do conhecimento extraido, analisar o conhecimento extraido,
removendo duplicados e agrupando relagdes semelhantes; (v) Construg¢do do grafo de conheci-
mento, guardar este no modelo de dados mais adequado a sua visualizagdo e disponibilidade para
uso; (vi) Manutencdo, avaliar o grafo de conhecimento e constante atualizacdo dos dados.

A alocagdo do grafo de conhecimento numa base de dados de grafos prépria € importante para
garantir uma melhor administracdo e visualizacdo. O estudo [63] comparou as quatro melhores
bases de dados de grafos classificadas em 2022, concluindo que a base de dados Neo4j em termos
de eficiéncia, carregamento de nds e tempo de consulta, proporciona um desempenho superior.

O uso de grafos de conhecimento em sistemas de recomendag¢do tem proporcionado uma mais-
valia na eficacia de recomendacgao de itens. Uma das abordagens mais comuns e aplicadas nesta
area ¢ a utilizacdo de embeddings do grafo de conhecimento.

Os embeddings do grafo de conhecimento representam as entidades e relacdes do grafo em
um espaco vetorial de baixa dimensionalidade. Através dessa representacdo € possivel capturar
informacdes sobre as relagcdes de forma mais eficaz e clara. Segundo Zhang et al. (2024) [[104] es-
tes podem ser classificados em 2 abordagens diferentes, distancia translacional e correspondéncia
semantica. A tabela[3.T]oferece uma visdo geral das diferentes categorias e de métodos existentes

para cada uma delas.

Tabela 3.1: Visdo geral de métodos de embeddings

Categoria Método ‘ Funcao de Pontuacao ‘ Artigo ‘
TransE [h+r1—t]/2 [13]
Distancia Translacional TransH | || (h _ wTrhW) +r— (t _ wTrtW) |12 [04]
RotatE |hor—t|3 (81]
DistMult h' diag(r)t [100]
Correspondéncia Semantica | ComplEx Re(hT diag(r)t) 186]
SimplE 2 ((hp, v, te) + (hy, v 1)) [43]

Os métodos de embeddings de distancia translacional utilizam fun¢des de pontuagdo basea-
das na distancia, tratando as relagdes entre entidades como translacdes num espaco vetorial, para
calcular a semelhanca entre entidades [48]]. Exemplo de métodos para esta categoria sdo TransE,
TransH e RotatE. O TransE € o mais simples interpretando as relagdes como translacdes lineares
entre entidades, representando tanto as relacdes como entidades no mesmo espago. O TransH
atribui a cada relacdo um hiperplano especifico, projetando ambas as entidades (cabeca e cauda)

nesse hiperplano. O RotatE baseia-se no TransE, mas utiliza rotagdes em vez de translagdes, para
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definir cada relacio.

Os métodos de embeddings de correspondéncia semantica utilizam fungdes de pontuagdo
baseadas em similaridade para avaliar a relacdo entre entidades, modelando as relagdes como
interacdes entre as caracteristicas latentes das entidades [48]]. Exemplos de métodos sdo o Dist-
Mult, ComplEx e SimplE. O DistMult representa as relagdes entre entidades como matrizes
diagonais, onde os elementos da diagonal correspondem as caracteristicas latentes das entida-
des. A similaridade entre um par de entidades € calculada através do produto escalar das suas
representacdes vetoriais, multiplicado pelo valor na matriz diagonal da relagdo. O ComplEx
estende o DistMult ao representar entidades e relacdes como vetores complexos, permitindo a
captura de relacdes simétricas e assimétricas. O SimplE utiliza duas representacGes para cada
entidade, dependendo se € cabega ou cauda num triplo, calculando a similaridade combinando a
interacdo entre cabeca, relacdo, cauda com a interacio entre cauda, relacdo inversa, cabeca.

Virios estudos tém explorado o uso de embeddings de grafos de conhecimento como base
para fornecer recomendacdes. Em Geleta et al. (2021)[32]] os autores reuniram dados de diferen-
tes conjuntos de dados, criando um grafo de conhecimento com informagdes, compostos, doencas
e genes, pertinentes ao desenvolvimento de novas substincias. Utilizaram uma técnica chamada
aprendizagem representacional para representar cada né no grafo por meio de mapeamento para
um ponto num espaco vetorial de baixa dimensao, preservando assim a topologia do grafo. Em
Yang et al. (2018)[101] é implementado um modelo de recomendagdo baseado em GAN. Este
aprende as representagdes iniciais de filmes e dos utilizadores com base em embeddings de conhe-
cimento e de fags utilizando o modelo Metapath2Vec e o modelo Word2Vec. Em seguida, treina
um gerador, que procura filmes relevantes, e um discriminador, que procura filmes irrelevantes. O
artigo conclui que o uso de embeddings de grafos de conhecimento pré-treinados melhora o de-
sempenho do modelo. Os autores em [18]] propuseram o modelo KHGCN, focado em sistemas de
recomendacdo personalizados, capaz de aprender relacdes entre entidades de um grafo, ao mesmo
tempo que filtra dados irrelevantes. O modelo extrai os node embeddings no grafo, aprendendo a
sua estrutura hierdrquica através de varias camadas de cédpsulas, usando Transformer GATs, par-
tes de roteamento residual e um mecanismo de atenc¢do para robustecer a agregacdo do grafo de
conhecimento.

Existem outras abordagens, como a baseada em Conexdes, que utiliza padrdes nas ligagdes do
grafo de conhecimento para guiar as recomendacdes [[105]], e como a baseada em Propagacio, que
se concentra na propagacao e difusdo de informacdes pelo grafo para capturar a semantica inerente
e as ligacdes entre entidades, tirando partido da estrutura e das relagdes, mas que, no entanto, t€m

dificuldades quando existem relagdes complexas ou ruido [93]].

3.3 Prospecao de Interacoes

Atualmente ainda ndo existe uma base de dados que contenha relagdes entre micrébios e patdgenos
de plantas, residindo a sua informa¢do em artigos cientificos, o que torna o seu acesso bastante

complicado e demorado. Na sec¢do [3.2]referenciou-se que a procura dessas entidades e extragdo
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das suas relacdes em dados ndo estruturados necessita o uso de ferramentas complexas, como € o
caso de reconhecimento de entidades nomeadas e extracdo de relagdo. O estado de arte destas fer-
ramentas estd atualmente dominado por modelos hibridos de aprendizagem profunda e linguagem
pré-treinada [64].

A aplicacdo do reconhecimento de entidades nomeadas e extragdo de relacdo geralmente é
um processo continuo e interligado [64], onde o reconhecimento de entidades nomeadas identifica
e classifica as diferentes entidades, enquanto a extracao de relacdo analisa as interacdes/relacdes

entre essas mesmas entidades, no mesmo texto.

Ambas as tarefas sdo bastante usadas na drea da microbiologia, onde a informacdo é maiorita-
riamente guardada sobre a forma de literatura. Os autores em [98]] criaram uma base de dados que
contivesse as relacdes entre microbios e doencas humanas, extraindo o conhecimento de literatura.
Na analise ao estado de arte, estes concluiram nao existir nenhuma ferramenta de reconhecimento
de entidades nomeadas para micrébios. Utilizaram o LINNAEUS, um sistema de identificacio
de nomes para literatura biomédica baseada num diciondrio, para encontrar nomes de micrébios
e usaram DNorm para reconhecer e normalizar doencas no texto. Apds a identificacdo aplica-
ram duas ferramentas distintas para extracdo de relacdo, PKDE4J, modelo baseado em regras, e
BERE, um modelo pré-treinado, originalmente construido para reconhecer interacdes substancia-
substancia, que utiliza aprendizagem de arvores latentes e técnicas de autoatencdo. De forma a
avaliarem o desempenho, criaram um conjunto de dados manualmente curado, para servir de base
de comparacdo. Concluiram que com o modelo BERE obtinham melhores resultados com um
F-Score de 0.73. Um problema que encontraram foi a falta de capacidade por parte do reconheci-

mento de entidades nomeadas de reconhecer abreviaturas de microbios existentes na literatura.

