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Introducao

A descoberta de Data Mining assim como o Link Mining surgiu como muitos
outros desafios na tentativa de recuperar informacoes de uma vasta quantidade
de dados. A medida que a populagao aumenta, a estimativa é de que haja em
torno de 150 milhGes de pdginas web com a duplicacao em menos de um ano
(Page e Brin, 2005), tornando assim, mais complicado a tarefa de recuperagao
de informagao.

Os conjuntos de dados sao descritos como colegoes ligadas de objetos inter-
relacionados que podem ser simples redes homogéneas (redes sociais ou a
prépria web) ou ricas redes heterogéneas (dominio médico - pacientes, paci-
ente - doengas, doenga - tratamentos e paciente - contatos) com multiplos
tipos de objetos ligados. Link Mining é a técnica de data mining que con-
sidera explicitamente esses links quando se constroem modelos preditivos ou
descritivos desses dados inter-relacionados (Gettor et al, 2003).

Existem varias tarefas desse modelo de definigao de dados, como ranking
de objetos deteccao de grupos, classificagao de colegoes , predigao de links
e descoberta de subgrafos. Levando em consideragao as ligagdes com links,
padroes mais complexos podem surgir. Isto leva a outros estudos focados em
descoberta de subestruturas tais como grupos, comunidades ou subgrafos co-
muns.

Um dos principais desafios para a mineracao de dados é combater o pro-
blema de dados estruturados em conjuntos heterogéneos. Esses tipos de con-
juntos de dados sao melhor descritos como redes ou gréficos. Os dominios
geralmente consistem em uma variedade de objetos. Os objetos podem ser li-
gados em uma variedade de maneiras. Assim, o grafico pode ter diferente nés
e diferentes tipos de aresta. Podem ser aplicados em procedimentos tradicio-
nais de inferéncia estatistica, que assume que as instancias sdo independentes,
podendo levar a conclusdes inadequadas sobre os dados (Jensen, 1999). Con-
tudo, pode ser utilizado para tentar predizer se o link vai existir no futuro
baseado o link previamente observado.
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O trabalho da mineragao de link consite em anélise de links, redes seman-
ticas, logica de programacao indutiva, teoria de grafos, andlise de redes sociais
e descoberta de conhecimento (Jensen et al, 1998).

No intuito de desenvolver algumas dessas tarefas, tem-se como intuito
pesquisar dentro de relevantes comunidades dados de representagao para a
mineracao de links na tentativa de definir algoritmos de mineragao visando
encontrar padrdes em mineracao de links. Algumas dessas tarefas itens serao
descritos em subseccoes posteriores. Na Seccao 2 sao amostradas las tarefas
relacionadas com objetos. Na Secdo 3 sd@o amostradas las tarefas relacionadas
com links. Na Secgao 4 sao amostradas as tarefas relacionadas com grafos. Na
Secao 5 sao amostradas nossas conclusoes.
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Tarefas com Objetos

O problema da mineracao em conjuntos de dados, onde os objetos estao ligados
de alguma forma, é um novo desafio para o aprendizado de méaquina. Em
muitos casos, estes dados podem ser descritos por um grafico, por links e as
arestas entre os objetos.Pode ser 1util para muitas tarefas de aprendizagem e
sao geralmente dificeis de capturar usando modelos estatisticos tradicionais.
Os objetos podem ser rotulados ou nao-rotulados e sua classificacao deve
explorar a estrutura e a ligacao dos dados entre ambos os rotulados e nao
rotulados objetos.

2.1 Link baseado no Ranking de objetos

2.1.1 Definigao

E uma tarefa do link mining utilizada para explorar a estrutura de um grafo
para ordenar ou priorizar um conjunto de objetos dentro de um grafo. A
maioria desses objetos é utilizada considerando grafos com tipos simples de
objetos e tipos simples de links. No contexto da recuperagao de informagao
na web, varios algoritmos sao utilizados para utilizacao de ranking. PageRank
e HITS sao as abordagens mais notdveis.

Exemplo

Anélise das relagoes e trocas de informagbes entre pessoas, grupos, orga-
nizagoes, computadores ou quaisquer entidades capazes de processar in-
formagoes e/ou conhecimento Intimamente relacionada com Link Mining. Os
Sites de redes sociais, Figura 2.1, também oferecem ricas fontes de dados com-
portamentais. Perfil e interligacdo dos dados da SNSs - Social Network Sites
pode ser obtida através da utilizacao de técnicas de coleta mecanizada ou
através de conjuntos de dados fornecidos diretamente da empresa, permitindo
aos investigadores de andlise de rede para explorar os padroes de grande escala
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de amizade, extendendo o uso, e continuando uma tendéncia que comegou com
a analise de exames de blogs e outros sites. Por exemplo, Golder, Wilkinson
e Huberman (2007) [50] analisou um conjunto de dados anénimos constituido
de 362 milhoes de mensagens trocadas por mais de quatro milhoes de usuarios
do Facebook 2.2 para compreensao em redes de amizades e atividades de troca
de mensagens. Lampe, Ellison e Steinfield (2007) [51] explorou a relacao entre
elementos do perfil e do nimero de amigos do Facebook, considerando que os
campos de perfil que reduzem os custos de transacao e sao mais dificeis de
falsificar é mais provavel ser associado com maior nimero de lacos de amizade.

QII'.II\@ “

Figura 2.1. Essa figura representa a generalizagao de Redes Sociais
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Location: Tahoe and lots of casinos

ted: 6 of your friends changed their profile pictures.
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Figura 2.2. Figura simbdlica representando a rede do Facebook
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2.2 Link baseado em classificagcao de objetos

Recentemente um grande volume de estudos tém sido realizados para proces-
samento de dados (por exemplo, dados da rede social e hiperlinks da web),
em parte devido a grande quantidade de dados que estao sendo disponibili-
zados.Uma tarefa popular na mineracao é baseada em classificacao de link,
ou seja, classificacao das amostras utilizando as relacées ou links que estao
presentes entre eles. Para [13], vdrias abordagens essa propostas tem sido
classificada.

