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Resumo

BOVO, B. Alessandro. Um método de traducédo de fontes de informacao em um
formato padrdo que viabilize a extracdo de conhecimento por meio de Link
Analysis e Teoria dos Grafos. 2004. 102 f. Dissertagédo (Mestrado em Engenhaia
de Producdo) — Programa de Pdés-Graduacdo em Engenharia de Producao,
Universidade Federal de Santa Catarina, Florianépolis 2004.

O conhecimento tem se configurado como um recurso estratégico nas organizacoes.
Para elas, gerar, codificar, gerir e disseminar o conhecimento organizacional
tornaram-se tarefas essenciais. Logo, € necessario o desenvolvimento de novas
técnicas, metodologias e formas de extracdo de conhecimento a partir de fontes de
informacado que descrevem um dominio de aplicacdo. Nesse contexto, o objetivo do
presente trabalho é propor um método que permita traduzir fontes de informacao em
um formato padrédo de representacdo de relacionamentos entre elementos do
dominio do problema, de forma a viabilizar a extracdo de conhecimento por meio da
aplicacdo de Link Analysis e Teoria dos Grafos. Além disso, sdo apresentadas duas
aplicacdes desse modelo na Plataforma Lattes de CT&l.

Palavras-chave: Extragdo do Conhecimento; Link Analysis; Teoria dos Grafos;
Plataforma Lattes.



Abstract

Knowledge has been become a strategical resource in organizations. Thus, to
generate, codify, manage and disseminate the organizational knowledge are
essential tasks in organizations. Soon, it is necessary to develop new knowledge
extraction techniques, methodologies and ways from information sources that
describe an application domain. Inside of this context, the objective of this work is to
present a method that allows to translate information sources in a standard format
that represents the relationships between @main elements in order to allow
knowledge extraction by using Link Analysis and Graph Teory methods. Moreover,
we build two applications using this method in a Science, Technology and Innovation
management platform.

Keywords: Knowledge Extraction; Link Analysis; Graph Theory; Science,
Technology and Innovation management platform.
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1 INTRODUCAO

Cada vez mais o conhecimento assume importancia como um recurso estratégico
nas organizacbes. Assim, gerar, codificar, gerir e disseminar o conhecimento
organizacional tornaram-se tarefas essenciais as organizacfes pertencentes a
sociedade do conhecimento. Para Oliveira (1992), essa € a era da economia do
saber: “ganha a guerra quem sabe mais, quem sabe aprender e quem aprende mais
depressa’. Isso se aplica aos individuos, as organizacdes e aos paises. Ja
Hesselbein et al. (1997) afirmam que essas transformacdes sdo tao profundas que é
possivel dizer que esta havendo uma terceira revolucao industrial a qual pode ser
chamada na verdade de revolucdo da informacdo. Assim, as organizagoes

vencedoras serdo aquelas que conseguirem acumular saber.

Nesse contexto, percebe-se a necessidade das organizacdesem utilizar sistemas
de conhecimento (i.e., sistemas especialistas, sistemas baseados em conhecimento
e sistemas de informagéo de conhecimento intensivo (UNIVERSIDADE FEDERAL
DE SANTA CATARINA, 2004%), cujos beneficios as organizacdes incluem aumento
de produtividade, preservagcdo de conhecimento, melhoria mra qualidade de tomada
de decis@es, subsidios a camacitacdo organizacional e a valorizacdo do trabalho
(MARTIN; SUBRAMANIAN; YAVERBAUM, 1996).

Diante desse quadro de preocupacdo com o conhecimento nas organizacgoes,
compreende-se a importancia das diferentes técnicas, metodologias e formas de
extracdo de conhecimento a partir de fontes de informacdo que descrevem um
dominio de aplicacdo. A maioria delas esta voltada a apresentacéo de conhecimento
textual ou representacdo de categorias e regras decomportamento em bases de
dados, tais como classificacéo, agrupamento, regressao, sumarizacao, etc. (BERRY;
LINOFF, 1997).