Em Karkera et al. (2023)[44]] foi proposto encontrar relacdes entre micrébios e doencas ex-
traindo informacao da literatura biomédica, a partir de processamento de linguagem natural usando
modelos de linguagem pré-treinados. Usaram 3 modelos generativos diferentes, GPT-3, Bio-
MedLM e BioGPT e 5 modelos discriminativos BERT, PubMedBERT, BioMegatron, BioLINK-
BERT e BioClinical BERT. O objetivo era perceber quais os modelos que melhor se comportavam
na classificacao de relagdes, tendo em conta a aprendizagem por que estes tivessem passado anteri-
ormente. Para isso foram testados os modelos generativos sem e com aprendizagem, e os modelos
discriminativos afinados. Os modelos generativos sem qualquer ajuste demonstraram resultados
bastante pobres, necessitando de modelos de dominio especifico, destacando-se o GPT-3 quando
afinado. Por outro lado, os modelos discriminativos demonstraram obter melhor desempenho,

atingindo F-Score, Precision e Recall acima de 0.8.

Os modelos BiILSTM-CRF, BioBERT-CRF e PubMedBERT-CRF de reconhecimento de enti-
dades, bem como o BERT-GT e o PubMedBERT de extracdo de relagdo, foram usados para avaliar
um conjunto de dados biomédicos em [56].

O uso destes tipos de métodos no reconhecimento de entidades nomeadas nem sempre ¢ a
melhor forma de extrair as entidades pretendidas, o uso de tags pode por vezes ndo permitir se-

lecionar entidades especificas, ou agrupar estas em categorias menos especificas [[70]. Para isso
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existem os métodos baseados em diciondrios que usam taxonomias proprias a partir de uma lista
de entidades. Um exemplo do seu uso é no artigo [68]], onde este foi empregue para ndo haver mas

anotacgdes entre doengas e micrdobios, utilizando uma lista especifica de bactérias e virus.

3.4 Sistemas de Recomendaciao de Microbios

A tabela mostra diversos trabalhos desenvolvidos na recomendacao aplicada a micrébios ou
patogenos. Esta contém informagado sobre o ano do estudo, o que foi considerado como utilizador
e como item, o tipo de recomendacao utilizada, e o conjunto de dados utilizado, sabendo se este

esta ou nao disponivel para utilizacao.

Tabela 3.2: Estudos anteriores de previsdes a partir de micrébios ou fatores de plantas

Artigo Ano | Utilizador | Item Filtragem Conjunto Disponivel
de Dados
Li et al | 2014 | Patégenos Proteinas Colaborativa | PHISTO Nao
[50] Hospedei-
ras
Huang et al. | 2017 | Doengas Micrébios Colaborativa | HMDAD Sim
[36] Humanas
Long et al. | 2020 | Micrébios Medicamen- | Hibrida MDAD, Nao
[154] tos aBiofilm &
DrugVirus
Liu et al. | 2021 | Doengas miRNAs Colaborativa | HMDDv2.0 | Sim
53] Humanas
Xu et al. | 2022 | Doencas Micrébios Colaborativa | HMDAD Sim
[99] Humanas
Medvedeva | 2023 | Bactérias Péptidos Colaborativa | DBAASP Nao
et al. [60] antimicro-
bianos

Através da andlise a tabela [3.2] podemos ver que os sistemas de recomendagio envolvendo
patégenos e micrébios, baseiam-se no sistema tradicional de utilizador e item. Em alguns estu-
dos [36, 54, 199] sao recomendados micrébios a doencas humanas. Outros recomendam efeitos de
proteinas hospedeiras a patégenos [50], miRNAs a doengas humanas [53]] e efeitos de determina-
dos péptidos antimicrobianos a micrébios [60].

A filtragem colaborativa € a mais usada em todos os estudos. Devido a maioria dos conjuntos
de dados ndo conterem caracteristicas sobre os itens, uma abordagem utilizando filtragem baseada
em conteddo seria bastante mais desafiadora de ser implementada efetivamente. No entanto, podia
trazer vantagens, como a recomendacdo de itens quando ndo se tem informacdes de ratings para
esses itens.

A integracdo da fatorizacdo de matrizes surge como um método recorrente e poderoso em
varios artigos [0, 53], mostrando a sua versatilidade em diversas aplicacdes. J4 em Xu et al.

(2022)[99]] optaram por utilizar fatorizagdo matricial ndo negativa. A eficicia deste método no
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tratamento de dados bioldgicos complexos sublinha a sua importancia na descoberta de padrdes
significativos. Os métodos baseados na vizinhanca foram usados como principal método em [36,
60]. A utilizacdo de um método baseado em grafos para melhorar a qualidade das previsdes, foi
testada também em [36]. O artigo [54] utiliza uma abordagem distinta empregando uma Rede
Neural Convolucional em Grafos para lidar com a complexidade das interacdes entre microbios e
medicamentos. Esta permite integrar diversas fontes de informagao bioldgica, incluindo redes de
similaridade entre micrébios e medicamentos, bem como interagdes microbio-medicamento, ao
incorporar uma camada de Campo Aleatério Condicional e um mecanismo de atencao.

Neste trabalho pretendemos utilizar sistemas de recomendacgdo de grafos, para recomendar
micrébios a patégenos das plantas. Como podemos observar na tabela ndo existem dados
disponiveis para testar sistemas de recomendagdo de micrébios para patégenos das plantas, como

tal, teremos de criar o nosso proprio conjunto de dados.
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Metodologia

O objetivo deste trabalho é a criacdo de uma conjunto de dados de feedback implicito para a
recomendacdo de agentes de controlo bidlogico, mais especificamente micrébios, para doencas de
plantas e a sua integracdo em um grafo de conhecimento de forma a ser usado num sistema de
recomendacdo. Este conjunto de dados pretende seguir a estrutura padrao dos conjuntos de dados
utilizados em sistemas de recomendacdo de <utilizador,item,rating>, no entanto os utilizadores
sd0 os patégenos de plantas, os itens os micrébios e os ratings o ndmero de artigos que cada
micrébio € referenciado com um patdgeno. Para a sua criagdo é seguida a metodologia LIBRETTI
proposta em [10] para criagao de conjuntos de dados de feedback implicito a partir de literatura
cientifica. O trabalho estd dividido em quatros etapas distintas: Recolha de dados; Criacdo do
conjunto de dados; Construcdo do grafo de conhecimento; Sistema de recomendacdo. A Figura
representa uma visao geral da metodologia aplicada, detalhando os processos usados em cada

uma das etapas.

4.1 Fontes de Dados

A inexisténcia de uma base de dados especifica para patégenos de plantas e micrébios constitui
um dos principais desafios deste projeto, obrigando a recolha de dados a partir de miltiplas fontes
com o intuito de criar um conjunto de dados o mais abrangente e completo possivel.

Os nomes dos patégenos sao obtidos através da PHI-base, uma base de dados composta por
informacdes extraidas de artigos de investigacdo validados, que documentam genes influenciando
as interagOes entre patdgeno e hospedeiro [87]]. Esta base de dados abrange diferentes tipos de
hospedeiros, incluindo plantas, animais e humanos, e permite compreender como a modificacdo
ou remocdo experimental de genes especificos de patdégenos pode reduzir a severidade ou efe-
tividade do patogeno causar a doenca. A PHI-base contém aproximadamente 28 840 registos,
com informagdes detalhadas sobre o tipo de gene (nome, sequéncia e funcao), sobre os patégenos
(nome da espécie e estirpe), sobre os hospedeiros (tipo e espécie), bem como o nome da doenca
associada.

A obtencdo de dados relativos a micrébios foca-se em duas categorias diferentes, procariontes

e fungos. Para cada uma dessas categorias, sio utilizados dois conjuntos de dados distintos: um
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Figura 4.1: Visdo geral da metodologia
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contendo os nomes oficiais de cada micrébio e outro com 0s nomes mais comuns utilizados nos
estudos cientificos.

No caso dos procariontes, os nomes oficiais foram extraidos da base de dados LSPN, disponi-
bilizada em formato CSV, contendo uma lista de 29 765 grupos taxonémicos distintos [69]. Para
0s nomes mais comuns usados em estudos, recorreu-se a base de dados SILVA, utilizando a versao
v138.1, disponibilizada em formato FASTA, especializada em sequéncias de RNA ribossémico de
microrganismos [[73} 102} 59].