2.2.1 Definigao

O objetivo da classificagdo é detectar os membros de um conjunto composto
de objetos conectados em um conjunto finito de valores categéricos [1]. O
procedimento de classificacao dos objetos vai depender do algoritmo que se
estd usando, em sintese e de modo mais simples, a classificagao se dard com
a indicagao de segmentos para determinadas classes, sendo esses usados como
amostras.

O que faz a Classificacao de objetos ser diferente da classificacao tradici-
onal é que em muitos casos, o rétulo dos objetos relacionados tendem a ser
correlacionados. O desafio é construir algoritmos para classificacao coletiva
que exploram tais correlagoes e conjuntamente e infere os valores categéricos
associados com os objetos no grafico [1].

Exemplo

A classificagdo pode ser muito mais apurada quando se faz um estudo das
estatisticas dos grafos para identificacao dos grafos pretendidos. Geralmente,
nesses algoritmos, usam-se os classificadores de pertinéncia para associar os
objetos as classes, esses classificadores inibem a nogao determinista de sim ou
nao, deixando com que as estatisticas de cada segmento definam o grau de
preenchimento a uma determinada classe. O principio da segmentagao é, que
partindo de uma imagem digital, possamos através de algoritmos estatisticos,
reduzir as informagoes da mesma, em regioes homogéneas nesse grafo (objetos)
2.3, as quais sao funcgoes diretas do problema considerado, ajudando em uma
analise mais adequar da imagem.

Desafios

Dinamismo das necessidades do usuério;
Grafos em constante mudanga,
Combinar técnicas;

Anélise de grafos gigantescos;

E muitos outros.

= W N
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Figura 2.3. Figura de segmentacao de regides utilizando algoritmos estatisticos
para a classificagdo da mesma.

2.3 Detecgao de grupo

O objetivo é extrair conhecimento valioso que podem apresentar padroes ocul-
tos [26]. O sucesso das aplicagdes esta em descobrir estruturas ocultas de orga-
nizagoes, a identificagao de conduta fraudulenta, e extrair as atividades de um
grupo [26][28][29][31]. A descoberta de membros de grupo nao conhecidos e
identificagdo completa de grupos nao conhecidos é um gap nesta area [31]. Ge-
toor [?] diz que a detegao de grupo tem como objetivo fazer uma clusteriza¢ao
dos nés no grafo em grupos que compartilham caracteristicas comuns.
Segundo Wang et. al [27], a tarefa de detec¢ao de grupo tem duas fases:

1. Criar grupos por meio de uma semente
2. Expandir os grupo existente por teste de potenciais membros

Segundo Wasserman et. al. [30], a detecgdo de grupo tenta detectar sub-
grupos coesos sobre os quais ha uma relagao forte, direta, intensa e frequente.
As aplicactes da deteccao de grupos é variada:

e Mineragao de dados
e Andlise de Redes Sociais
e Teoria de grafos

2.3.1 Anadlise de deteccao de grupo em Redes Sociais

A detecgao de grupo esta muito relacionada a Anélise de Redes Sociais (Social
Network Analysis - SNA), onde a detec¢ao do grupo nao sé tem que ver com
os atributos comuns dos membros do grupo, senao que também com as in-
teragaoes entre eles. Assim, a comunicacao de membros de grupo, a freqiiéncia
da comunicag@o, as transagoes comerciais entre eles e as relaces familiares
entre outras coisas, sao avaliadas pela detecgao de grupo. Estritamente, a ava-
liacao tem que ver tanto com os atributos das entidades como as propriedades
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dos links. Trabalhos neste sentido, tem sido publicados durante os tultimos
anos, como Jennifer J. Xu and Hsinchun Chen [29] que estabelecem um fra-
mework para a analise de redes criminosas. Ozgul [28] analisa um caso de
detecgao de um grupo criminoso em Turquia, na cidade de Bursa também.

Action P1 | P2 | P3| P4

P1 Email P2 E E ® | @
P3Phone CallP4 | @ @ P P
P2 Meeting P3 @ M M @
P1 Email P2 E E ® | @
P2 Email P3 L] E E L]
P1Phone CallP3 | P @ P @
P1 Phone Call P2 P P @ @
P2 Meeting P3 (o] M M (o]
P3 Meeting P4 L] (] MM
P1 Meeting P3 M @ M| e
11 P2 Phone CallP3 | @ P P @

Figura 2.4. Obtengdo de MI entre duas varidaveis. Onde E=email, M=messages,
P=phone

A caracteristica principal das dltimas pesquisas é que, os métodos desen-
volvidos tem que ser escaldveis, desta forma ter eficiéncia e possam explotar
incrementalmente grafos complexos para a obtencao e descoberta de conhe-
cimneto. [26]]28]. Por exemplo Adibi et. al.[31] propuseram um localizador de
grupo chamado: KOJAK Group Finder, em que um posicionamento dos gru-
pos era fixada e logo era expandida utilizando técnicas baseadas em conheci-
mento para acrescentar mais candidatos, segundo das interacoes que mostram
possiveis associagoes. Para medir a dependéncia entre duas varidveis, Adabi
et. al. [31] utilizavam a medida de Mutual Information (MI). O trabalho de
Adabo et. al.[31] se mostra na figura 2.3.1.