Contudo, uma das principais caracteristicas com que o ser humano identifica
padrdes e conhecimentos estd no comportamento visual e no acesso a imagens.
Nesse sentido, um grupo particular de técncas de extracdo de conhecimento traz

vantagens porque incorpora a abordagem da exploracéo visual para descobrir ou

! Projeto enviado a Capes para aprovacdo do curso de Po6sGraduacdo em Engenharia e Gestdo do

Conhecimento da Universidade Federal de Santa Catarina.
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identificar o conhecimento, permitindo maior abrangéncia, visdo do todo ou
compreensado da holistica de um problema. Trata-se da area de Link Analysis, que
envolve técnicas que tem por finalidade revelar a estrutura e o conteddo de um
conjunto de informagbes por meio de unidades (entidades ou objetos)
interconectadas (GOLDBERG; SENATOR, 1998).

7

Quando a informacdo é representada por relacionamertos, além de permitir
compreender melhor dominios por analise visual, hA uma nova gama de estudos e
conclusdes sobre o dominio do problema a disposicdo do especialista. Essaé a
base das teorias e dos métodos aplicados em areas como redes sociais, por
exemplo, em que se procura analisar a natureza das ligagdes entreos elementos do
problema. A caracteristica fundamental da anélise de redes sociais é lidar com
dados relacionais (WASSERMAN; FAUST, 1994; HANNEMAN, 2000), ou seja,
dados que expressam relacfes (conexdes ou lagcos) entre objetos diversos (nés,
individuos, grupos). Assim como em redes sociais, 0 conhecimento implicito em
relacionamentos também constitui 0 objeto-analise de diversas areas de aplicacao
da Teoria dos Grafos, como problemas de distribucao, analise de fluxos, logistica de
transportes, alocacdo e outros. Outras areas em que o estudo de relacionamentos
revela conhecimentos implicitos incluem problemas-alvo referentes a teoria de Link
Analysis, tais como categorizacdo de subredes de telefonia e classificacdo de

clientes por redes de relacionamentos.

Segundo Jensen (1998), muitos conjuntos de dados podem ser representados
naturalmente como cole¢des de objetos conectados. O papel da Tecnologia da
Informacdo nas organizacdes evoluiu do supore as operacdes ao posicionamento
estratégico em nivel de decisdo e posicionamento junto aos mercados. Em todas as
suas fases de evolucéo, caracteristicas comuns foram a abstracédo, a modelagem e
o registro das informagfes organizacionais em bases de dados a repositorios de
textos. No primeiro caso, uma propriedade recorrente € a existéncia abundante de
relacionamentos, os quais sdo resultado de concepcdo tedrica de modelos
Entidade—Relacionamento, que fundamentam a area de Bancos de Dados
Relacionais. Portanto, € significativo o volume disponivel de links e de
relacionamentos nos repositérios de informacdo das organizacdes. A combinacdo
destes com o0s estudos de redes sociais potencializa a geracdo de novos

conhecimentos nas organizacgdes, particularmente com a aplicacéo de Link Analysis,
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a qual se centra na busca, identificacdo, criacdo, analise e apresentacdo visual dos
relacionamentos de um dominio de informacédo. A Teoria dos Grafos, por sua vez,
permite que relacdes representadas por unidades Yértices) e ligacdes entre eles
(arestas) sejam passiveis de uma gama de métodos de analise, que vao desde o
calculo de distancias entrevértices até a obtencao de subgrafos (subredes).

A combinagdo das duas teorias e a disponibilidade de fontes de informagaoque
descrevem um dominio de aplicacdo trazem novas possibilidades para atender a
demanda por geracdo e analise de conhecimentos nas organizagfes. A partir da
combinacdo de ambas, pode-se traduzir bases de dados em arquivos XML em
formato padrdo de descricdo de relacionamentos. As técnicas de Link Analysis
podem ser Uteis para identificar os relacionamentos entre elementos do dominio
guando estes ndo sao previamente conhecidos na base de dados Depois disso, 0s
arquivos descritores de relacionamentosséo transformados em grafos e, a partir dai,
aplicam-se métodos da Teoria dos Grafos ou Link Analysis para extrair novos
conhecimentos sobre o dominio descrito pelas fontes originais de informacéao

A presente dissertacdo tem como motivagdo combinar as areas de Link Analysis
e Teoria dos Grafos na exploracao de fontes de informacao. Para tal, consideran-se
0 mapeamento dessas fontes de informacéo e a identificacdo de relacionamentos
entre seus elementos. O resultado é a possibilidade de que novos conhecimentos
sobre o dominio no qual foram desenvolvidos sistemas de informagdo sejam
produzidos a partir das novas andlises que os usuarios realizam com base nos

elementos visuais gerados.

