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Introdução

A descoberta de Data Mining assim como o Link Mining surgiu como muitos
outros desafios na tentativa de recuperar informações de uma vasta quantidade
de dados. À medida que a população aumenta, a estimativa é de que haja em
torno de 150 milhões de páginas web com a duplicação em menos de um ano
(Page e Brin, 2005), tornando assim, mais complicado a tarefa de recuperação
de informação.

Os conjuntos de dados são descritos como coleções ligadas de objetos inter-
relacionados que podem ser simples redes homogêneas (redes sociais ou a
própria web) ou ricas redes heterogêneas (domı́nio médico - pacientes, paci-
ente - doenças, doença - tratamentos e paciente - contatos) com múltiplos
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 várias tarefas desse modelo de definição de dados, como ranking
de objetos detecção de grupos, classificação de coleções , predição de links
e descoberta de subgrafos. Levando em consideração as ligações com links,
padrões 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 mineração de dados é combater o pro-
blema de dados estruturados em conjuntos heterogêneos. Esses tipos de con-
juntos de dados são melhor descritos como redes ou gráficos. Os domı́nios
geralmente consistem em uma variedade de objetos. Os objetos podem ser li-
gados em uma variedade de maneiras. Assim, o gráfico pode ter diferente nós
e diferentes tipos de aresta. Podem ser aplicados em procedimentos tradicio-
nais de inferência estat́ıstica, que assume que as instâncias são independentes,
podendo levar a conclusões 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 mineração de link consite em análise de links, redes seman-
ticâs, lógica de programação indutiva, teoria de grafos, análise 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 representação para a
mineração de links na tentativa de definir algoritmos de mineração visando
encontrar padrões em mineração de links. Algumas dessas tarefas itens serão
descritos em subsecções posteriores. Na Secção 2 são amostradas las tarefas
relacionadas com objetos. Na Seção 3 são amostradas las tarefas relacionadas
com links. Na Secção 4 são amostradas as tarefas relacionadas com grafos. Na
Seção 5 são amostradas nossas conclusões.
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Tarefas com Objetos

O problema da mineração em conjuntos de dados, onde os objetos estão ligados
de alguma forma, é um novo desafio para o aprendizado de máquina. Em
muitos casos, estes dados podem ser descritos por um gráfico, por links e as
arestas entre os objetos.Pode ser útil para muitas tarefas de aprendizagem e
são geralmente dif́ıceis de capturar usando modelos estat́ısticos tradicionais.
Os objetos podem ser rotulados ou não-rotulados e sua classificação deve
explorar a estrutura e a ligação dos dados entre ambos os rotulados e não
rotulados objetos.

2.1 Link baseado no Ranking de objetos

2.1.1 Definição

É 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 recuperação de informação
na web, vários algoritmos são utilizados para utilização de ranking. PageRank
e HITS são as abordagens mais notáveis.

Exemplo

Análise das relações e trocas de informações entre pessoas, grupos, orga-
nizações, computadores ou quaisquer entidades capazes de processar in-
formações 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 interligação dos dados da SNSs - Social Network Sites
pode ser obtida através da utilização de técnicas de coleta mecanizada ou
através de conjuntos de dados fornecidos diretamente da empresa, permitindo
aos investigadores de análise de rede para explorar os padrões de grande escala
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de amizade, extendendo o uso, e continuando uma tendência que começou com
a análise de exames de blogs e outros sites. Por exemplo, Golder, Wilkinson
e Huberman (2007) [50] analisou um conjunto de dados anônimos constitúıdo
de 362 milhões de mensagens trocadas por mais de quatro milhões de usuários
do Facebook 2.2 para compreensão em redes de amizades e atividades de troca
de mensagens. Lampe, Ellison e Steinfield (2007) [51] explorou a relação entre
elementos do perfil e do número de amigos do Facebook, considerando que os
campos de perfil que reduzem os custos de transação e são mais dif́ıceis de
falsificar é mais provável ser associado com maior número de laços de amizade.