2.4 Resolugao de entidade

Uma entidade poder ser cualquer objeto do mundo real: pessoas, lugares,
coisas entre outras. Logo, a resolucao de entidade é o processo de determinar
se dois referéncias do mundo real estao se referendo ao mesmo o diferentes
objetos [32]. No contexto das bases de dados, a resolugdo de entidade é o
processo de identificar quais registros numa base de dados refere-se & mesma
entidade do mundo real, o que envolve medir a similaridade entre cada par de
registros [33], que pode ser muito caro para grandes conjuntos de dados. Assim,
as técnicas de blocking sao muito utilizadas para melhorar o desenvolvimento
da resolucgao de entidade, dividindo os registros em blocos de multiplas formas
e comparando sé os registros no mesmo bloco [33]. O problema de isso, é que,
nao se tem em conta a informacao dos demais blocos, para o que mais técnicas
sao implementada para tratar esse novo problema dos blocos.
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A resolugao de entidade trata os problemas como a duplicacdo e integragao
de dados [1]. Algumas aplicagoes de resolugdo de entidade sdo citadas por
Euijong [33] e Chen [36] e as listamos aqui:

Mailing list: listas de emails que podem ter o mesmo endereco fisico, mas cada
registro pode variar ligeiramente, como a ortografia ou falta de informagao

Empresas: duas empresas que querem misturar seus dados de clientes. Mas,
utilizar uma resolugao de entidade exaustiva envolve a comparagao de
todos os pares de registros, o que pode ser muito caro.

Citagoes: Se existe uma pessoa John Smith e Jane Smith, e utilizam a des-
crigdo: J. Smith, aconlleva a ambigiiidade.

2.4.1 Definigao

Uma defini¢ao da resolucao de entidade [36] é: seja D um conjunto de dados,

que tem um conjunto de entidades E = {e1,ea,...,en} € as relagdes em que
participam. Entidades podem ser de diferentes tipos e as entidades em D sao
representadas por um conjunto de instancias R = {ry,ra,...,r,} referidas

como representacoes de entidades ou referéncias. O objetivo é agrupar corre-
tamente as representagoes em R co-relacionadas, isto é, que se refere & mesma
entidade.

2.4.2 Consideragoes da resolugao de entidade

O abordagem poder ser visto segundo a quantidade de registros que sao com-
parados. No principio, era comum utilizar dois registros para fazer a com-
paracao, uma e outra vez até ter resolvido o problema da resolucao de enti-
dade. Neste caso cada comparacao era resolvida de forma independente das
outras [33]. Em outros casos, os registros tem sido resolvidos coletivamente, o
que tem obtido melhores resultados [34]. Neste sentido, os modelos coletivos
fazem uma clusterizagao dos nds [34], entao, ndo s6 é considerada a distancia
entre dois nds, senao também, a distancia entre os nds e seus vizinhos em seus
clusters. A figura 2.4.2 mostra uma comparacao das duas abordagens feitas
por Culotta et. al [34].

Entao, como se explicou ao inicio desta se¢ao, a resolugao de entidade pode
ter duas abordagens desde o ponto de vista da andlise: por clusteriza¢ao ou
independente para cada par de registros analizados. Domingos [35] diz, que
a diferenca entre o modelo independente e o coletivo, é que o modelo cole-
tivo nao faz decisées independentemente senao que haz decisoes coletivas para
todos os pares de candidatos, propagando a informacgao através de atributos
que compartilham os pares, pelo que é uma decisao mais informada sobre aso-
ciagbes potenciais. Para isto, ele utilizara Conditional Random Fields para seu
modelo coletivo. Além, as técnicas de resolucao de entidade independente séo
métodos de similaridade baseados em caracteristicas (feature-based-similarity-
FBS) [35].
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Paper Venue
indep | joint || indep | joint
constraint 88.9 91.0 79.4 94.1

reinforce 92.2 92.2 56.5 60.1

Citeseer face 88.2 93.7 80.9 82.8
reason 97.4 97.0 75.6 79.5

Micro Avg. 91.7 93.4 73.1 79.1

kibl 92.9 93.3 93.6 99.3

Cora fahl 95.5 95.0 87.3 99.7
utgo 79.9 84.0 51.7 60.4

Micro Avg. 89.4 90.8 77.5 84.5

Figura 2.5. Tabela que mostra os experimentos de Culotta et. al [34] utilizado a
resolucao de entidades por clusters e de forma independente

A forma em que trabalha o modelo independente e o modelo coletivo des-
crita por Domingo [35], se mostra na figura 2.4.2.

Record Mode O
Evidence Node [ |

Simibl.AbZ.A) | Simibl.V.h2Z.V) | |Sim-:h.'i.‘u'.h-1.\-'| | ‘ Simib3 A bd.A) ‘

Authori A} Venuel V) Venue(V) AuthorA)

Sim(b3T.h4. Ty

Sim(b1LT.h2.T)

Title(Ty Titled T

{a) Each pairwise decision considered independently

shared evidence
node

Sim(b1.Ab2A) Simibl.V b2, V) Simib3.Abd A}
Simib3.V b4 V)

Venue(V)

Authori A

Author{ A)
Sim(h3.Tb4.T)

Sim(b1.T.b2. Ty
Title{T)

Title(T)

Figura 2.6. Forma em que trabalha o modelo independente e o modelo coletivo
[35]
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2.4.3 Abordagens da Resolucao de entidade

A proposta de Bhattacharya e Getoor [37] dos abordagans da resolugdo de
entidade sao: baseados em atributo, naive relacional e resolucao de entidade
coletiva.

Resolucao de entidade baseado em atributo

E a abordagem tradicional, onde a similaridade sima(r;,7;) é calculado para
cada par de referéncias r; e 7; baseados em seus atributos. Sé os pares que tem
similaridade sobre um limiar, sao considerados co-referentes. Muitas medidas
tem sido desenvolvidas como: Jaro, Levenstein, Jaro-Winkler, e TF-IDF.