1.1 Questdes de pesquisa

Considerando-se 0s pressupostos mencionados, esta dissertacdo apresenta as
guestdes de pesquisadescritas a seguir.

A combinacéo de técnicas de Link Analysis com métodos da Teoria dos Grafos
pode ser (til a area de extracdo do conhecimento em fontes de informacao
mapeadas em arquivos XML?
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Em caso afirmativo, como com bina-las? Quais sao as caracteristicas do dominio

do problema em que se pode aplicar essa combinacao de técnicas?

1.2 Objetivo geral

Propor um método que permita traduzir fontes de informacédo (banco de dados
relacionais, data warehouses e documentos XML) em um formato padrdo de
representacdo de relacionamentos entre elementos do dominio do problema, de
forma a viabilizar a extracdo de conhecimento por meio da aplicagdo de Link

Analysis e Teoria dos Grafos.

1.2.1 Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho séo:

& estudar a area de Knowledge Discovery in Databases (KDD) com énfase em
Link Analysis, visando identificar os métodos de extragdo de conhecimento

baseados no estudo de relacionamentos entre elementos de um dominig

& estudar a area de Teoria dos Grafos e suas aplica¢gfes afins ao objetivo geral
(e.g., redes sociais de colaborac¢ao),visando identificar métodos aplicaveis a
extracdo de conhecimento a partir de informacdes representadas na forma de

relacionamentos entre os elementos de umdominio;

& estabelecer um padréo de representacao de relacionamentos entre elementos
do dominio de um problema, de forma a permitir a aplicacdo de técnicas de
analise de redes e extracdo de novos conhecimentos sobre o referido
dominio; e

& com base nas metas anteriores, definir um método de traducdo de fontes de
informacéo para o padrdo de representacdo de relacionamentos proposto,
estender o padrao de modo a permitir representacao graficada rede gerada e,
finalmente, aplicar técnicas de Teoria dos Grafos ou Link Analysis para

geracado de novos conhecimentos sobre o dominio do problema.
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# Para alcancar esses objetivos propde-se um método que parta da transcricdo
de fontes de informacdo em arquivos XML em que os elementos e atributos
descrevam unidades e relacionamentos do dominio das fontes. A partir
desses arquivos, aplicamse componentes de software que transformam os
relacionamentos em redes gréficas (grafos), viabilizando a aplicacdo de
diferentes procedimentos da Teoria dos Grafos e Link Analysis, o que permite
aos especialistas realizarem novas descobertas sobre o dominio do problema
tratado pelos sistemas de informacao aos quais as fontes estdo associadas.

1.3 Justificativa

Com o surgimento da sociedade do conhecimento questionam-se os sistemas de
informacdo disponiveis quanto a sua suficiéncia para atender as novas exigéncias
individuais e coletivas no que se refere a aquisi¢ao, geracaq gestédo e disseminacao
desse conhecimento. Assim, para que uma organizacao se cologue em vantagem
competitiva em relacdo as demais sdo necessarios novos desenvolvimentos nas

areas de engenharia e gestdo doconhecimento.

Nesse contexto, acreditase que este trabalho trara beneficios a area de KDD
possibilitando a construgcéo de sistemas de conhecimentoque venham ao encontro
das necessidades das organiza¢Oes da sociedade do conhecimento. Esses sistemas
permitirdo a descoberta de novos conhecimentos analisando osrelacionamentos

entre os elementos do dominio do problema.