Para os fungos, as informagdes sobre os grupos taxonémicos foram obtidos a partir da base de
dados MycoBank, que contém 594 793 grupos taxonémicos e respetivas associacdes [75 124} [74]].
Os nomes utilizados nos estudos foram extraidos da base de dados UNITE, que inclui todos os
espacadores internos transcritos de cada micrébio, bem como os seus respetivos nomes [1]].

Extraimos da base de dados da NCBI [[65]] um conjunto de dados taxonémicos, contendo di-
versos grupos taxondémicos para micrébios, incluindo nomes cientificos e sinénimos, agrupados
por um id. Foi utilizado o pacote taxonomizr [76] da linguagem R para aceder e extrair os dados,
sendo esta ferramenta concebida propositadamente para trabalhar com a estrutura da base de dados
da NCBI. A sua capacidade de acesso local a base de dados oferece maior eficiéncia no processa-
mento de grandes volumes de dados, como € o caso da extracdo de multiplos grupos taxonémicos,

0 que a torna uma escolha comum em vdrios estudos recentes [[8 [23]].

4.2 Recolha de Dados

Uma das caracteristicas da recolha de dados de diversas fontes consiste na variedade e heterogenei-
dade destes dados, tanto a nivel descritivo como estrutural. Por exemplo, estes dados apresentam
formatos variados e utilizam convencdes de nomeacgao distintas, o que pode resultar em diversos
desafios de integracdo, como a duplicacdo de dados, inconsisténcia nos dados e a escalabilidade.

Primeiro, foram tratados os dados relativos aos patdgenos, de forma a processé-los para resul-
tarem numa lista de patégenos. Os dados contém uma enorme variedade de espécies, com cerca
de 288 patégenos, dependendo do tipo de hospedeiro, filtrando-se por aqueles que sdo referen-
tes a tipos de plantas, nomeadamente, eudicotiledoneas, monocotiledéneas, plantas com flores e
plantas com sementes. As restantes caracteristicas sao descartadas por ndo apresentarem qualquer
relevancia para o estudo, eliminando simultaneamente as espécies duplicadas.

Quanto aos dados dos micrébios, cada conjunto de dados teve um tratamento diferente. Os
ficheiros CSV, referentes aos grupos taxonémicos oficiais, foram tratados primeiro por conterem
mais
informacdes sobre cada um dos micrdbios, assim como um maior volume de informagdo. Os dados
relativos aos procariontes, extraidos da base de dados LSPN, continham vérios niveis taxonémicos,
como género, espécie e subespécie, apresentando tanto nomes oficiais como sinénimos. Apenas
0s grupos taxondmicos que abrangiam tanto o género como a espécie foram mantidas, descartando
as restantes. Os sindnimos foram tratados como grupos taxondmicos distintos. Os dados dos fun-

gos, obtidos da base de dados MycoBank, continham apenas dois niveis taxondmicos, género e
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espécie, mantendo-se os grupos taxonémicos que continham ambos. Os ficheiros FASTA, con-
tendo sequéncias tnicas de cada espécie, foram processados utilizando a ferramenta Biopython
[[L7]]. Para ambos os conjuntos de dados, SILVA e UNITE, o procedimento foi 0 mesmo, procedendo-
se a extracdo dos varios grupos taxonémicos presentes e removendo os duplicados. Apds a
extragao dos nomes reparou-se na existéncia de alguns destes que nao deveriam constar na lista por
ndo acrescentarem valor, generalizando e ndo se referindo a uma espécie em concreto, filtrando

todos os que a espécie se denominasse por bacterium, metagenome, symbiont e endosymbionts.

Para cada um dos grupos taxondmicos presentes nas listas, foram procurados os seus sinénimos
no conjunto de dados da NCBI e estes foram adicionados a cada uma das listas. No final desta
etapa temos uma lista de nomes e sinénimos de patégenos e micrébios que nos permite passar a

fase seguinte, que consiste na recolha de artigos cientificos relacionados com estes patégenos.

De seguida foi usada a API da Entrez Programming Ultilities (E-utilities) [29] para extrair ar-
tigos cientificos do PubMed. Para a query foram utilizados os nomes dos patdégenos constantes
na lista gerada no passo anterior, extraindo o méximo de artigos que existissem na base de da-
dos sobre cada um destes patégenos, com um limite maximo de 10 000 imposto pela ferramenta
utilizada, com data de publicacdo entre 2003 e 2024. A utilizag¢do de aspas () antes e depois do
nome do patégeno garante que a procura seja mais precisa, ndo divagando para outros patégenos
com o mesmo nome de espécie. Foi guardado o PubMedID (identificador do PubMed), o titulo,
0 resumo, os autores, o ano de publicacdo e o DOI Digitalobjectidenti fier de cada artigo, con-

juntamente num ficheiro JSON.

Foi entdo criada uma base de dados em SQLite, com as informacdes recolhidas, permitindo
associar os patdgenos a cada artigo e prevenir a duplicacdo de artigos na procura destes. A base de
dados € constituida pela tabela dos patdgenos, a tabela dos artigos (guardando apenas o PubMe-
dID, os autores, o ano e o DOI) e a tabela associativa patdgenos-artigos, uma vez que um artigo
pode abordar mais do que um patégeno e cada patégeno pode ser mencionado em varios artigos.
Patégenos existentes na lista, mas sem artigos associados ndo foram incluidos na base de dados.

A estrutura da base de dados pode ser consultada na Figura§.2]

- articles - -
article_pathogens article_microbes
* * 1 pubmed_id (PK) 1 * *
article_id (FK) | authors article_id (FK)
pathogen_id (FK) year microbe_id (FK)
doi
1 \ J 1
pathogens pathogens
pathogen_id (PK) microbe_id (PK)

pathogen_name

Figura 4.2: Estrutura da base de dados
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4.3 Criacao do Conjunto de Dados Patogeno-Microbio-Rating

Construindo sobre os dados recolhidos, a segunda etapa centra-se na criacdo de um conjunto de
dados robusto, com todas as associagOes patdgenos-micrébios. Na fase anterior recolheram-se
artigos cientificos relacionas com os patogenos de plantas. Nesta fase, o objetivo € utilizar a lista
de micrébios produzida anteriormente, para extrair a partir do texto desses artigos, 0os micrébios
que estdo associados aos patégenos.

Técnicas de reconhecimento de entidades nomeadas permitem extrair entidades de um texto,
fornecendo a sua localizagdo exata e o tipo de entidade. A maioria dos modelos s@o treinados
de forma a interpretar o texto e identificar multiplos tipos de entidades. Devido a especificidade
das entidades que se pretendem identificar, ndo existe nenhuma ferramenta treinada pronta para
identificar unicamente micrébios. Posto isto, optou-se for utilizar uma ferramenta mais simples, a
MERpy [22] que funciona a partir de um diciondrio de entidades, utilizando a lista de micrébios
como léxico. Para determinar a qualidade das anotagdes, foram selecionados aleatoriamente 70
artigos, separados por 6 anotadores diferentes, onde cada um analisou 15 artigos, tendo 4 em
comum com outro anotador.

A pesquisa de micrébios € realizada percorrendo todos os artigos obtidos, abrangendo as suas
seccoes, titulo e resumo. Para cada artigo, € criado um ficheiro JSON, utilizando o PubMedID
como identificador. Este ficheiro contém os micrébios identificados, o nimero de vezes que
cada um € mencionado no texto, bem como a sua localiza¢do exata, discriminada por seccao.
Os micrébios encontrados s@o guardados na base de dados e associados ao artigo em que foram
encontrados.

Finalmente, foi usada a base de dados ja completa com todos os patégenos e micrébios existen-
tes em cada artigo, para se proceder a contagem de artigos, em que cada patégeno era mencionado
em conjunto com cada micrébio, para criar o conjunto de dados PPathoRM na forma de <utiliza-
dor,item,rating>. Os utilizadores sdo os patégenos, os itens 0os microbios e o rating o niimero de
artigos que um patdgeno foi mencionado com um micrébio. Usdmos o conjunto de dados da NCBI
para agrupar os sinénimos de cada entidade sob o seu nome cientifico, garantindo a normalizagdo

dos grupos taxondmicos adicionados anteriormente para melhorar a procura de entidades no texto.