Figura 2.1. Essa figura representa a generalização de Redes Sociais

Figura 2.2. Figura simbólica representando a rede do Facebook
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2.2 Link baseado em classificação de objetos

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

2.2.1 Definição

O objetivo da classificação é detectar os membros de um conjunto composto
de objetos conectados em um conjunto finito de valores categóricos [1]. O
procedimento de classificação dos objetos vai depender do algoritmo que se
está usando, em śıntese e de modo mais simples, a classificação se dará com
a indicação de segmentos para determinadas classes, sendo esses usados como
amostras.

O que faz a Classificação de objetos ser diferente da classificação tradici-
onal é que em muitos casos, o rótulo dos objetos relacionados tendem a ser
correlacionados. O desafio é construir algoritmos para classificação coletiva
que exploram tais correlações e conjuntamente e infere os valores categóricos
associados com os objetos no gráfico [1].

Exemplo

A classificação pode ser muito mais apurada quando se faz um estudo das
estat́ısticas dos grafos para identificação dos grafos pretendidos. Geralmente,
nesses algoritmos, usam-se os classificadores de pertinência para associar os
objetos as classes, esses classificadores inibem a noção determinista de sim ou
não, deixando com que as estat́ısticas de cada segmento definam o grau de
preenchimento a uma determinada classe. O principio da segmentação é, que
partindo de uma imagem digital, possamos através de algoritmos estat́ısticos,
reduzir as informações da mesma, em regiões homogêneas nesse grafo (objetos)
2.3, as quais são funções diretas do problema considerado, ajudando em uma
análise mais adequar da imagem.

Desafios

1. Dinamismo das necessidades do usuário;
2. Grafos em constante mudança;
3. Combinar técnicas;
4. Análise de grafos gigantescos;

E muitos outros.
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Figura 2.3. Figura de segmentação de regiões utilizando algoritmos estat́ısticos
para a classificação da mesma.

2.3 Detecção de grupo

O objetivo é extrair conhecimento valioso que podem apresentar padrões ocul-
tos [26]. O sucesso das aplicações esta em descobrir estruturas ocultas de orga-
nizações, a identificação de conduta fraudulenta, e extrair as atividades de um
grupo [26][28][29][31]. A descoberta de membros de grupo não conhecidos e
identificação completa de grupos não conhecidos é um gap nesta area [31]. Ge-
toor [?] diz que a deteção de grupo tem como objetivo fazer uma clusterização
dos nós no grafo em grupos que compartilham caracteŕısticas comuns.

Segundo Wang et. al [27], a tarefa de detecção 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 detecção de grupo tenta detectar sub-
grupos coesos sobre os quais há uma relação forte, direta, intensa e frequente.
As aplicações da detecção de grupos é variada:

• Mineração de dados
• Análise de Redes Sociais
• Teoria de grafos

2.3.1 Análise de detecção de grupo em Redes Sociais

A detecção de grupo esta muito relacionada a Análise de Redes Sociais (Social
Network Analysis - SNA), onde a detecção do grupo não só tem que ver com
os atributos comuns dos membros do grupo, senão que também com as in-
teraçãoes entre eles. Assim, a comunicação de membros de grupo, a freqüência
da comunicação, as transações comerciais entre eles e as relações familiares
entre outras coisas, são avaliadas pela detecção de grupo. Estritamente, a ava-
liação 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 últimos
anos, como Jennifer J. Xu and Hsinchun Chen [29] que estabelecem um fra-
mework para a análise de redes criminosas. Ozgul [28] analisa um caso de
detecção de um grupo criminoso em Turquia, na cidade de Bursa também.

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

A caracteŕıstica principal das últimas pesquisas é que, os métodos desen-
volvidos tem que ser escaláveis, desta forma ter eficiência e possam explotar
incrementalmente grafos complexos para a obtenção 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 interações que mostram
posśıveis associações. Para medir a dependência entre duas variáveis, 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 Resolução de entidade

Uma entidade poder ser cualquer objeto do mundo real: pessoas, lugares,
coisas entre outras. Logo, a resolução de entidade é o processo de determinar
se dois referências do mundo real estão se referendo ao mesmo o diferentes
objetos [32]. No contexto das bases de dados, a resolução de entidade é o
processo de identificar quais registros numa base de dados refere-se à 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 são muito utilizadas para melhorar o desenvolvimento
da resolução de entidade, dividindo os registros em blocos de múltiplas formas
e comparando só os registros no mesmo bloco [33]. O problema de isso, é que,
não se tem em conta a informação dos demais blocos, para o que mais técnicas
são implementada para tratar esse novo problema dos blocos.
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A resolução de entidade trata os problemas como a duplicação e integração
de dados [1]. Algumas aplicações de resolução de entidade são citadas por
Euijong [33] e Chen [36] e as listamos aqui:

Mailing list: listas de emails que podem ter o mesmo endereço f́ısico, mas cada
registro pode variar ligeiramente, como a ortografia ou falta de informação

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

Citações: Se existe uma pessoa John Smith e Jane Smith, e utilizam a des-
crição: J. Smith, aconlleva à ambigüidade.

2.4.1 Definição

Uma definição da resolução de entidade [36] é: seja D um conjunto de dados,
que tem um conjunto de entidades E = {e1, e2, . . . , em} e as relações em que
participam. Entidades podem ser de diferentes tipos e as entidades em D são
representadas por um conjunto de instâncias R = {r1, r2, . . . , rn} referidas
como representações de entidades ou referências. O objetivo é agrupar corre-
tamente as representações em R co-relacionadas, isto é, que se refere à mesma
entidade.

2.4.2 Considerações da resolução de entidade

O abordagem poder ser visto segundo a quantidade de registros que são com-
parados. No prinćıpio, era comum utilizar dois registros para fazer a com-
paração, uma e outra vez até ter resolvido o problema da resolução de enti-
dade. Neste caso cada comparação 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 clusterização dos nós [34], então, não só é considerada a distância
entre dois nós, senão também, a distância entre os nós e seus vizinhos em seus
clusters. A figura 2.4.2 mostra uma comparação das duas abordagens feitas
por Culotta et. al [34].

Então, como se explicou ao ińıcio desta seção, a resolução de entidade pode
ter duas abordagens desde o ponto de vista da análise: por clusterização ou
independente para cada par de registros analizados. Domingos [35] diz, que
a diferença entre o modelo independente e o coletivo, é que o modelo cole-
tivo não faz decisões independentemente senão que haz decisões coletivas para
todos os pares de candidatos, propagando a informação através de atributos
que compartilham os pares, pelo que é uma decisão mais informada sobre aso-
ciações potenciais. Para isto, ele utilizara Conditional Random Fields para seu
modelo coletivo. Além, as técnicas de resolução de entidade independente são
métodos de similaridade baseados em caracteŕısticas (feature-based-similarity-
FBS ) [35].
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Figura 2.5. Tabela que mostra os experimentos de Culotta et. al [34] utilizado a
resolução 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.

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

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

Resolução de entidade baseado em atributo

É a abordagem tradicional, onde a similaridade simA(ri, rj) é calculado para
cada par de referências ri e rj baseados em seus atributos. Só os pares que tem
similaridade sobre um limiar, são considerados co-referentes. Muitas medidas
tem sido desenvolvidas como: Jaro, Levenstein, Jaro-Winkler, e TF-IDF.

Resolução de entidade por Naive relacional

A forma mais simples para usar relações para a resolução de entidades é
tratar referências relacionadas como atributos adicionais para a associação.
Por exemplo, para determinar se dois referências de autores são co-referentes,
se faz uma comparação dos nomes de seus coautores.

Resolução de entidade coletivamente

Dada uma medida de similaridade entre pares de referências, o objetivo é
fazer uma clusterização das referências, de modo que só as referências que
pertencem à mesma entidade sejam atribúıdas ao mesmo cluster.
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Tarefas com Links

Getoor [1] estabelece uma única tarefa com links chamada: predição de links.
A predição de links tem tido um desenvolvimento cada vez maior nos últimos
anos, e isto é, pelo reconhecimento de sua importância nas interações nos obje-
tos ou instâncias em redes complexas de diferentes tipos. De esta forma, neste
caṕıtulo apresentamos a predição de links como principal e único tema de es-
tudo. Portanto, tudo o conteúdo mostrado aqui pertence estritamente a este
assunto. Na primeira seção se mostra a definição do problema de predição para
links em uma rede complexa, em seguida, na seção dois se encontra os abor-
dagens comuns utilizados para poder fazer a predição de links, e finalmente
se apresentam alguns exemplos e comentários finais acerca deste problema.