1.4 Metodologia

Para alcancar os objetivos desejados, ede trabalho compde-se de quatro etapas
principais: (1) estudo sobre Link Analysis; (2) estudo sobre Teoria dos Grafos; (3)
desenvolvimento do método de traducao de fontes de informacgéo para o padrdo de
representacdo de relacionamentos e (4) aplicacdo do método proposto na
Plataforma Lattes de CT&l.
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A primeira etapa esta dividida em duas partes:

& estudar a area de extracao do conhecimentg e

& estudar os conceitos e aplicacdesreferentes a técnica de Link Analysis.
A segunda etapacompreende dois pontos principais:

& estudar os principais conceitos daTeoria dos Grafos; e

& estudar as areas de aplicacdo dos algoritmos da Teoria dos Grafos.

A terceira etapa é composta de duas partes, a saber:

& estabelecer um formato padrdo, em XML, de representacdo de

relacionamentos entre elementos do dominio de um problema; e

& definir um modelo de traducdo de fontes de informacéo para o padrdao de
representacgéo de relacicnamentos definido;

A quarta etapa consiste em aplicar o0 método proposto na construcdo de
ferramentas no ambito da Plataforma Lattes de CT&lI.

A Figura 1.1 apresenta, de forma esquematica, a metodologia adotada no
trabalho.



Modelo de Representacao de Conhecimento

Baseado em Relacionamentos

KDD

Teora dos Grafos

k.

Link Analysis

Técnicas Aplicavais a
Elucidagdo de
Relacionamentos

|

r

Representagdo Padréo (XML) de
Relacionamentos no Dominio do
Sistema de Informagao

Traducao das Fontes de Informacao em

Relacionamentos do Dominio

Aplicacao a Plataforma Lattes de CT&|

Figura 1.1 - Representacdo esquematicada metodologia adotada no trabalho

1.5 Estrutura do trabalho

17

Esta dissertacdo contém seis capitulos. Neles, apresentam-se a fundamentacéo

tedrica resultante da pesquisa bibliografica o método proposto, a aplicacdo do

método em uma plataforma de CT&I e as conclusdes e recomendac¢des de trabalhos

futuros. Abaixo segue a estrutura adotada para esta dissertacao.
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Capitulo 2: Link Analysis — sdo apresentadas as definicbes, técnicas e
aplicacbes da area de extracdo do conhecimento, com destaque para Link
Analysis.

Capitulo 3: Teoria dos Grafos — no tocante a essa teoria explicitamse as
definicbes correspondentes 0s conceitos basicos e as areas de aplicacéo,

tais como redes sociais.

Capitulo 4: O método proposto — este capitulo descreve o método de traducao
de fontes de informacao para o padrao de representacdo de relacionamentos

entre os elementos do dominio.

Capitulo 5: Aplicacdo do método proposto — este capitulo apresenta duas
aplicacbes do método proposto a Plataforma Lattes de CT&l.

Capitulo 6: Conclusdes e trabalhos futuros — sédo descritas as conclusdes

obtidas na pesquisa e sugerenm-se trabalhos futuros a ela relacionados
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2 LINK ANALYSIS

2.1 Introducéao

Neste capitulo serdo apresentadas as definicdes de Link Analysis (LA),
Mineracdo de Dados (MD) e Processo de Descoberta de Conhecimento em Banco
de Dados (KDD — Knowledge Discovery in Databases). Serdo relacionados os
conceitos basicosde LA bem como os pontos fortes e fracos que caracterizam essa
teoria. Também serdo mostradas algumas aplicacdes de LA visando identificar os
métodos de extracdo de conhecimento baseadcs no estudo de relacionamentos

entre os elementos de um dominio.

2.2 Definicao

Em vérias situagbes € possivel identificar relacionamentos entre individuos,
lugares, objetos ou mesmo conceitos, tais como 0S que acontecem entre pessoas
gue conversam por meio de ligacdes telefbnicas, entre documentos de hipertextos
ou entre pesquisadores, quando estes sdo ceautores em publicacbes. Outros
exemplos podem ser vistos em companhias aéreas e de transportes que ligam
cidades, Estados e paises. Também como exemplo de relacionamentos tém-se as
citacOes bibliograficas e até mesmo um grupo de pessoas que se conhecem(Figura
2.1). Esses relacionamentos podem conter informacgfes Uteis e, para estudélos,

surgiu atécnica de Link Analysis.
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Figura 2.1 - Links representando relacionamentos
Fonte: BERRY e LINOFF (1997)