4.4 Construcao do Grafo de Conhecimento

O conjunto de dados destaca apenas a existéncia de uma associagc@o entre patégeno e micrdbio,
considerando a frequéncia com que estes sdo referenciados conjuntamente. No entanto, o tipo de
associacdo pode fornecer informagao mais explicita de como estes dois se relacionam, permitindo-
nos tirar efetivamente conhecimento sobre o fator de inibicdo de um micrébio sobre um patégeno.
Assumir que a simples coocorréncia de duas entidades num artigo implica uma relacio inibitéria
por parte do micrébio sobre o patégeno é inadequado. A referéncia pode considerar micrébios
bastante promissores identificados a partir de outros estudos, mas que, apds testes, se revela-

ram incapazes de inibir os patégenos especificos ou, em alguns casos, até apresentaram efeitos
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contrérios. Por conseguinte, é essencial considerar o tipo de associacdo descrita em cada artigo,
uma vez que um micrébio pode ndo s6 falhar em inibir o patégeno, como também pode coope-
rar com este. Isto permite assim criar verdadeiramente um grafo de conhecimento, que reflete
diferentes relagdes que possam existir entre patégeno e micrébio.

Para identificar o tipo de relac@o existente entre cada par patégeno-micrébio, procedeu-se a
extracdo de relacdes. Foi utilizado um Modelo de Linguagem de Grande Escala, o Mixtral-8x7B-
Instruct-v0.1 [41]], capaz de interpretar textos e responder a questdes, através da API do Hugging
Face [39]. Sendo um modelo onde o output é de resposta aberta, podendo divergir entre os tipos

de relacdes encontradas, definimos 4 tags como respostas possiveis:

* Antagonist: O micrébio tem capacidades inibitdrias para determinado patégeno.
* Agonist: O micrébio coopera com o patdgeno, ajudando a ativa-lo.
* NoRelation: Nio existe qualquer tipo de relagdo entre micrdbio e patdgeno.

» Unknown: Nao foi possivel verificar a existéncia de uma relacdo, o tipo de relagdo encon-
trada ndo se enquadra em nenhuma das fags anteriores ou o output do modelo néo resultou

em apenas uma palavra.

Como input para o modelo, foi utilizado um texto criado por nds, que incluia o objetivo, a
tarefa, o tipo de output pretendido, um exemplo, o resumo e o patdgeno e o micrébio presente,

cuja relagdo se pretendia identificar. O input utilizado pode ser consultado na Figura

«

I need to extract the relation between a pathogen and a microbe from a scientific article abstract to
later use these relations as part of a knowledge graph. | will give you the pathogen’s name, the

pro pt Ygur tagk is return me the Tag that summarlzeg the relation Qetween the tWQ The WQrQ§
could be: "Antagonist", "Agonist", "NoRelation", or "Unknown". Example: "Pathogen: Alternaria

alternata; Microbe: Fusarium graminearum; Abstract: ‘Alternaria__alternata and Fusarium
graminearum were isolated from wheat samples.' NoRelation."

Pathogen: {pathogen};

Microbe: {microbe};
Abstract: {abstract}.

Objetivo | Tarefa ‘ | Output ‘
Don't justify, | want a clean answer only using the Tags. | Exemplo H Entidades e artigo |

«

Figura 4.3: Input usado no modelo de Extra¢do de Relacdo

As relacdes foram agrupadas por fag e por par patégeno-micrébio. A variedade de artigos para
cada patégeno, especialmente em fungdo do ano de publicacdo, apresentam uma possibilidade de
que existam diferentes relagdes entre 0s mesmos pares patégeno-microbio dependendo do artigo.
A capacidade dos testes e dos estudos realizados com o passar do tempo evolui, levando a novas

descobertas ndo possiveis antes. No caso de haverem mais do que uma relacdo consideramos a
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relacdo presente no artigo mais recente. Além disso, incluimos um rating adicional relativo ao
nimero de artigos que apresentam essa relacdo mais atual.

Com as relacOes extraidas entre patégenos e micrébios, foi possivel criar o grafo de conheci-
mento, PPathoKG. Para isso utilizou-se uma base de dados em Neo4j, inserindo cada patogeno e
micrébio como um né, sendo o seu nome uma propriedade e o tipo de entidade a sua categoria,
e cada relacdo como uma aresta, possuindo 2 propriedades: Rating, todos os artigos encontrados
entre aquelas duas entidades; Rating da relacdo, todos os artigos que continham aquela relagdo
entre as duas entidades. Foi realizada a normaliza¢ao dos grupos taxonémicos das entidades tal

como feito na Seccao 4.3

4.5 Sistema de Recomendacao

A partir das etapas anteriores obtivemos o conjunto de dados PPathoRM, através do reconheci-
mento de entidades nomeadas, e o grafo de conhecimento PPathoKG, usando a informagado da
extragdo da relacdo com o conjunto de dados.

A implementac¢do de um algoritmo de recomendagdo tem dois objetivos diferentes, determinar
a qualidade do conjunto de dados para aplicagdo em sistemas de recomendacio, e se a utilizacdo
do grafo de conhecimento, com a adi¢ao das diferentes relagdes entre patdgeno e micrdbio, é capaz
de melhorar as recomendacgdes de micrébios com capacidades inibitdrias para patdgenos.

Ambos foram avaliados utilizando métodos de avaliacdo offline considerando a qualidade da
lista ordenada de itens recomendados. Do conjunto de métricas existentes para fazer este tipo
de avaliacdo foram selecionadas a Precison@k (Equagdo [2.4), Recall@K (Equagdo [2.5)), F1-
Score@K (Equagao [2.6), Mean Reciprocal Rank@K (Equagdo e nDCG@K (Equagdo [2.8)),

sendo K o nimero de itens recomendados na lista.

4.5.1 Qualidade do Conjunto de Dados

Para avaliar as recomendag¢des no conjunto de dados, utilizdmos a biblioteca Fast Python Col-
laborative Filtering for Implicit Datasets [30]. Esta biblioteca foi concebida para fornecer uma
variedade de algoritmos de recomendacdo amplamente utilizados em filtragem colaborativa, espe-
cificamente para conjuntos de dados baseados em feedback implicito. Aplicimos um algoritmo
baseado em memoria, o K-Nearest Neighbors (KNN) usando a Similaridade do Cosseno entre
itens, e um algoritmo baseado em modelos, o Alternating Least Squares (ALS). O KNN repre-
senta os itens num vetor e usa Similaridade do Cosseno para calcular os K itens mais préximos
aos itens que o utilizador j4 interagiu. O ALS é uma técnica de fatorizagdo de matrizes que otimiza
iterativamente os fatores latentes de utilizadores e itens para minimizar o erro de previsao.

O conjunto de dados foi dividido utilizando o cross-validation com 5 separagdes, em que a
divisdo é de 80% para o conjunto de treino e 20% para o conjunto de teste. Como parametros para
o KNN, o nimero de vizinhos considerado foi 5 (K=5). Para o ALS, foram utilizados 150 fatores

latentes (factors=150).

29



Capitulo 4. Metodologia

Criamos uma varia¢do do PPathoRM, o PPathoRM20 incluindo apenas os patégenos que con-
tinham mais de 20 ratings. Este conjunto de dados foi criado parar melhorar a precisdo e a robustez
das recomendacdes, ao garantir que os dados sdo mais representativos, prevenindo o cold start para

utilizadores.

4.5.2 Recomendacoes Baseadas em Relacoes

A procura de micrébios inibitérios para determinados patégenos foca-se na descoberta daque-
les que tenham relagdes antagonistas com estes. O uso do grafo de conhecimento, contendo as
relacdes entre as diferentes entidades, procura discriminar as diferentes relacdes e permitir que as
recomendacdes sejam apenas aquelas com propriedades inibitdrias.

A extracdo dos dados da base de dados no Neo4;j foi feita utilizando a linguagem de procura
desta, Cypher, extraindo os vértices, contendo id da entidade de origem, a relagdo e o id da entidade
de destino e os nds contendo o id da entidade, o tipo de entidade (patégeno ou micrébio) e 0 nome
da entidade.