3.1 Predição de links

Dado um grafo, a predição de links está focada em relações de arestas, onde o
objetivo é a predição da existência de um link entre dois entidades ou vértices,
tendo em conta seus atributos e outros links observados [1]. As aplicações de
este tipo de tarefa é diversa: predições de amigos entre pessoas que ainda
não tem sido ligadas em redes sociais, ou predições de seus participações em
eventos como em redes de co-autoria, e-mail ou ligações telefônicas.

3.1.1 Definição

A predição de links está baseado no espaço temporal. Assim, novos links serão
estabelecidos ou serão exclúıdos após a passagem de un tempo t, no tempo
seguinte: t+α, onde α ∈ Z. O problema pode ser definido como um problema
binário [1], onde se deseja obter informação de uma posśıvel ligação no espaço
temporal entre as entidades: Oi e Oj .
Seja G = (V,E), onde Oi, Oj ∈ G, e seja `i,j uma aresta entre os objetos Oi
e Oj , e dado um snapshot da rede e seus links no tempo t, logo, fazer uma
predição dos links no tempo t+ 1.
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`i,j =

{
1, Oi ligado a Oj

0, outro caso (3.1)

3.2 Considerações na classificação da predição de links

A predição de links pode-se classificar segundo vários critérios. O problema
pode ser classificado segundo se os links existem ou não existem [43]. De esta
forma, é posśıvel fazer a predição de links que existem mas não conhecemos de
seu existência, como webs de refeições, redes de interações de protéına-protéına
e redes metabólicas; por outro lado, se pode fazer predições de links que não
existem mas no futuro na evolução das redes podem existir. Também pode
ser classificado segundo as informações que se utilizam para fazer a predição,
como se apresentará na seção 3.3. Com respeito à classificação baseada nas
informações estruturais da rede, ésta pode ser subdividida segundo as medidas
baseadas em: os vizinhos ou nas rotas.

3.3 Abordagens da predição de links

Existe uma quantidade diversa de abordagens para fazer a predição sobre os
links de um grafo. Uma abordagem pode ser a predição de um link baseado
somente nas propriedades estruturais do grafo [1], como as medidas de pro-
ximidade. Outros abordagens fazem uso da informação dos atributos para a
predição de um link, como as caracteŕısticas relacionais definidas numa base
de dados. É posśıvel fazer uma abordagem utilizando tanto as propriedades
estruturais como os atributos dos nós. Além, pode considerar-se a toda a rede
como um só modelo probabiĺıstico, desta forma, se pode calcular a distribuição
conjunta (P (E)) sobre o conjunto de arestas E, ou uma distribuição condici-
onada sobre os atributos dos nós P (E|X) [1]; assim, o ńıvel de incerteza para
a predição 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 informação utilizada do grafo 3.1:

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

• A ligação de predições é muito dificil porque os dados ligados estão esparsos
• A construção de modelos probabiĺısticos é muito pequena, pelo que é dif́ıcil

a avaliação do modelo e a quantificação do ńıvel de confiança nas predições

Para isto, Rattigan e Jensen [1] estabelecem uma discussão sobre os no-
vos desafios baseados nestos problemas, em que a qualidade das predições
pode melhorar ao fazer predições coletivamente. No caso dos modelos proba-
biĺısticos, a utilização de todo o grafo dentro do modelo probabiĺıstico, permite
capturar as correlações sobre os links, pelo que permite predições 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 regressão loǵıstica
para fazer uso de caracteŕısticas relacionais
definidas por consultas de bases de dados

Estruturais e O’Madadhain et. al. Construção de modelos de
de atributos probabilidade condicional

Probabiĺısticas Zhu et. al. [39] Modelos de Markov

Tabela 3.1. Algumas abordagens utilizadas para a predição 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 inferência aproximadas [1].

3.3.1 Abordagem estrutural

A abordagem estrutural esta baseado nas informações que se podem obter da
rede, utilizando para isto, medidas em função dos vizinhos de um nó ou em
rotas. Na seção 3.3.1 mostramos algumas medidas utilizadas para quantifi-
car a configuração da estrutura da rede; na próxima seção ( 3.3.1) fazemos a
definição do problema da abordagem estrutural e seguidamente alguns consi-
derações 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 continuação:

A1. Common Neighbors: o número de vizinhos comuns de x e y (|Γ (x) ∩ Γ (y)|)
pode representar a similaridade de nós.