Resolugao de entidade por Naive relacional

A forma mais simples para usar relacoes para a resolucdo de entidades é
tratar referéncias relacionadas como atributos adicionais para a associacao.
Por exemplo, para determinar se dois referéncias de autores sao co-referentes,
se faz uma comparagao dos nomes de seus coautores.

Resolugao de entidade coletivamente

Dada uma medida de similaridade entre pares de referéncias, o objetivo é
fazer uma clusterizacao das referéncias, de modo que sé as referéncias que
pertencem a mesma entidade sejam atribuidas ao mesmo cluster.
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Tarefas com Links

Getoor [1] estabelece uma tinica tarefa com links chamada: predicdo de links.
A predigcao de links tem tido um desenvolvimento cada vez maior nos ultimos
anos, e isto é, pelo reconhecimento de sua importancia nas interagoes nos obje-
tos ou instancias em redes complexas de diferentes tipos. De esta forma, neste
capitulo apresentamos a predi¢cao de links como principal e Uinico tema de es-
tudo. Portanto, tudo o contetido mostrado aqui pertence estritamente a este
assunto. Na primeira se¢ao se mostra a definicdo do problema de predicao para
links em uma rede complexa, em seguida, na segao dois se encontra os abor-
dagens comuns utilizados para poder fazer a predigao de links, e finalmente
se apresentam alguns exemplos e comentérios finais acerca deste problema.

3.1 Predigao de links

Dado um grafo, a predicao de links esta focada em relagoes de arestas, onde o
objetivo é a predigao da existéncia de um link entre dois entidades ou vértices,
tendo em conta seus atributos e outros links observados [1]. As aplicagbes de
este tipo de tarefa é diversa: predicoes de amigos entre pessoas que ainda
nao tem sido ligadas em redes sociais, ou predicoes de seus participagoes em
eventos como em redes de co-autoria, e-mail ou ligagoes telefonicas.

3.1.1 Definicao

A predicao de links esta baseado no espago temporal. Assim, novos links serao
estabelecidos ou serao excluidos apds a passagem de un tempo ¢, no tempo
seguinte: t+ a, onde o € Z. O problema pode ser definido como um problema
bindrio [1], onde se deseja obter informagao de uma possivel ligacdo no espago
temporal entre as entidades: O; e O;.

Seja G = (V,E), onde O;,0; € G, e seja {; ; uma aresta entre os objetos O;
e Oj, e dado um snapshot da rede e seus links no tempo ¢, logo, fazer uma
predi¢cao dos links no tempo ¢ + 1.
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1, O; ligado a O
b= {0, outro caso (3.1)

3.2 Consideracoes na classificagao da predicao de links

A predicao de links pode-se classificar segundo vérios critérios. O problema
pode ser classificado segundo se os links existem ou nao existem [43]. De esta
forma, é possivel fazer a predicao de links que existem mas nao conhecemos de
seu existéncia, como webs de refei¢oes, redes de interagoes de proteina-proteina
e redes metabdlicas; por outro lado, se pode fazer predigoes de links que nao
existem mas no futuro na evolugdo das redes podem existir. Também pode
ser classificado segundo as informagoes que se utilizam para fazer a predicao,
como se apresentara na se¢ao 3.3. Com respeito a classificacao baseada nas
informacoes estruturais da rede, ésta pode ser subdividida segundo as medidas
baseadas em: os vizinhos ou nas rotas.

3.3 Abordagens da predigcao de links

Existe uma quantidade diversa de abordagens para fazer a predicao sobre os
links de um grafo. Uma abordagem pode ser a predicao de um link baseado
somente nas propriedades estruturais do grafo [1], como as medidas de pro-
ximidade. Outros abordagens fazem uso da informagdo dos atributos para a
predicao de um link, como as caracteristicas relacionais definidas numa base
de dados. E possivel fazer uma abordagem utilizando tanto as propriedades
estruturais como os atributos dos nés. Além, pode considerar-se a toda a rede
como um sé modelo probabilistico, desta forma, se pode calcular a distribuigao
conjunta (P(FE)) sobre o conjunto de arestas E, ou uma distribuigao condici-
onada sobre os atributos dos nés P(E|X) [1]; assim, o nivel de incerteza para
a predicgao de links pode ser utilizado também. Em este sentido, consideramos
o dito anteriormente e apresentamos uma tabela com tipos de abordagens
segundo o tipo de informagao utilizada do grafo 3.1:

Destas abordagens, existem ainda muitas limitagoes, tais como menciona
Getoor [1]:

A ligagao de predigoes é muito dificil porque os dados ligados estao esparsos
A construgao de modelos probabilisticos é muito pequena, pelo que é dificil
a avaliagao do modelo e a quantificagao do nivel de confianca nas predigoes

Para isto, Rattigan e Jensen [1] estabelecem uma discussdo sobre os no-
vos desafios baseados nestos problemas, em que a qualidade das predigoes
pode melhorar ao fazer predigoes coletivamente. No caso dos modelos proba-
bilisticos, a utilizacao de todo o grafo dentro do modelo probabilistico, permite
capturar as correlagoes sobre os links, pelo que permite predigoes adequadas
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Abordagem Autor Tipo especifico
Estruturais |Liben-Nowell e Kleinberg Medidas de proximidade
em diferentes grafos
Atributos Popescul et. al Modelo de regresséo logistica

para fazer uso de caracteristicas relacionais
definidas por consultas de bases de dados

Estruturais e O’Madadhain et. al. Construgao de modelos de
de atributos probabilidade condicional
Probabilisticas Zhu et. al. [39] Modelos de Markov

Tabela 3.1. Algumas abordagens utilizadas para a predi¢ao de links descritas por
Getoor [1]

mas tem um custo computacional alta quando se utiliza tuda a rede; por isto,
é preciso utilizar técnicas de inferéncia aproximadas [1].