O método aplicado estd representado em Figura[d.4] Usamos o modelo de recomendagéo Dist-
Mult [100], da biblioteca Fast Graph Representation Learning with PyTorch Geometric [28]], com
64 canais ocultos. O DistMult é um modelo de fatorizacdo de tensores, em que cada entidade e
relacdo sdo representadas como um vetor no espaco de embeddings. Utilizamos depois os embed-
dings das entidades e das relagdes, focando no patégeno em questdo e na relagdo antagonista para
criar um vetor de pesquisa. Esse vetor € depois aplicado nos embeddings das entidades através do
produto escalar para calcular a pontuacio de cada triplo (p,r,m). No processo de otimizacdo foi
utilizado o método com o otimizador Adam, com uma taxa de aprendizagem de 0.001, e treinado
o modelo com 20 epochs. O modelo utiliza como input os vértices do grafo, com a origem, relacdo

e destino, e o ndmero de nos.

Embeddings Entidades

Train | I R R
T T T]

Dados

(Entidades,

Otimizador (Adam)
Relacgoes)

Calculo da loss Embeddings Relagbes

Backpropagation I-I 'I -| rl ul .|

|

[Patégeno X]
Embeddings Entidades | | | | | |

Resultados | _ |_I I| I| I| I| I| * *
[‘Antagonista’]

ordenados

Vetor Pesquisa

Criagéo do vetor para o Patégeno

Similaridade entre entidades ~ .
X com relagdo Antagonista

Figura 4.4: Método utilizado para aplicacdo dos embeddings produzidos pelo DistMult para recomendagio
de micrébios.
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Para termos uma base de comparagdo e determinar se a integragdo das relagdes beneficia as
recomendacdes de microbios com capacidades inibitdrias de determinados patégenos, cridmos um
sistema de recomendacdo para servir como base de comparacio utilizando o PPathoRM e o algo-
ritmo ALS, mantendo-se os parametros da etapa anterior. Nesta abordagem, os itens relevantes
considerados sao apenas as associacdes entre entidades que representem relacdes de antagonismo,
contrastando com o sistema de recomendacao anterior, onde foram considerados relevantes quais-
quer tipos de associacdes.

Foram excluidos todos os patégenos que apresentavam menos de duas relacdes antagonistas,
garantindo que o modelo tivesse pelo menos uma dessas associacdes disponiveis para o treino e
uma para ser avaliada no teste. Além disso, assegurdmos que o conjunto de treino e teste fosse
0 mesmo para ambos os algoritmos, de forma a permitir uma comparacao direta entre eles. Uti-
lizdmos uma divisdo simples dos dados, com 80% para treino e 20% para teste, considerando

como itens relevantes exclusivamente as relacdes antagonistas.
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Capitulo 5

Resultados e Discussao

Este capitulo estd dividido em 4 partes. Na primeira, é apresentada uma andlise das listas de
patogenos e microbios obtidas, bem como dos artigos extraidos do PubMed. A segunda parte
apresenta os resultados da avaliacdo da ferramenta de reconhecimento de entidades nomeadas na
identificacdo de micrdébios presentes nos artigos cientificos e o conjunto de dados criado a partir
desta ferramenta. A terceira parte apresenta as relacdes extraidas através da extragcao de relacdo e
uma andlise ao grafo de conhecimento. Por fim, a quarta parte apresenta os resultados da validacao
do conjunto de dados, utilizando os algoritmos ALS e KNN, e descreve os resultados do sistema de
recomendacdo desenvolvido com base no grafo de conhecimento, comparando-o com o sistema
de recomendacdo que utiliza apenas o conjunto de dados e o algoritmo ALS, no contexto da

recomendacdo de relagdes antagonistas.

5.1 Recolha de Dados

5.1.1 Listas de Patégenos e Microbios

Obtivemos no total 462 803 grupos taxondémicos de microbios (considerando sinénimos), onde
432 823 sdo fungos e 29 979 sdo procariontes. Para os patégenos foram obtidos 389 grupos
taxon6micos diferentes, referentes a 161 entidades tinicas. A tabela[5.1]e[5.2] permitem visualizar

uma amostra da lista de micrdébios e de patégenos, respetivamente.

Tabela 5.1: Amostra da lista de micrébios Tabela 5.2: Amostra da lista de patégenos
Grupo Taxonomico Categoria Grupo Taxonomico
Amylostereum areolatum Fungi Agrobacterium tumefaciens
Allomuricauda algicola | Prokaryotes Alternaria alternata
Alteribacter lacisalsi Prokaryotes Bipolaris maydis

5.1.2 Artigos Cientificos

A lista de patégenos permitiu-nos a extrag@o de artigos de literatura cientifica da base de dados do
PubMed. Foram no total obtidos 104 967 artigos diferentes, sendo alguns destes comuns a mais

do que um patégeno. A figura apresenta o nimero de artigos por ano. E possivel observar
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que existe um crescente aumento do nimero de artigos ao longo dos anos, atingindo um maximo
em 2021 com 6 905 artigos referentes aos patdgenos na nossa lista. A extragdo dos artigos foi
realizada no més de Maio de 2024, justificando o baixo niimero de artigos para 2024. Estes dados
evidenciam um crescimento nas publicagdes cientificas sobre patdgenos, indicando um crescente

interesse € uma maior quantidade de estudos nesta area.
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Figura 5.1: Distribuicdo de artigos cientificos por ano.

A figura[5.2)apresenta a distribui¢éo do nimero de artigos por patégeno, ordenada pelo nimero
de artigos e agrupando os sinénimos sob os respetivos nomes cientificos. Observa-se que existe
um ndmero baixo de patégenos que contém muitos artigos cientificos, sendo a média de 471.99
artigos por patdégeno. Isto demonstra a existéncia de patdgenos que sdo mais estudados e alvo
de pesquisas do que outros, possivelmente devido as suas caracteristicas e as suas interagdes com
outros tipos de hospedeiros. Essa diferenca sugere que ainda ha um vasto conhecimento a ser

explorado sobre os patdgenos com menos artigos.
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Figura 5.2: Distribuicao de artigos cientificos por patégeno.

5.2 Conjunto de Dados
5.2.1 Reconhecimento de Entidade Nomeadas

Utilizando a ferramenta MERpy para o reconhecimento de entidades nomeadas, identificimos um
total de 275 114 mencdes de entidades e 190 694 entidades Unicas, considerando tanto os titulos
como os resumos de cada artigo. Isto representa uma média de 2.62 entidades mencionadas por
artigo e uma média 1.82 de entidades Unicas por artigo. Os resultados da agregacdo das avaliagdes
feitas por cada anotador estd disponivel na tabela[5.3] As anotac¢des de cada artigo em comum
entre dois anotadores foram consideradas se ambos concordassem na anotac¢do, onde em caso de
discérdia era considerado a anotagdo do anotador mais especialista na drea biolégica. O valor da
Precision indica que a maioria das entidades identificadas sdo realmente positivas. Por outro lado,
o Recall revela que o MERpy ndo conseguiu identificar vérias entidades presentes nos textos. Essa
limitag@o pode ser atribuida a presenca de muitas abreviaturas nos artigos, nas quais as entidades
geralmente sdo mencionadas uma dnica vez pelo nome completo, enquanto nas ocorréncias sub-
sequentes sdo referidas apenas por abreviaturas. Dos artigos avaliados os anotadores identificaram
no total 104 abreviaturas, onde nenhuma destas foi identificada pela ferramenta. No entanto 88%
das entidades tnicas no total dos artigos avaliados foram identificadas.

As figuras [5.3] e [5.4] representam os resumos de dois artigos diferentes extraidos do PubMed,
a quando a aplicac¢do da ferramenta MERpy, na identificacdo de micrébios, destacando a verde
as entidades encontradas e a vermelho as entidades por encontrar. No primeiro resumo a ferra-

menta identificou 3 entidades, referentes a 2 microbios diferentes, encontrando todas as entidades
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Tabela 5.3: Resultados da avaliacdo manual da ferramenta MERpy.

| Precision | Recall | F1-Score |
| 0938 | 0578 | 0716 |

presentes no texto, contrastando com o segundo resumo onde apenas identificou 2 entidades de
6. Contudo, é possivel observar que as entidades ndo encontradas no segundo resumo, tratam-se
de abreviaturas do micrdbio Botrytis cinerea. Os microbios identificados neste processo foram

guardados na base de dados, permitindo a futura criacdo do conjunto de dados.