A2. Jaccard’s Coefficient: mede o número de vizinhos de x e y comparado ao

número de nós que são ou vizinhos com x ou vizino com y: |Γ (x)∩Γ (y)|
|Γ (x)∪Γ (y)|

A3. Adamic/Adar: mede as caracteŕısticas que os objetos compartilham e é
definida por:

∑
z:caract.dex,y

1
log(frequency(z)) .

B1. Distância do grafo: está definida como a distância do caminho mais curto
entre pares de nós no grafo.

B2. Katzβ: está definida com a suma dos pesos de todos os caminhos entre
dois nós:

∑∞
`=1 β

`.
∣∣paths<`>x,y

∣∣, onde paths<`>x,y é o conjunto de distâncias
dos caminhos de x até y.

Definição

Tendo a definição da predição de links mostrada na equação 3.1, consideramos
algumas novas coisas na definição para focar a abordagen estrutural nesta
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seção. Lembramos que o grafo G pode ter uma evolução se seus interações
mudam com o tempo [38], assim temos novamente a definição da predição de
links além considerando clusters.

Seja G = (V,E) um grafo que muda com o tempo; onde V são entidades
únicas e E são as interações totais que existem sobre esses entidades. Um
snapshot do grafo G é: Si = (Vi, Ei) que é um grafo representando só entidades
e interações ativas num intervalo de tempo particular [Tsi , Tei ]. Na figura 3.3.1
se observa a evolução de um grafo em dois intervalos. No primeiro intervalo
existe uma interação entre A e C e entre A e D. No segundo intervalo esses
interações já não existem mais.

Figura 3.1. Evolução de um grafo G, onde os dois primeiros grafos são snapshots
em tempo t1 e t2 respectivamente, e a seguinte snapshot é uma junção dos dois
grafos anteriores [38]

Clusters no grafo

Para estudar a evolução do grafo é necessária uma representação de seu estru-
tura em diferentes snapshots. Para alcançar isto, Asur [38] considera clusters
para cada snpashot do grafo, portanto, cada Si é particionado em ki comu-

nidades ou clusters: Ci =
{
C1
i , C

2
i , . . . , C

ki
i

}
. Na figura 3.3.1 se observa dois

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

Medida estrutural κ−Merge

Utilização de uma medida estrutural proposta por Asur [38], chamada κ −
Merge. Sejam dois clusters diferentes: Cki e Cli a serem mesclados só se existe
um cluster na seguinte snapshot que contem como mı́nimo κ% dos nós per-
tencentes aos dois clusters.

Merge(Cki , C
l
i , κ) = 1, ⇐⇒ ∃Cji+1, talque,

∣∣∣(V ki ∪ V li ) ∩ V ji+1

∣∣∣
Max

(∣∣V ki ∪ V li ∣∣ , ∣∣∣V ji+1

∣∣∣) > κ%

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

Figura 3.2. Junção de dois clusters no próximo quadro [38]

Exemplo: Co-autoria

Asur [38], utiliza uma rede de co-autoria DBLP. Artigos publicados em 28 con-
ferências 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 Näıve Bayes and FOIL

(AAAI 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 Raedt,
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 conclusão dos
resultados foi que a proximidade dos autores e a similaridade dos tópicos de
pesquisa podem determinar uma nova relação entre os autores.
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No caso da rede de colaboração, dois nós são clusterizados numa junção se eles
trabalham em artigos relacionados ou pertencem ao mesmo grupo de trabalho.

3.3.2 Abordagem probabiĺıstico

No contexto dos modelos probabiĺısticos para a predição de links, os modelos
de Markov tem sido muito utilizados [42][41][40][39]. Um dos temas muito
abordados para a utilização deste abordagen é a predição de links para re-
comendação aos usuários na web para visitar rotas que usuários passados
também tem visitado.