Trata-se de uma técnica de Mineracao de Dados que tem por finalidade revelar a
estrutura e o conteldo de um conjunto de informacBes por meio de unidades
(entidades ou objetos) interconectadas. A MD, por sua vez, pode ser definida como a
aplicacdo de algoritmos de descoberta e andalise de dados com o objetivo de
encontrar padrbes (ou modelos) sobre os dados FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH, 1996a). A MD é uma etapa do processo de descoberta de conhecimento
gue, por sua vez, consiste no campo que se concentra no desenvolvimento de

técnicas e de ferramentas para a descoberta de conhecimento a partir de dados.

Na proxima secao apresenta-se 0 KDD com énfase na etapa de MD.

2.3 Processo de descoberta de conhecimento

Segundo a visdo de diversos autores (OLIVEIRA, 1992; MARTIN;
SUBRAMANIAN; YAVERBAUM, 1996; HESSELBEIN et al., 1997; SCHREIBER et
al., 2002), esta se entrando em uma nova era em que o conhecimento é visto como
o principal ativo das organizagdes. E para que uma organizagcdo possua um
diferencial competitivo € necessario que tenha a capacidade de criar, gerenciar e

distribuir esse conhecimento.

Ao mesmo tempo que vemos essa maior necessidade de novos conhecimentos
para a tomada de decisbes estratégicas, existe um crescente aimento da
guantidade de dados gerados os quais estdo sendo produzidos e armazenados em
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significativas quantidades. Como exemplos tém-se cartdes de crédito e débito,
compras feitas de casa, movimentacdes bancérias, internet, etc. Assim, percebe-se
a necessidade de construcdo de ferramentas e metodologias que possibilitem a
descoberta de conhecimento a partir desses dados.Nesse contexto, para auxiliar as
organizacfes e/ou os individuos na obtencdo de conhecimento, é possivel contar

com as contribuicdes oriundas da area de KDD.

Segundo Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996a), KDD é um processo nao
trivial de identificacdo, a partir de dados, de padrées novos, validos, potencialmente
Uteis e compreensiveis. Nessa definicdo, os dados representam um conjunto de
fatos, e um padréo (pattern) é uma expressdo em alguma linguagem que descreve
um subconjunto de dados ou um modelo aplicavel a esse subconjunto. Portanto, em
KDD extrair um padrao consiste na atividade de adaptar um modelo aos dados ou
descobrir alguma estrutura neles; ou, de maneira geral, encontrar alguma descri¢cédo

de alto nivel em um conjunto de dados.

O termo “processo” implica que KDD é composto de varios passos (Figura 2.2),
0s quais envolvem preparacdo dos dados, busca por padrbes, avaliagdo do
conhecimento e refinamento, que sao repetidos em mudltiplas iteracdes. Por “nao
trivial” entende-se que envolve alguma busca ou inferéncia e que ndo € apenas uma
computacdo direta de valores predefinidos. Os padrfes descobertos devem ser
validos perante os novos dados, com algum grau de certeza. Também € desejavel
gue esses padrbes sejam novos e potencialmente Uteis. Isso quer dizer que eles
devem trazer algum beneficio para o usuério. Por dltimo, os padrdes devem ser
compreensiveis. Se isso ndo for possivel imediatamente, devem ser alvo, entdo, de
algum método de pos-processamento. Na Figura 2.2 tem-se uma visdo geral do
processo de KDD.
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Figura 2.2 - Uma visdo geral do processo de KDD

Fonte: adaptado de Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996a)

Como pode ser visto na figura, trata-se de um processo repetitivo no qual todos
0S passos sdo importantes para se atingir o objetivo de descoberta de
conhecimento. Deve ser visto como um método iterativo, € ndo como uma
ferramenta de andlise automatica (MANNILA, 1996). O seu principal passo(e o mais
estudado) é a Mineracdo de Dados, que € o assunto discutido na proxima secéo.