“Botrytis cinerea is one of the most serious post-harvest pathogens of fruits and vegetables. Volatiles generated by
Bacillus subtilis JA significantly inhibited both spore germination and elongation of germ tubes in Botrytis cinerea
using a two-compartment agar-plate assay. The volatiles caused protoplasm retraction from the hyphal tips to the
spores.”

Figura 5.3: Resumo do artigo Chen et al. (2008)[19], destacando a verde as entidades identificadas pela
ferramenta MERpy.

“Gray mold caused by Botrytis cinerea is detrimental to plants and fruits. Endophytes have been shown to modify
plant disease severity in functional assays. We conducted this study to investigate the endophytic strain Bacillus K1
with excellently antagonistic B. cinerea from the wild grape endosphere. We identified a wild grape endophytic
strain K1 with high antifungal activity against B. cinerea both in vitro and in vivo. Combining the phylogenetic results
based on 16S rDNA and genome sequencing, K1 was assigned as Bacillus subtilis. The in vitro results displayed that
K1 and its volatile substances could significantly inhibit the mycelia growth of B. cinerea. Grape fruit inoculated
with Bacillus K1 showed lower gray mold during treatment. The higher levels of defense-related enzymes, including
peroxidase, polyphenol oxidase, and phenylalanine ammonia lyase, were induced in grapes after inoculation.
Scanning electron microscopy (SEM) suggested that K1 inhibited mycelial growth via bacterial colonization and
antibiosis in grapes. The gas chromatography-mass spectrometry analysis identified 33 volatiles in which dibutyl
phthalate was the major compound accounting for 74.28%. Dibutyl phthalate demonstrated strong activity in
suppressing the mycelia growth of B. cinerea.”

Figura 5.4: Excerto do resumo do artigo Li et al. (2022)[51]], destacando a verde as entidades identificadas
e a vermelho as ndo identificadas pela ferramenta MERpy.

5.2.2 Visualizacao do Conjunto de Dados

No total, a base de dados contém 8 476 nomes de micrébios, 255 nomes de patégenos e 104
984 artigos, com os nomes de micrébios extraidos do reconhecimento de entidades nomeadas
e patdégenos sem serem agrupados os sinénimos. Cada artigo estd associado a pelo menos um
patégeno, podendo ou ndo ter micrébios associados. Alguns grupos taxonémicos dos patégenos
ndo foram adicionadas a lista por ndo terem sido encontrados artigos referentes a estes.

Os dados da base de dados foram usados para criar o conjunto de dados PPathoRM. Cada
linha do conjunto de dados representa uma associacdo entre um patégeno e um micrébio com o
ndmero total de artigos onde aparecem associados. A tabela[5.4apresenta um exemplo do conjunto
de dados PPathoRM, onde ¢ possivel ver que o patdgeno Alternaria alternata estd associado a
pelo menos 3 micrébios diferentes, sendo mencionado em conjunto com o micrébio Aeromonas

cavernicola em 1 artigo, com o microbio Agaricus bisporus em 3 artigos e o com 0 micrébio
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Amorphotheca resinae em 1 artigo.

Tabela 5.4: Amostra do conjunto de dados PPathoRM

Patogeno Microbio Rating
Alternaria alternata Aeromonas cavernicola 1
Alternaria alternata Agaricus bisporus 3
Alternaria alternata Amorphotheca resinae 1

Agrobacterium tumefaciens Aspergillus flavus 7
Agrobacterium tumefaciens | Aureimonas ureilytica 1
Agrobacterium tumefaciens Bacillus aerophilus 1
Agrobacterium tumefaciens Delftia acidovorans 2

A normalizacio dos grupos taxonémicos das entidades, tanto de micrébios como de patdgenos,
agrupando-as pelo nome cientifico, reduziu o nimero de patégenos de 255 para 161 e o ndmero
de micrébios de 8 476 para 7 412, no conjunto de dados. Este contém 32 726 ratings en-
tre patdgenos e micrébios, pelo que a esparsidade de ratings na matriz patégeno/micrébio € de
97.26% a semelhanca de outros conjuntos de dados utilizados em sistemas de recomendacdo
como € o caso do MovieLens100K [35] com esparsidade de 93.7%. Como referido na seccdo
cridmos um conjunto de dados filtrado derivado do PPathoRM, o PPathoRM?20, contendo
apenas todos os patégenos que tenham pelo menos 21 micrébios associados. PPathoRM20 é cons-
tituido por 138 patégenos, 7 391 micrébios e 32 480 ratings. A tabela[5.5| mostra as estatisticas
dos conjuntos de dados PPathoRM e PPathoRM20.

Tabela 5.5: Comparagdo entre os diferentes conjuntos de dados criados para Patégenos (nimero de

patégenos), Micrébios (nimero de micrébios), Class (nimero de ratings), Esparsidade, MinClass (rating
minimo) e MaxClass (rating maximo).

H Patogenos Micr()bios‘ Class ‘Esparsidade MinClass | MaxClass

PPathoRM 161 7412 32726 97.26% 1 1 446
PPathoRM20 138 7391 32480 96.82% 1 1446

A Figura [5.5 representa a distribui¢do dos ratings por itens, evidenciando que o
PPathoRM segue a tipica distribuicdo de Long Tail. Este conceito descreve uma distribuicdo em
que um pequeno nimero de itens € muito popular, enquanto os restantes itens, embora menos co-
nhecidos, representam uma parte maioritaria do total. Isto demonstra que uma pequena quantidade
de micrébios foi associada a diferentes patégenos, enquanto a maioria tem associagdes mais es-
parsas, indicando que estes micrébios mais populares, por provavelmente serem mais conhecidos
e estudados, podem ter sido alvo de miiltiplas tentativas de associacdo com diferentes patégenos,
na expectativa de identificar possiveis interagdes relevantes.

A figura [5.6] detalha o nimero de ratings por cada valor de rating, usando uma escala lo-
garitmica para o nimero de ratings para melhor compreensao. O rating minimo ¢ 1 representando

61% de todos os ratings e o rating maximo 1 446, significando que hd um dnico patégeno referen-
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Figura 5.5: Histograma da distribuicdo de ratings por micrébio em PPathoRM

ciado 1 446 vezes em conjunto com um micrébio, correspondendo a associacdo entre Salmonella
enterica e Escherichia coli respetivamente, onde o seguinte ¢ 1 218.

A existéncia de ratings tao elevados sugere que hd patégenos e micrébios que foram altamente
estudados em conjunto. Como mencionado na sec¢do [2.1} os patégenos sdo microrganismos, tal
como os micrébios, diferenciando-se principalmente na forma como interagem com o hospedeiro.
Os patégenos causam tipicamente doengas nos hospedeiros, mas os seus efeitos podem variar
consoante o tipo de hospedeiro. Este facto pode justificar os elevados valores de rating atribuidos
a certos pares patdgeno-micrdbio.

Quando um artigo contém mais de um agente tipicamente patogénico, estes também apare-
cem na lista de micrébios, uma vez que ndo podemos determinar com o processo feito até aqui
se a interacdo entre as entidades € de cooperacdo ou antagonismo. Assim, é possivel que duas
associagdes com um rating alto correspondam a dois micrébios com potencial patogénico. Essa
limitagdo, referente a dificuldade em determinar as interagcdes entre as entidades, leva-nos a etapa
seguinte, na extracdo das relagdes entre as entidades, com o objetivo de identificar e diferenciar

€SSas mesmas associagf)es.
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Figura 5.6: Distribuicao dos valores dos ratings em PPathoRM

5.3 Grafo de Conhecimento
5.3.1 Extracao da Relacao

Na extracdo de relagcdes, normalizamos as relacdes obtidas pelo modelo, cujo output deveria ser
apenas uma das fags definidas. No entanto, nem sempre o resultado correspondia ao solicitado,
divagando no tipo de resposta dada. As relagdes foram mapeadas manualmente, existindo algumas
que era possivel inferir o tipo de relacdo que o modelo pretendia destacar entre as duas entidades,
procedendo-se a sua alteracdo para a respetiva fag. As restantes associagdes que ndo iam de
encontro a nenhuma das fags foram substituidas por *Unknown’.