Figura 3.3. Modelo de Markov para a navegação dos usuários na web [40]

Em Zhu et. al [39], se modela o comportamento da navegação de usuários
na web. Se utiliza clusters para estabelecer relações entre sites web e construir
uma hierarquia da web. O modelo de Markov é utilizado para fazer predições
na hierarquia para ajudar à navegação dos usuários na web. Em Eirinaki et.
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al. [40] o modelo de Markov é utilizado em conjunto com o algoritmo de Page
Rank para recomendação personalizada para cada usuário na navegação na
web. Na figura 3.3.2 se pode observar um Modelo de Markov, onde os números
em parênteses nos nós são a quantidade de visitas à site web, além, os pesos
das arestas são o número de vezes que o link foi visitado. Os nós S e E são
os nós de ińıcio e fim respectivamente.
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Tarefas relacionadas com Grafos

Nos último anos, foi desenvolvida uma grande variedade de técnicas de apren-
dizado de máquina, as quais têm sua própria representação do conhecimento,
sendo a representação através de redes uma das quais tem uma grande atenção
em tarefas de mineração de dados. Como é sabido, uma rede pode ser defi-
nida como um conjunto de itens conectados por relações existentes entre eles,
podendo ser representada por grafos, nos quais os itens são os vértices e suas
conexões são as arestas.

A representação por grafos é posśıvel devido a que os grafos são estruturas
de dados de caracter universal que permitem o modelagem de diferentes enti-
dades e suas relações. Assim, os algoritmos de mineração de grafos permitem
o incremento ou entendimento das informações representadas pelos conjuntos
de dados representados em grafos, os quais podem formar estruturas muito
complexas.

As informações que os grafos têm nas arestas conectando os vértices e
muita, e é posśıvel fazer tarefas de mineração nelas. Na mineração de links,
as tarefas relacionadas com grafos tem que ver com o trabalho utilizando a
estrutura de grafos com base nas informações de suas arestas, além de seus
vértices. Em [1] as tarefas de mineração de links relacionadas com grafos e
que apresentamos neste caṕıtulo são: a descoberta de sub-estruturas (Seção
4.1), a classificação de grafos (Seção 4.2), e a geração de modelos para grafos
(Seção 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 são os vértices
do grafo e as relações entre eles são as arestas do grafo, as quais podem ser
dirigidas o não dirigidas. Um sub-grafo é a parte mı́nima de um grafo, ou seja,
só um vértice. Uma sub-estrutura é uma conexão 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 instâncias da sub-estrutura com um ponteiro para
a uma nova e única instância da sub-estrutura. Além disso, a descoberta de
sub-estruturas permite a abstração da estrutura detalhada do conjunto de
dados original e fornece atributos novos e relevantes para a interpretação dos
dados [2].

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

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 padrão que sa-
tisfaz a especificação de ser a maior sub-estrutura do grafo. Em (c), a sub-estrutura
padrão é encontrada na parte direita do grafo. Em (d), a sub-estrutura padrão é
encontrada na parte superior do grafo. Em (e), a sub-estrutura padrão é encontrada
na parte esquerda do grafo. E, em (f), a sub-estrutura padrão é encontrada na parte
inferior do grafo.
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Em geral, o processo de descoberta de sub-estruturas começa com a desco-
berta de alguma sub-estrutura padrão que poda atender alguma especificação
precisa, isso é o principal trabalho nesta tarefa da mineração de links. Tendo
a sub-estrutura padrão, o seguinte é fazer seu busca no resto do grafo. Na
figura 4.1 amostra-se o processo da descoberta de uma sub-estrutura padrão
e seu subseqüente 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 descrição hierárquica de um cenário e para um grupo de objetos
dentro de conceitos mais geral. O programa ARCH busca dois tipos de sub-
estruturas num domı́nio de blocos de palavras. O primeiro tipo envolve uma
seqüência de objetos ligados por uma cadeia de ligações similares. O segundo
tipo envolve um conjunto de objetos dos quais, cada um tem uma relação
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 probabiĺıstico para a representação de um grafo.

Em [6] descreve-se o AGM , um algoritmo que aproveita a probabilidade
a priori dos nós do grafo para encontrar todas as sub-estruturas do grafo
satisfazendo o suporte mı́nimo. Em [7] o algoritmo AGM é melhorado com
o uso da representação de adjacência do grafo e com a descrição de novas
otimizações para a geração da estrutura candidata, embora, é só aplicável
para grafos estáticas.