2.3.1 Mineracao de Dados

Enquanto KDD se refere a todo o processo de descoberta de conhecimento util a
partir dos dados, a Mineracdo de Dados (MD) € um passo especifico desse
processo. E importante fazer essa diferenciacdo entre os conceitos de MD e KDD
devido a uma certa confusdo existente na literatura sobre esses dois termos, como
apontam Goebel e Gruenwald (1999) e Zhou (2003).

Segundo Goebel e Gruenwald (1999), o termo KDD é usado como o processo de
tornar dados de baixo nivel em conhecimento de alto nivel, enquanto que a MD pode
ser definida como a extracdo de padrbes ou modelos dos dados analisados. A MD
também pode ser entendida como “a exploracao e a andlise, por meios automaticos
ou semi-automaticos, de grandes quantidades de dados, com o objetivo de descobrir
padrdes e regras significantes” BERRY; LINOFF, 1997).
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Quanto as metas da MD, Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996b) apresentam
dois tipos: verificacdo, em que o sistema € limitado a confirmar as hip6teses do
usuario (teste de hipdteses); e descoberta, em que o sistema automaticamente
encontra novos padrdes. A descoberta é ainda dividida em (1) previsao, etapa em
gue o sistema procura padrdes para a proposta de predicdo de comportamento
futuro de algumas entidades (parte de diversas variaveis para prever outras variaveis
ou valores desconhecidos); e (2) descricdo, etapa em que 0 sistema procura por

padrdes com a proposta de apresenté-los ao usuario de forma compreensivel.

Para alcancar as metas de KDD, Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996b)

apresentam as seguintes tarefas de MD:

& classificacdo: estabelecer uma funcdo que mapeia (classifica) um item de
dado em uma das varias classes predefinidas. Por exemplo, um pedido de

crédito pode ser classificado como serdo de baixo, médio e alto risco;

& regressao: estimar um valor para alguma variavel continua, como, por

exemplo, numero de filhos em uma familia;

& agrupamento (clustering): identificar um conjunto finito de categorias ou
grupos (clusters) para descrever os dados. Nessa tarefa ndo h& classes
predefinidas, os itens de dados séo agrupados de acordo com a semelhanca
gue apresentam entre si. Por exemplo, agrupar clientes com comportamento

de compra semelhante;

& sumarizagcao: encontrar uma descricdo compacta para um subconjunto de

dados;

& modelagem de dependéncia: encontrar um modelo que descreve

dependéncias significantes entre variaveis; e

& deteccao de desvio: descobrir as mudancas mais significativas nos dados a

partir de valores previamente medidos ou padronizados.

A Figura 2.3 apresenta, de forma resumida, descri¢cbes e exemplos das principais

tarefas de KDD encontrados na literatura.
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Tarefa Descrigao Exemplos
Estabelecer uma funcio que - Classificar pedidos de créadito
Classificacdo classifica um item de dado em uma - Esclarecer pedidos de seguros
das varias classes pradefinidas fravdulentos
- Estimar o nimera de filhes de uma
o Estimar um valor para alguma familia
Reg P variavel continua = Prever a demanda de um consumidor
para um novo produto
|dentificar um conjunto finilo de - Agrupar clientes por regiao do pais
Agrupamento categorias ou grupos (cluster) para - Agrupar clientes com comportamento
descrever os dados de compra similar
F - Derivar regras de sintese
Encontrar uma descrico compacta i .
Sumarizagdo para um subconjunto de dados -Ta I::-u_lar ® SIgnll'lc-adq i d?ﬁwuﬁ
padrdo am todos os itens de dados
Madelaaen de Encontrar um models que descrewve’ - Determinar quais procedimentos
i agr da depandéncias significantes entre médicos aparecem sempre
varidveis inter-relacionados
Descobrr as mudancas mais - Descobrir fraudes comao homem
Deteccao de significativas nos dados a partir de fazendo cesanana
desvio valores previamente medidos ou - Umn cliente de cartdo de crédito gue
padronizados gasta muitc mais em um més

Figura 2.3 - Tarefas, descricdo e exemplos de Minera¢cédo de Dados

A MD faz mais sentido quando ha grandes volumes de dados. De fato, a maioria
dos algoritmos de MD requer grandes quantidades de dados para ser possivel
construir e treinar os modelos que, entdo, serdo usados para classificacéo, predicap
estimativas ou outras tarefas de MD (BERRY; LINOFF, 1997).