3.3.1 Abordagem estrutural

A abordagem estrutural esta baseado nas informagoes que se podem obter da
rede, utilizando para isto, medidas em funcao dos vizinhos de um né ou em
rotas. Na secao 3.3.1 mostramos algumas medidas utilizadas para quantifi-
car a configuragdo da estrutura da rede; na préxima secao ( 3.3.1) fazemos a
definicado do problema da abordagem estrutural e seguidamente alguns consi-
deragoes sobre esta abordagem e um exemplo que mostra como é utilizada.

Medidas de similaridade

As medidas podem ser classificadas baseadas em seus vizinhos (A) ou nas
rotas (B) [45][44], como se apresenta a continuagao:

Al1. Common Neighbors: onimero de vizinhos comunsde z ey (|I'(x) N I'(y)|)
pode representar a similaridade de nés.
A2. Jaccard’s Coefficient: mede o nimero de vizinhos de x e y comparado ao

nimero de nés a izinh i . L @)NC ()|
que sao ou vizinhos com x ou vizino com y: [FTT()]
A3. Adamic/Adar: mede as caracteristicas que os objetos compartilham e é

: : 1
definida por: Zz:caract.dex,y log(frequency(z)) "
B1. Distancia do grafo: esta definida como a distancia do caminho mais curto
entre pares de nds no grafo.
B2. Katzg: esta definida com a suma dos pesos de todos os caminhos entre
dois nés: >_,2, . |paths§7€> , onde paths:f,ey> é o conjunto de distancias
dos caminhos de = até y.

Definigao

Tendo a definigao da predicao de links mostrada na equagao 3.1, consideramos
algumas novas coisas na definicao para focar a abordagen estrutural nesta
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secao. Lembramos que o grafo G pode ter uma evolucao se seus interagoes
mudam com o tempo [38], assim temos novamente a definigdo da predi¢do de
links além considerando clusters.

Seja G = (V, E) um grafo que muda com o tempo; onde V sao entidades
Unicas e F s@o as interagoes totais que existem sobre esses entidades. Um
snapshot do grafo G é: S; = (V;, E;) que é um grafo representando s6 entidades
e interagoes ativas num intervalo de tempo particular [T,, Te,]. Na figura 3.3.1
se observa a evolucao de um grafo em dois intervalos. No primeiro intervalo
existe uma interagdo entre A e C' e entre A e D. No segundo intervalo esses
interagoes ja nao existem mais.

A B F A B F A B F
E E;
C G| | C D G| | C G
o0 0@
Tl T2 1,2

Figura 3.1. Evolucdo de um grafo G, onde os dois primeiros grafos sdo snapshots
em tempo t; e t respectivamente, e a seguinte snapshot é uma juncdo dos dois
grafos anteriores [38]

Clusters no grafo

Para estudar a evolugao do grafo é necesséria uma representacao de seu estru-
tura em diferentes snapshots. Para alcangar isto, Asur [38] considera clusters
para cada snpashot do grafo, portanto, cada S; é particionado em k; comu-
nidades ou clusters: C; = {C}, C2?,..., Cf} Na figura 3.3.1 se observa dois

clusters marcados com dois cores diferentes utilizando o algoritmo MCL [38].

Medida estrutural kK — Merge

Utilizagdo de uma medida estrutural proposta por Asur [38], chamada k —
Merge. Sejam dois clusters diferentes: C¥ e C! a serem mesclados s6 se existe
um cluster na seguinte snapshot que contem como minimo % dos nds per-
tencentes aos dois clusters.

|(vFuvh) V|
> k%

Merge(CF,Cl k) =1, «— EIC’gH,talque, Vi

i+1D

MMQWuW

)

(3.2)
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Na figura 3.2 se mostra um exemplo em que a medida k — Merge (definida
na ecuagao 3.2) é aplicada no quadro t)3. Para este caso, a porcentagem de
noés foi de k = 100, porque todos os nds formam um novo cluster.

=2 =3

Figura 3.2. Jungdo de dois clusters no préximo quadro [38]

Exemplo: Co-autoria

Asur [38], utiliza uma rede de co-autoria DBLP. Artigos publicados em 28 con-
feréncias importantes durante 10 anos (1997-2006). Considera-se um snapshot
em um ano.

Ano 2005
4*Cluster 1 |(AAAI 2005) Niels Landwehr, Kristian Kersting e Luc De Raedt:
nFOIL: Integrating Naive Bayes and FOIL

(AAAT 2005) Luc De Raedt, Kristian Kersting e Sunna Torge:
Towards Learning Stochastic Programs from Proof-Banks
4*Cluster 2 [(ICML 2005) Sauro Menchetti, Fabrizio Costa e Paolo Frasconi:
Weighted Decomposition Kernels

(IJCAI 2005) Andrea Passerini e Paolo Frasconi:
P. Kernels on Prolog Ground Terms
Ano 2006
Merged cluster|(ILP 2006): Niels Landwehr, Andrea Passerini, Luc De Raedst,
Paolo Frasconi: kFOIL: Learning Simple Relational Kernels

Tabela 3.2. Snapshot 2005 e 2006 de uma rede de co-autoria

Um resultado obtido por Asur [38] na rede de co-autoria foi em dois
snapshots anos: 2005 e 2006, apresentados na tabela 3.2. A conclusdo dos
resultados foi que a proximidade dos autores e a similaridade dos tépicos de
pesquisa podem determinar uma nova relacao entre os autores.
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No caso da rede de colaboragao, dois nds sao clusterizados numa jungao se eles
trabalham em artigos relacionados ou pertencem ao mesmo grupo de trabalho.