Figura 4.2. Transformação de um grafo no tempo em um grafo dinâmico. Os
três grafos da esquerda são a representação de inserções e remoções de links no
tempo. O grafo da direita é um grafo dinâmico que sumariza toda as informações
que ocorreram ao longo do tempo.

Em [8], o autor baseia-se na idéia de árvores de sufixos para encontrar
as sub-estruturas mais freqüentes mediante a união de grafos numa série de
tempo. Este trabalho aproveita tanto as informações dos vértices e das ares-
tas de grafos dinâmicos, considerando em particular operações de inserção e
remoção de arestas no tempo. A figura 4.2 amostra a representação de um
grafo dinâmico numa série de tempo.
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Em [9], as técnicas de programação lógica indutiva são usadas para encon-
trar padrões freqüentes em grafos num domı́nio da toxicologia.

Uma proposta feita em [10] para a geração e compressão eficiente das sub-
estruturas mais freqüentes é mediante o uso de busca com heuŕıstica greedy
local, sendo o Subdue1 e GBI as aplicações mais notável. O Subdue [2] está
baseado na heuŕıstica MDL (Minimum Description Lenght) para encontrar
a estrutura padrão que permite uma melhor compressão do grafo. O GBI -
Indução Baseada em Grafos [11], faz a compressão do grafo pela fragmentação
de paires de vértices que aparecem com mais freqüência. A figura 4.3 amostra
o processo de compressão feito pelo Subdue.

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

Figura 4.3. O processo de compressão 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 são reduzidas ao vértice central que tem a ligação com o
resto do grafo. Isso permite a otimização do tamanho do grafo.

4.2 Classificação de grafos

A classificação de grafos não é similar à classificação de objetos baseada em
links, a qual tem por objetivo o rotulado dos vértices num grafo. A classificação
de grafos é um problema de aprendizado supervisionado que tem o objetivo
de categorizar um grafo inteiro como uma instância positiva ou negativa de
um conceito. A classificação de grafos é uma das primeiras tarefas que foi
direcionada no contexto da aplicação das técnicas de aprendizado de máquina
e de mineração de dados para dados com estrutura de grafos [1].

Outra diferença da classificação de grafos com a classificação de objetos
baseada em links é que a classificação de grafos não precisa (sempre) da in-
ferência coletiva, devido que os grafos são geralmente gerados de forma inde-
pendente. A maior dificuldade na classificação de grafos é lidar com a estrutura
complexa dos grafos é obter um vetor para sua representação.

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

A classificação de grafos tem muitas abordagens, sendo três delas as mais
importantes: mineração de padrões de grafos (Feature Mining on Graphs),
programação lógica indutiva (Inductive Logic Programming), e Kernels de
grafos (Graphs kernels).

Mineração de Padrões de Grafos

É uma tarefa muito relacionada com a descoberta de sub-estruturas (ver Seção
4.1) nas instâncias de um grafo. O processo de mineração de padrões de gra-
fos começa com a descoberta de todas as sub-estruturas mais freqüentes ou
informativas do grafo. Essas sub-estruturas descobertas são utilizadas para
fazer a transformação 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 transformação dos dados dos grafos em tabelas sim-
ples é permitir o uso dos classificadores tradicionais nas instâncias da tabela
gerada.

Em [14] usa-se um algoritmo de mineração de sub-estruturas freqüen-
tes para construir descritores nessas sub-estruturas e aplicar o principio da
máxima entropia para converter os padrões locais em um modelo de classi-
ficação global para dados com estrutura de grafos.

Em [15] é considerada a distribuição espacial das caracteŕısticas da sub-
estrutura no grafo para escolher só aquelas que tem localização espacial con-
sistente.

A presença de grafos previamente rotulados e de outros ainda não rotulados
é um problema da classificação de grafos, [12] propor uma seleção de padrões
semi-supervisionada e o uso de um algoritmo de ramificação e acotamento
(branch and bound) para a busca eficiente das sub-estruturas ótimas do grafo
e seu posterior classificação.