Como ja foi dito, na atualidade ha um grande acumulo de informac6es. Conforme
Berry e Linoff (1997), armazenando-as se prové memoria as organizagdes, embora
de pouco uso se essa memoéria ndo for associada a inteligéncia, que nos permite
olhar através de nossa memoaria e notar padrées,bem como fazer predicbes sobre o
futuro. As ferramentas e técnicas de MD adicionam inteligéncia aos repositérios de

informacdes, tais como data warehouse, internet, textos, etc.

Um exemplo disso pode ser visto no marketing, area na qual Berry e Linoff (1997)
mostram algumas perguntas que podem ser respondidas como uso de MD: Quem é
mais provavel de ser um cliente fiel e quem é mais provavel de ndo ser mais cliente

da empresa? Onde a proxima filial deveria estar localizada? Além dessas, ha
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também muitas outras perguntas, as quais atestam a importancia no uso de técnicas

e ferramentas de MD.

Existem algumas técnicas que podem ser utilizadas nas tarefasapresentadas na
Figura 2.3. Segundo Harrison (1998), ndo h&d uma técnica que resolva todos o0s
problemas de MD. Métodos diferentes sdo usados para propésitos diferentes, cada

um com suas vantagens e desvantagens.

Berry e Linoff (1997) afirmam que “a escolha de uma particular combinagéo de
técnicas a serem aplicadas em uma situacao especifica depende da natureza da
tarefa de MD a ser executada e da natureza dos dados disponiveis”. Para a escolha
da técnica mais adequada € importante conhecer o dominio da aplicacdo de MD.
Isso implica em conhecer os atributos importantes, os relacionamentos existentes, o
que é util para o usuério, e assim por diante.Além de Link Analysis, existem diversas
técnicas encontradas na literatura que sao utilizadas em MD: Redes Neurais
Artificiais, Descoberta de Regras de Associacdo, Arvores de Decisdo, Raciocinio
Baseado em Casos, Algoritmos Genéticos, Conjuntos Difusos, etc (GOEBEL;
GRUENWALD, 1999; BERRY; LINOFF, 1997; HARRISON, 1998).

Na proxima secdo serdo apresentados os conceitos basicos de Link Analysis

encontrados na literatura.

2.4 Conceitos basicos de LA

A LA é baseada em uma area da matematica chamada Teoria dos Grafos’ (TG).
Como mencionado, a LA tem por objetivo desvendar a estrutura e o contetdo de um
conjunto de informacgdes por meio de entidades interconectadas. Uma entidade
(chamada de vértice ou nd) pode ser uma pessoa, um lugar, um documento, um
objeto qualquer ou até mesmo um conceito. A conexdo entre as unidades (chamada

de aresta ou arco) representa a relacdo entre essas unidads.

Segundo Jensen (1998), muitos conjuntos de dados podem ser representados
naturalmente como colecbes de objetos ligados. Por exemplo, colecdes de
documentos podem ser representadas como documentos (vértices) conectados por

2 Para maiores detalhes sobre Teoria dos Grafos, veja o Capitulo 3 deste trabalho.



26

citacoes e referéncias de hipetexto (arcos). Similarmente, organizacbes podem ser
representadas como pessoas (vértices) conectadas por relacionamentos sociais e/ou
padrées de comunicagcdo (arestas). Outros exemplos sdo: colecdo de dados de
chamadas telefonicas (Figura 24), dados de transacfes financeiras entre contas
bancarias, observacbes de encontros individuais, seus enderecos, e outras

interagbes comerciais e sociais.

353-3658 00:04:34 @4 000223

353-3058

00:01:57

Figura 2.4 - Ligacdes telefonicas relacionando nameros de telefones

Na Figura 2.4 tem-se um exemplo de um grafo representando chamadas
telefénicas: cada vértice representa um numero de telefone; os arcos entre 0s
vértices representam uma chamada; a orientacdo das setas indica quem originou a

ligacao; e os valores de cada link indicam a duragéo de cada ligacao.