3.3.2 Abordagem probabilistico

No contexto dos modelos probabilisticos para a predigao de links, os modelos
de Markov tem sido muito utilizados [42][41][40][39]. Um dos temas muito
abordados para a utilizagao deste abordagen é a predigao de links para re-
comendacao aos usudrios na web para visitar rotas que usudrios passados
também tem visitado.

H
Il
[~
—
I
w

nnnnannnnnnn
S-=
S
‘_S'C
g

nnnaannnnns

[~]

My || ;|| a|oe|B
= bo| | | | o | BT

nlfle oo o R ele

nnnnnnnns

H‘?Dﬂa-mnnr;r:w;,..l,
AR L = s =W =N N
RS S (Y [ R S - .

[ el B Ml M el el e Bl I =] B

it RN R Il Rl RN e B R - =
o A= | m e

Figura 3.3. Modelo de Markov para a navegacdo dos usudrios na web [40]

Em Zhu et. al [39], se modela o comportamento da navegacao de usudrios
na web. Se utiliza clusters para estabelecer relagoes entre sites web e construir
uma hierarquia da web. O modelo de Markov é utilizado para fazer predigoes
na hierarquia para ajudar & navegacao dos usuarios na web. Em Eirinaki et.
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al. [40] o modelo de Markov ¢ utilizado em conjunto com o algoritmo de Page
Rank para recomendacao personalizada para cada usuario na navegacao na
web. Na figura 3.3.2 se pode observar um Modelo de Markov, onde os ntimeros
em parénteses nos nés sao a quantidade de visitas a site web, além, os pesos
das arestas sdo o nimero de vezes que o link foi visitado. Os nés S e E sao
os nos de inicio e fim respectivamente.
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Tarefas relacionadas com Grafos

Nos tltimo anos, foi desenvolvida uma grande variedade de técnicas de apren-
dizado de maquina, as quais tém sua propria representacao do conhecimento,
sendo a representacao através de redes uma das quais tem uma grande atengao
em tarefas de mineragao de dados. Como é sabido, uma rede pode ser defi-
nida como um conjunto de itens conectados por relagoes existentes entre eles,
podendo ser representada por grafos, nos quais os itens sao os vértices e suas
conexoes sao as arestas.

A representagao por grafos é possivel devido a que os grafos sao estruturas
de dados de caracter universal que permitem o modelagem de diferentes enti-
dades e suas relacoes. Assim, os algoritmos de mineragao de grafos permitem
o incremento ou entendimento das informacoes representadas pelos conjuntos
de dados representados em grafos, os quais podem formar estruturas muito
complexas.

As informagoes que os grafos tém nas arestas conectando os vértices e
muita, e é possivel fazer tarefas de mineracao nelas. Na mineracao de links,
as tarefas relacionadas com grafos tem que ver com o trabalho utilizando a
estrutura de grafos com base nas informacoes de suas arestas, além de seus
vértices. Em [1] as tarefas de mineragdo de links relacionadas com grafos e
que apresentamos neste capitulo sdo: a descoberta de sub-estruturas (Segao
4.1), a classificacao de grafos (Segao 4.2), e a geragao de modelos para grafos
(Secao 4.3).

4.1 Descoberta de Sub-estruturas

Um sistema de descoberta de sub-estruturas representa dados estruturados na
forma de um grafo rotulado. Os objetos do conjunto de dados sao os vértices
do grafo e as relagoes entre eles sao as arestas do grafo, as quais podem ser
dirigidas o nao dirigidas. Um sub-grafo é a parte minima de um grafo, ou seja,
86 um vértice. Uma sub-estrutura é uma conexao de sub-grafos [2].
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A descoberta de sub-estruturas é o processo de identificar conceitos que
representam interessantes e repetitivas sub-estruturas de um grafo. Uma vez
feita a descoberta, a sub-estrutura pode ser usada para simplificar o conjunto
de dados substituindo as instancias da sub-estrutura com um ponteiro para
a uma nova e unica instancia da sub-estrutura. Além disso, a descoberta de
sub-estruturas permite a abstragao da estrutura detalhada do conjunto de
dados original e fornece atributos novos e relevantes para a interpretacao dos
dados [2].

(a) (b)
(c) (d)
(e) ()

Figura 4.1. O processo de descoberta de sub-estruturas num grafo. Em (a),
amostra-se um dado grafo. Em (b) é descoberta uma sub-estrutura padrao que sa-
tisfaz a especificagdo de ser a maior sub-estrutura do grafo. Em (c), a sub-estrutura
padrao é encontrada na parte direita do grafo. Em (d), a sub-estrutura padrao é
encontrada na parte superior do grafo. Em (e), a sub-estrutura padrao é encontrada
na parte esquerda do grafo. E, em (f), a sub-estrutura padrao é encontrada na parte
inferior do grafo.
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Em geral, o processo de descoberta de sub-estruturas comega com a desco-
berta de alguma sub-estrutura padrao que poda atender alguma especificagao
precisa, isso é o principal trabalho nesta tarefa da mineragao de links. Tendo
a sub-estrutura padrao, o seguinte é fazer seu busca no resto do grafo. Na
figura 4.1 amostra-se o processo da descoberta de uma sub-estrutura padrao
e seu subseqiiente busca no resto do grafo.

4.1.1 Abordagens

Muitas abordagens foram feitas para a descoberta de sub-estruturas em grafos.
O programa ARCH [3] faz a descoberta de sub-estruturas com o objetivo de
aprofundar descricao hierarquica de um cenério e para um grupo de objetos
dentro de conceitos mais geral. O programa ARCH busca dois tipos de sub-
estruturas num dominio de blocos de palavras. O primeiro tipo envolve uma
seqiliéncia de objetos ligados por uma cadeia de ligagoes similares. O segundo
tipo envolve um conjunto de objetos dos quais, cada um tem uma relagao
similar para algum agrupamento de objetos.