Muitas abordagens da classificação de grafos tem por objetivo a colocação
de um único rótulo para um grafo do conjunto de grafos, [13] propor a co-
locação de muitos rótulos simultaneamente para um mesmo grafo. o autor
baseia-se na extração de bons padrões a partir do critério de independência
de Hilbert-Schmidt e o uso de um algoritmo de ramificação e acotamento
(branch and bound) para a busca eficiente de sub-estruturas ótimas em um
grafo do conjunto de grafos.

Programação Lógica Indutiva

A Programação Lógica Indutiva (Inductive Logic Programming) é uma abor-
dagem que utiliza sistemas de programação lógica indutiva para criar uma
hipótese que permita fazer a classificação de grafos.
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Em [16] constrói-se um mapa dos dados do grafo que descreve a mutagênese
na representação relacional dos dados. Seu representação lógica utiliza relações
dos vértices com as arestas para depois utilizar um sistema de programação
lógica indutiva para a busca de uma hipótese em seu espaço.

Kernels de grafos

Encontrar todas as sub-estruturas freqüentes 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 têm rótulos iguais no começo e no final. O [18] propor um kernel
que obtém a probabilidade dos caminhos aleatórios com iguais seqüências dos
rótulos.

Em [19] apresenta-se um kernel baseado num modelo probabiĺıstico. O
kernel é aplicado na classificação de grafos que representam estruturas de
sequências de protéınas.

4.3 Geração de Modelos para grafos

A geração de modelos para grafos é a tarefa de mineração de links relacionada
com grafos que tenta desenvolver métodos de construção 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 distribuição do
conjunto de grafos original [20].

Os modelo de geração para uma grande gama de tipos de grafos têm sido
estudadas extensivamente na comunidade de análise de redes sociais [1]. Os
modelos de geração de grafos admitem estruturas de dependência que são mais
gerais que as introduzidas pelos grafos de Markov, e juntamente com modelos
para muitos objetos, tipos de links e redes dinâmicas 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 distribuições aleatórias de grafos. Os grafos
de Bernoulli [21] (também conhecido como modelo Erdos-Rényi ou grafos
aleatórios) assume que as arestas dirigidas que pertencem a os objetos origem
e destino têm uma distribuição idêntica e independente (IID) e dessa maneira
estabelece que quando a probabilidade da existência de um link é 0.5 se tem
um grafo com distribuição aleatória uniforme.
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Em [23] é apresentado um modelo de geração para links observados entre os
indiv́ıduos dada sua participação na rede que pertencem. Em [24] apresenta
um modelo de geração de links para uma analise de links e consultas de
colaboração que permitem tipos diferentes de links e informação temporal.

Em [25] apresenta-se um modelo relacional probabiĺıstico que fornece um
modelo de geração unificado para objetos e links.
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Conclusões

Depois de apresentar um panorama da mineração de links, sua importância e
suas principais tarefas, nossas conclusões são:

1. A tarefa com link tem como ponto central à predição de links, onde o
problema é determinar quais links estarão presentes o ausentes depois de
um tempo dado.

2. O problema de predição de links tem dois subtipos de problema, os links a
serem preditos podem não existir realmente na rede ou os links se existem
mas não se conhece sua existência.

3. Existem muitas medidas para a medição topológica da estrutura da rede,
mas uma das mais eficazes é: Adami.

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

5. A resolução de entidades tenta solucionar problema relativos à duplicação
de dados o integração de dados em caso de bases de dados, mas é posśıvel
encontrar casos semelhantes em outras áreas de trabalho.

6. A resolução de entidades tem como uma técnica importante a clusterização
para poder representar melhor os dados e poder identificar com sucesso
as referências analisadas.

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

8. A tarefa de descoberta de sub-grafos é importante porque encontra sub-
estruturas freqüentes, que por sua vez, são importantes no grafo, estas
sub-estruturas permitem a compressão do grafo o qual é necessário para
redes muito grandes e que apresentam muitas sub-estruturas como por
exemplo nas redes de biologia ou qúımica.
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9. A tarefa de classificação de grafos permite rotular um grafo numa coleção
de grafos, a capacidade de atribuir vários rótulos a um único grafo é umas
dos desafios que tem esta tarefa.

10. A tarefa de geração 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 informações dos links
é muito importante nesta tarefa porque permite a geração de um modelo
com estruturas de dependência mais gerais.
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