O uso deste tipo de modelo para a extragdo de relacdes ndo tem como objetivo principal avaliar
o seu desempenho na identificagdo de relacdes entre micrébios e patégenos. Em vez disso, serve
para inferir relacOes na auséncia de modelos especificos para essa tarefa. Aproveita-se, assim, a
capacidade dos Modelos de Linguagem de Grande Escala de generalizar com base no contexto,
conforme mencionado na sec¢do[2.3.2]

A tabela5.6|apresenta a contagem de cada tipo de relagdo. A relagdo antagonista, que é o tipo
de relacdo que pretendemos descobrir, representa 40% das associa¢des encontradas. Apenas 2%
das associacdes sdo agonistas. Cerca de 53% das associagcdes o modelo ndo conseguiu encontrar

qualquer tipo de relacdo entre as duas entidades.

Tabela 5.6: Contagem dos diferentes tipos de relagdes

Tipo de Relacao | Contagem

Antagonist 12 926
Agonist 634
NoRelation 17 260
Unknown 1 906

Apesar do modelo utilizado nio ser construido especificamente para encontrar este tipo de
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relacdes entre micrébios e patégenos, a partir dos resultados consideramos é um bom passo inicial
para perceber que a referéncia de duas entidades num artigo, ndo evidenciam que exista obrigato-

riamente um relagdo entre estas.

5.3.2 Visualizacao do Grafo de Conhecimento

A base de dados do Neo4j contém o grafo de conhecimento com as diferentes entidades e relagdes
extraidas até aqui. Cada no e aresta, para além das propriedades descritas na sec¢do [4.4| contém
dois identificadores tinicos, um global e outro interno, caracteristicos do Neo4j, permitindo dife-
renciar e referenciar de forma eficaz cada elemento da base de dados. A base de dados ocupa um
total de 31,8 megabytes em disco.

A figura[5.7)apresenta a visualiza¢do de uma amostra do grafo conhecimento, na base de dados
do Neo4j, representando o patégeno Botrytis cinerea e diversas das suas relacdes com micrébios.
Por exemplo, na imagem observa-se que o micrébio Bacillus subtilis contém uma relacdo de An-
tagonismo com o patégeno em referéncia. Este tipo de andlise é facilitado pelas capacidades inte-
rativas do Neo4j, que permite explorar e analisar o grafo de conhecimento de forma mais profunda

e detalhada. As figuras[A.T|e[A.2]representam diferentes visualizages do grafo.

Yamadazy-

Meloidogy-

Zanthoryk-

2Zygosseu-

Tetranyeh-

Figura 5.7: Visualiza¢do de uma amostra do grafo de conhecimento na base de dados do Neo4;j, para o
patdégeno Botrytis cinerea com algumas das suas relagcdes com microbios.

5.4 Sistema de Recomendacao
5.4.1 Validacao do Conjunto de Dados

A validacdo do nosso conjunto de dados é importante para perceber se este € aplicdvel em siste-

mas de recomendacdo. A figura [5.8 mostra os resultados obtidos ao aplicar dois algoritmos de
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recomendacao diferentes, ALS e KNN, nos conjuntos de dados PPathoRM e PPathoRM?20, para a

Precision, Recall, F1-Score, MRR e nDCG, para diferentes nimeros de itens recomendados.
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Figura 5.8: Resultados da recomendagdo para PPathoRM e PPathoRM20, com os algoritmos ALS e KNN,
para as métricas Precision, Recall, F1-Score, MRR e nDCG, em funcdo de K (niimero de itens recomenda-
dos)

Analisando a figura[5.8] o algoritmo ALS apresenta um desempenho consistentemente supe-
rior ao algoritmo KNN em todas as métricas de avaliacdo, independentemente do conjunto de
dados utilizado. Isto € justificado, dado que o ALS, sendo uma técnica de fatorizagdo de matri-
zes, € bastante eficiente ao lidar com dados altamente esparsos e implicitos, como € o caso de
PPathoRM e PPathoRM?20.

Ambos os algoritmos seguem tendéncias semelhantes a medida que o nimero de itens reco-
mendados (K) aumenta. A Precision € maior quando apenas 1 item é recomendado, mas diminui
progressivamente com o aumento de K. Isto ocorre porque, a medida que mais itens sdo recomen-
dados, hd uma maior probabilidade de incluir itens irrelevantes na lista. Por outro lado, o Recall

segue a tendéncia oposta, aumentando a medida que mais itens sdo recomendados, uma vez que ha
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mais chances de capturar todos os itens relevantes. No entanto, os valores de Recall apresentados
sdo relativamente baixos, variando de 0.004 a 0.137, refletindo a dificuldade em capturar todas as
possiveis interagdes relevantes no conjunto de dados. J4 os valores de Precision sdo significativa-
mente mais elevados, com o melhor resultado a ser 0.56 para o ALS no conjunto PPathoRM?20.

As métricas de MRR e nDCG apresentam bons resultados para ALS, especialmente quando 5
ou mais itens sdo recomendados, o que indica que a lista de itens apresenta uma boa qualidade na
ordem de recomendagdo dos itens.

Em termos de comparagao entre os dois conjuntos de dados, o PPathoRM destaca-se por apre-
sentar melhor Recall, independentemente do nimero de itens recomendados. Contudo, para as
restantes métricas, os resultados do PPathoRM20 sdo superiores, especialmente em Precision.

Estes resultados estdo de acordo com os resultados apresentados noutros estudos [10], de-
monstrando a viabilidade desde conjunto de dados para testar sistemas de recomendagdo na area
das doengas das plantas. No entanto, uma das limitagdes € o seu tamanho, dado que os conjuntos
de dados utilizados em sistemas de recomendagdo tendem a ser maiores, o que pode influenciar li-
geiramente os resultados. Além disso, o conjunto de dados apenas permite recomendar micrébios
que de alguma forma tenham tido uma interagdo com o patégeno, nao permitindo dizer se ¢ uma

relacdo antagonista ou agonista.

5.4.2 Recomendacao de Antagonistas

As relacdes fornecem uma informacdo extra e bastante relevante. A partir delas é possivel per-
ceber se um microbio de facto é capaz de inibir ou ndo um patégeno. No conjunto de dados
PPathoRM apenas constam as diversas associagdes presentes em diferentes artigos, contudo nao
existe nenhuma informagao acerca do tipo de interagdo. Na secgdo [5.4.1] este conjunto foi vali-
dado considerando todo o tipo de interacdes como positivas. Para existir uma comparacio entre
as recomendacdes efetuadas a partir desse conjunto de dados e do grafo de conhecimento, é ne-
cessdrio reduzir os itens relevantes apenas aos que sao realmente antagonistas e ndo a qualquer
associagdo. Usamos essa abordagem para definir um modelo base e perceber se as recomendagdes
a partir do grafo de conhecimento melhoram a qualidade das recomendagdes.

De forma a percebermos o que estd a ser recomendado a figura[5.9|representa a recomendagio
do top 10 de micrébios com relacdes antagonistas relativamente ao patégeno 4286 (Colletotrichum
higginsianum), usando DistMult. Para esta, a lista de itens recomendados é [991, 864, 185, 136,
140, 435, 1118, 843, 837, 433] correspondendo respetivamente aos nomes de micrébios [Sclero-
tinia sclerotiorum, Pseudomonas syringae, Botrytis cinerea, Bacillus amyloliquefaciens, Bacillus
cereus, Fusarium verticillioides, Trichoderma harzianum, Pseudomonas fluorescens, Pseudomo-
nas aeruginosa, Fusarium solani]. Os nomes destacados pertencem a lista de itens relevantes refe-
rentes a este patégeno, sendo os corretamente recomendados. Para este patégeno a Precision@ 10
€ de 0.2 e o Recall@10 de 0.18, sendo que a lista de itens relevantes no conjunto de teste contém
11 micrébios.

A figura [5.10] apresenta a comparagdo dos resultados obtidos, pela aplicagdo do algoritmo
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AP 991, 864, 185, 136,
- o710 140, 435, 1118,
v —_—
! 843, 837,433
Patégeno 4286
Colletotrichum higginsianum Nomes dos respetivos
micrébios

Sclerotinia sclerotiorum, Pseudomonas syringae, Botrytis cinerea, Bacillus
amyloliquefaciens, Bacillus cereus, Fusarium verticillioides, Trichoderma harzianum,
Pseudomonas fluorescens, Pseudomonas aeruginosa, Fusarium solani

Figura 5.9: Exemplo de recomendacédo do top 10 de micrdébios para o patégeno Colletotrichum higginsia-
num, com DistMult, usando PPathoKG, destacando os itens relevantes.