No [4] desenvolve-se um sistema para armazenar grafos rotulados, sendo
que cada grafo é representado por um conjunto de vértices num grafo uni-
versal. No [5] descreve-se um sistema para armazenar grafos utilizando um
modelo de grafos probabilistico para a representacao de um grafo.

Em [6] descreve-se o AGM, um algoritmo que aproveita a probabilidade
a priori dos nés do grafo para encontrar todas as sub-estruturas do grafo
satisfazendo o suporte minimo. Em [7] o algoritmo AGM é melhorado com
o uso da representagao de adjacéncia do grafo e com a descrigao de novas
otimizagbes para a geracao da estrutura candidata, embora, é sé aplicavel
para grafos estéticas.

a
ai \b |c—>;I:I?1—> ib !b
a d

Figura 4.2. Transformacdo de um grafo no tempo em um grafo dindmico. Os
trés grafos da esquerda s@o a representacdo de insergdes e remocgdes de links no
tempo. O grafo da direita é um grafo dindmico que sumariza toda as informagoes
que ocorreram ao longo do tempo.

Em [8], o autor baseia-se na idéia de drvores de sufixos para encontrar
as sub-estruturas mais freqlientes mediante a uniao de grafos numa série de
tempo. Este trabalho aproveita tanto as informacoes dos vértices e das ares-
tas de grafos dinamicos, considerando em particular operagoes de insercao e
remocao de arestas no tempo. A figura 4.2 amostra a representacao de um
grafo dinamico numa série de tempo.
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Em [9], as técnicas de programacao 16gica indutiva sdo usadas para encon-
trar padroes freqiientes em grafos num dominio da toxicologia.

Uma proposta feita em [10] para a geracdo e compressao eficiente das sub-
estruturas mais freqlientes é mediante o uso de busca com heuristica greedy
local, sendo o Subdue' e GBI as aplicacdes mais notavel. O Subdue [2] estd
baseado na heurfstica MDL (Minimum Description Lenght) para encontrar
a estrutura padrao que permite uma melhor compressao do grafo. O GBI -
Inducdo Baseada em Grafos [11], faz a compressao do grafo pela fragmentagao
de paires de vértices que aparecem com mais freqiiéncia. A figura 4.3 amostra
o processo de compressao feito pelo Subdue.

TR0

(e)

Figura 4.3. O processo de compressao do grafo depois da descoberta das sub-
estruturas feito pelo Subdue. Em (a), (b), (c) e (d) amostra-se que as sub-estruturas
encontradas na figura 4.1 sdo reduzidas ao vértice central que tem a ligagdo com o
resto do grafo. Isso permite a otimizagdo do tamanho do grafo.

4.2 Classificacao de grafos

A classificagdo de grafos nao é similar a classificagdo de objetos baseada em
links, a qual tem por objetivo o rotulado dos vértices num grafo. A classificacao
de grafos é um problema de aprendizado supervisionado que tem o objetivo
de categorizar um grafo inteiro como uma instancia positiva ou negativa de
um conceito. A classificagdo de grafos é uma das primeiras tarefas que foi
direcionada no contexto da aplicacao das técnicas de aprendizado de méquina
e de mineragao de dados para dados com estrutura de grafos [1].

Outra diferenca da classificacdo de grafos com a classificacdo de objetos
baseada em links é que a classificacdo de grafos ndo precisa (sempre) da in-
feréncia coletiva, devido que os grafos sao geralmente gerados de forma inde-
pendente. A maior dificuldade na classificagdo de grafos é lidar com a estrutura
complexa dos grafos é obter um vetor para sua representacao.

1 http://ailab.uta.edu/old_site/subdue/
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4.2.1 Abordagens

A classificacao de grafos tem muitas abordagens, sendo trés delas as mais
importantes: mineragdo de padrdes de grafos (Feature Mining on Graphs),
programacao légica indutiva (Inductive Logic Programming), e Kernels de
grafos (Graphs kernels).

Mineracao de Padroes de Grafos

E uma tarefa muito relacionada com a descoberta de sub-estruturas (ver Secao
4.1) nas instancias de um grafo. O processo de mineracao de padroes de gra-
fos comecga com a descoberta de todas as sub-estruturas mais freqlientes ou
informativas do grafo. Essas sub-estruturas descobertas sao utilizadas para
fazer a transformacao dos dados do grafo em dados representados por uma
tabelas simples. Este processo é feito para todos os grafos de nosso conjunto
de grafos.

O objetivo de fazer a transformagao dos dados dos grafos em tabelas sim-
ples é permitir o uso dos classificadores tradicionais nas instancias da tabela
gerada.

Em [14] usa-se um algoritmo de mineragao de sub-estruturas freqiien-
tes para construir descritores nessas sub-estruturas e aplicar o principio da
maxima entropia para converter os padroes locais em um modelo de classi-
ficacao global para dados com estrutura de grafos.

Em [15] é considerada a distribuigao espacial das caracteristicas da sub-
estrutura no grafo para escolher sé aquelas que tem localizacao espacial con-
sistente.

A presenca de grafos previamente rotulados e de outros ainda nao rotulados
é um problema da classificacdo de grafos, [12] propor uma sele¢ao de padroes
semi-supervisionada e o uso de um algoritmo de ramificacao e acotamento
(branch and bound) para a busca eficiente das sub-estruturas 6timas do grafo
e seu posterior classificacao.