ALS no conjunto de dados PPathoRM e pelo uso dos embeddings DistMult em PPathoKG para
recomendacdo de micrébios. O modelo de ALS serve como modelo base, considerando que o
conjunto de dados PPathoRM nido contém qualquer tipo de distin¢do entre associagdes e apenas
recomenda com base nos ratings. Ja os embeddings produzidos pelo DistMult sdo treinados com
base nos diferentes tipos de relagdes, ignorando os ratings.

DistMult apresenta melhores resultados em praticamente todas as métricas, quando o nimero
de itens recomendados é de 1, 5 e 10. O valor da Precision € o que mais se destaca com uma maior
diferenca, sendo de 0.256 para DistMult e 0.189 para o ALS, quando apenas 1 item é recomendado.
O Recall apresenta valores aproximados, onde o ALS apresenta o tinico valor superior ao DistMult,
quando se recomenda 10 itens. No entanto este apresenta valores demasiados baixos, significando
que a maioria dos itens relevantes ndo estdo a ser recomendados. Isto é facilmente justificavel
quando analisamos o niimero de itens relevantes de cada patogeno. Diversos patdgenos apresentam
um numero elevado de micrébios antagonistas, o que se traduz em muitos itens relevantes. Ao
limitarmos o nosso nimero de itens recomendados a 1, 5 ou 10, ndo damos margem a que muitos
dos itens relevantes sejam capturados, mesmo que todos os recomendados sejam relevantes.

Os resultados demonstram que o PPathoKG, ao integrar ratings com relagdes, fornece melho-
res resultados que as recomendagdes produzidas a partir de PPathoRM. Embora o ALS usado em
PPathoRM seja amplamente reconhecido como um dos algoritmos mais eficazes para recomendacio
em conjuntos de dados de feedback implicito, o uso de relagcdes pelo DistMult em PPathoKG
mostrou-se superior. Como a divisdo dos conjuntos de dados foi a mesma, esses resultados sdao
diretamente comparaveis, comprovando que a inclusdo de relacdes melhora significativamente
a qualidade das recomendacdes. Além disso, ao considerar algoritmos mais avangados, com a
integracdo de embeddings do grafo de conhecimento com outras técnicas, como alguns dos es-
tudos apresentados na sec¢ao o uso das relagdes oferece ainda mais potencial para futuras
melhorias na qualidade do sistema de recomendacao.

Focando no principal objetivo do sistema de recomendacao, que € identificar novos micrébios
capazes de inibir patogenos especificos, a métrica mais importante a considerar é a Precision,

ou seja, garantir que as recomendacoes feitas sdo efetivamente de micrébios com capacidades
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antagonistas, pois cada micrébio recomendado precisa ser testado experimentalmente.
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Figura 5.10: Comparagdo dos resultados obtidos entre o uso de PPathoRM com ALS e PPathoKG com
DistMult, para as métricas Precision, Recall, F1-Score, MRR e nDCG, em funcdo de K (ndmero de itens

recomendados)
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Conclusao

O acrescido nimero de doengas biologicas ao longo dos anos a afetar a saide das plantas ¢ a
producdo alimentar enfatiza a importancia de encontrar solugdes inovadoras e eficazes no combate
a patégenos. As interacdes entre micrébios e patdgenos apresentam-se como uma drea de crescente
interesse cientifico, oferecendo um caminho promissor para o desenvolvimento de produtos de
controlo biolégico naturais que possam conter os efeitos adversos destas doencas.

Neste contexto, o presente trabalho explora numa primeira fase a criacdo de um conjunto de
dados, PPathoRM, de feedback implicito a partir da literatura cientifica, usando a metodologia
LIBRETTI, com as diversas associagdes entre microbios e patégenos de plantas, com o objetivo
de criar um sistema de recomendacio de micrébios para patégenos de plantas.

Utilizamos o MERpy na identificagdao de micrébios presentes na literatura, realizando uma
avaliacdo manual. As anotac¢des encontradas sdo maioritariamente verdadeiras positivas, mas di-
versas anotacgdes ficaram por serem encontradas, devido ao uso de muitas abreviaturas na literatura
cientifica. Apesar disso a maior parte dos micrébios foram identificados, por existir geralmente
sempre uma anotacdo com o nome completo da entidade antes de usada outras abreviaturas.

Cridamos uma versao diferente do conjunto de dados, PPathoRM20, removendo todos os
patégenos com menos de 20 micrébios associados. Esta abordagem é avaliada aplicando o al-
goritmo ALS e KNN nos conjuntos de dados PPathoRM e PPathoRM20, através de diversas
métricas. O ALS destacou-se em todas as métricas, para qualquer um dos conjuntos de dados,
revelando-se como ja esperado, um dos melhores algoritmos para recomendagdes em conjuntos
de dados de feedback implicito.

A segunda fase pretende melhorar a abordagem com a criagdo de um grafo de conhecimento,
PPathoKG, que incorpora adicionalmente as relagcdes entre os micrébios e patégenos, extraidas
usando o Modelo de Linguagem de Grande Escala Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1. Procuramos veri-
ficar se a adicdo das relagdes influenciava a qualidade das recomendacdes. Para isso, utilizdmos o
algoritmo ALS, aplicado no conjunto de dados PPathoRM, como modelo base. Em seguida, im-
plementdmos o modelo DistMult no grafo de conhecimento para gerar embeddings que capturam
as interacOes entre as entidades e, assim, identificar potenciais relagdes antagonistas. A avaliacdo
comparativa entre os dois algoritmos, ALS e DistMult, mostrou que o ALS, embora se destaque na

recomendacdo de micrébios baseados apenas em feedback implicito, foi superado pelo DistMult
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para qualquer uma das métricas, quando consideramos o tipo de relagdo existente entre entidades.

O grafo de conhecimento criado oferece uma contribui¢do significativa ao conter todas as
relacdes entre micrébios e patdégenos presentes na literatura cientifica extraida para este estudo
entre 2003 e 2024. Este grafo ndo sé responde a necessidade da procura imediata de produtos
bioldgicos para tratamento de patégenos em plantas nos campos agricolas, mas também serve
de base para um sistema de recomendacio que otimiza o processo de selecao de micrébios com
capacidades antagonistas. A reducdo do nimero de micrébios que precisam ser testados contra
patégenos, acelera a identificacdo de produtos bioldgicos eficazes para o controlo de doencas de

plantas, tornando o processo mais eficiente e eficaz.

6.1 Trabalho Futuro

Este trabalho abre caminho para novos estudos e desenvolvimentos. Uma das potenciais melhorias
¢ a adicdo de caracteristicas especificas dos micrébios, possibilitando a implementacdo de um
algoritmo de filtragem em conteddo com a filtragem colaborativa, criando um sistema hibrido.
Outra direc@o poderia ser associar cada um dos patégenos a uma planta que este provoque uma
doenca conhecida, explorando se a interagdo de um micrébio com um patogeno varia dependendo
do tipo de planta.

Avaliar novos métodos de recomendacio a partir do PPathoKG, considerando os ratings pre-
sentes nas relacdes com as diferentes tipos de relagdes, ou o uso de algoritmos mais avangados
que combinem embeddings do grafo de conhecimento com outras técnicas, como o KHGCN [32],

podem permitir capturar interacdes mais complexas entre os micrébios e patégenos.
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Apéndice A

Visualizacoes do grafo
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Figura A.1: Visualizacdo de uma amostra do grafo do conhecimento na base de dados do Neo4j, para o
patdgeno Botrytis cinerea com algumas das suas relacdes com micrébios, e para o microbio Bacillus subtilis
associado a este patégeno e outros de que é antagonista.
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Apéndice A. Visualiza¢des do grafo

Figura A.2: Visualiza¢do de uma amostra do grafo do conhecimento na base de dados do Neo4j, para os
11 primeiros patégenos, por ordem alfabética, e os micrébios com relagdes antagonistas com estes.
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