Muitas abordagens da classificacao de grafos tem por objetivo a colocagao
de um tnico rétulo para um grafo do conjunto de grafos, [13] propor a co-
locacao de muitos rétulos simultaneamente para um mesmo grafo. o autor
baseia-se na extracao de bons padroes a partir do critério de independéncia
de Hilbert-Schmidt e o uso de um algoritmo de ramificagdo e acotamento
(branch and bound) para a busca eficiente de sub-estruturas étimas em um
grafo do conjunto de grafos.

Programacao Légica Indutiva

A Programacao Légica Indutiva (Inductive Logic Programming) é uma abor-
dagem que utiliza sistemas de programagao légica indutiva para criar uma
hip6tese que permita fazer a classificacao de grafos.
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Em [16] constrdi-se um mapa dos dados do grafo que descreve a mutagénese
na representacao relacional dos dados. Seu representacao légica utiliza relagoes
dos vértices com as arestas para depois utilizar um sistema de programagao
l6gica indutiva para a busca de uma hipdétese em seu espaco.

Kernels de grafos

Encontrar todas as sub-estruturas freqtientes de todos os grafos num conjunto
de grafos é uma tarefa computacionalmente proibida. O uso de kernels é uma
alternativa para isso.

Os trabalhos de [17] e [18] descrevem kernels de grafos baseados nas me-
didas de caminhos nos grafos. O [17] propor um kernel que quantifica os ca-
minhos que tém rétulos iguais no comego e no final. O [18] propor um kernel
que obtém a probabilidade dos caminhos aleatdrios com iguais seqiiéncias dos
rétulos.

Em [19] apresenta-se um kernel baseado num modelo probabilistico. O
kernel é aplicado na classificacado de grafos que representam estruturas de
sequéncias de proteinas.

4.3 Geracao de Modelos para grafos

A geracao de modelos para grafos é a tarefa de mineracao de links relacionada
com grafos que tenta desenvolver métodos de construcao de modelos sobre
conjuntos de dados com estruturas de grafos, ou seja, gerar a partir de um
conjunto de grafos gerar novos grafos que fazem parte da distribui¢ao do
conjunto de grafos original [20].

Os modelo de geracao para uma grande gama de tipos de grafos tém sido
estudadas extensivamente na comunidade de andlise de redes sociais [1]. Os
modelos de geracao de grafos admitem estruturas de dependéncia que sao mais
gerais que as introduzidas pelos grafos de Markov, e juntamente com modelos
para muitos objetos, tipos de links e redes dinamicas com variadas estruturas
de links e quantidade de objetos [22].

4.3.1 Abordagens

Muitas abordagens foram feitas para esta tarefa e ainda tem muitas propostas.
Para grafos dirigidos com um objeto simples e um tipo de link as melhores
propostas foram feitas utilizando distribuicoes aleatdrias de grafos. Os grafos
de Bernoulli [21] (também conhecido como modelo Erdos-Rényi ou grafos
aleatdrios) assume que as arestas dirigidas que pertencem a os objetos origem
e destino tém uma distribuicdo idéntica e independente (IID) e dessa maneira
estabelece que quando a probabilidade da existéncia de um link é 0.5 se tem
um grafo com distribuigao aleatéria uniforme.
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Em [23] é apresentado um modelo de geragao para links observados entre os
individuos dada sua participacao na rede que pertencem. Em [24] apresenta
um modelo de geragao de links para uma analise de links e consultas de
colaboragao que permitem tipos diferentes de links e informacao temporal.

Em [25] apresenta-se um modelo relacional probabilistico que fornece um
modelo de geragao unificado para objetos e links.
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Conclusoes

Depois de apresentar um panorama da mineragao de links, sua importancia e
suas principais tarefas, nossas conclusoes sdo:

1. A tarefa com link tem como ponto central & predicdo de links, onde o

problema é determinar quais links estarao presentes o ausentes depois de
um tempo dado.

O problema de predigao de links tem dois subtipos de problema, os links a
serem preditos podem nao existir realmente na rede ou os links se existem
mas nao se conhece sua existéncia.

Existem muitas medidas para a medigao topolégica da estrutura da rede,
mas uma das mais eficazes é: Adami.

As redes sociais sdo muito grandes na maioria de vezes, pelo que é ne-
cessario estabelecer técnicas incrementais que possam estabelecer grupo
pequenos que vai inserindo novos membros a rede até definir a rede com-
pletamente.

A resolugao de entidades tenta solucionar problema relativos a duplicagao
de dados o integragao de dados em caso de bases de dados, mas é possivel
encontrar casos semelhantes em outras areas de trabalho.

A resolucédo de entidades tem como uma técnica importante a clusterizacdao
para poder representar melhor os dados e poder identificar com sucesso
as referéncias analisadas.

As tarefas realizadas nos grafos baseadas em seus links, trabalham numa
colecao de grafos é consideram um grafo como uma entidade relacio-
nada cujos atributos sao gerados pelos padroes existentes no mesmo grafo
(relagoes entre vértices e atributos dos vértices relacionados).

A tarefa de descoberta de sub-grafos é importante porque encontra sub-
estruturas freqlientes, que por sua vez, sao importantes no grafo, estas
sub-estruturas permitem a compressao do grafo o qual é necessario para
redes muito grandes e que apresentam muitas sub-estruturas como por
exemplo nas redes de biologia ou quimica.
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9.

10.

5 Conclusoes

A tarefa de classificacdo de grafos permite rotular um grafo numa colegao
de grafos, a capacidade de atribuir véarios rétulos a um unico grafo é umas
dos desafios que tem esta tarefa.

A tarefa de geragao de grafos permite gerar um novo grafo a partir de um
conjunto de grafos, sendo que o novo grafo pode apresentar as melhores
estruturas do conjunto de grafos original. O uso das informacgoes dos links
é muito importante nesta tarefa porque permite a geracao de um modelo
com estruturas de dependéncia mais gerais.
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