Esse tipo de representacdo de dados € também facilitado pela crescente
disponibilidade de base de dados (orientadas a objetos e relacionais) e sistemas
hipertextos. A representacéo na forma de relacionamentos esta no ambito da tarefa
de Modelagem de Dependéncia em KDD. A natureza das bases de dados
disponiveis na maior parte das organizacbes (.e. bases relacionais) facilita a
identificac@o de relacionamentos entre elementos de um dominio. Bases relacionais,
orientadas a objetos e documentos hipertexto tém sua estrutura adequada ao
tratamento de dependéncia. E nesse contexto que LA assume especial relevancia.

A andlise de tais dados, que pode ser realizada através de LA, esta se tornado
importante em diversos campos: investigacfes criminais, deteccdo de fraudes,
epidemiologia, recuperacdo da informacéo, etc. Alguns dados ligados podem ser

simples mas volumosos (e.g. chamadas de telefone), com uma uniformidade de nos
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e tipo de links e com bastante regularidade. Outros dados podem ser extremamente
ricos e variados, apesar de escassos €.g. dados sobre investigacao criminal), com
elementos que possuem muitos atributos de dominio especifico e também com

valores que podem mudar com o tempo.

Segundo Goldberg e Senator (1998), para descobrir informacbes uteis e
interessantes sobre uma pessoa especifica ou sobre grupos de pessoas, €
necessario primeiro identificar precisamente os individuos representados no banco
de dados. Esse processo de tornar ndo ambiguo e de combinar a informacédo de
identificacdo em chave Unica, as quais se referem a individuos especificos, é
chamado de consolidacéo. E para, descobrir informacgdes Uteis, tais como anomalias
gue podem indicar fraude, freqientemente se requer a construcdo de redes de
individuos relacionando transacdes e um padrédo de dividade. O processo de criar
essas redes é chamado de formacao de links, o qual pode ser usado em dominios

em que ha relacionamentos escondidos. A idéia de consolidacéo e formacéo de links
foi apresentada na andlise de pessoas e seus relacionamentos, masesses dois

conceitos podem ser aplicados a outros tipos de entidades.

Um exemplo de formacéo de links é visto em Pinheiro e Sun (1998). Os autores
desenvolveram um método para relacionar registros de diferentes bancos de dados.
Nesse método foi usada uma medida de similaridade entre duas palavras. Assim, foi
possivel relacionar registros do tipo texto que nao tinham um identificador Unico em

comum.

Além das técnicas para consolidacdo e formacao de links, em LA também se
estuda como examinar, modificar, analisar, pesquisar e mostrar essas redes. Um de
seus principais objetivos é a apresentacao visual das relagbes para que 0 USuario
possa melhor compreender o significado das interrelacfes e, ainda, ver relacoes
desconhecidas. Contudo, ha limitagdes para a apesentacao visual das informacdes.
Nesse sentido, Grady, Tufano e Flanery Junior (1998) afirmam que ha a
necessidade de novas técnicas para organizar a exibicdo das informacdes eque
vém sendo realizadas pesquisas na area de HCI(Human Computer Interaction) com
o0 objetivo de desenvolver interfaces mais adequadas para apresentacdo das

informacdes ao usuario.

Como afirma Lyons (1998), as questdes a seguir sao frequentemente
consideradasem Link Analysis.
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# Quais nés sdo chaves ou centrais(hubs) na rede formada?

& Quais links podem ser reforcados para aumentar a eficiéncia das operacdes
da rede?

# E possivel descobrir links ou nos ndo detectados a partir dos dados
conhecidos?

& Existem similaridades na estrutura de partes da rede que podem indicar um

relacionamento ndo conhecido?
& Quais sdo as sub-redes relevantes dentro de uma rede com muitos n6s?

# Quais modelos de dados e niveis de agregacdo melhor revelam certos tipos

de relacoes e subredes?

2.5 Aplicagdes de Link Analysis

Como vimos anteriormente, a Link Analysis pode ser utilizada em muitas areas,
de epidemiologia a deteccao de fraudes, de investigacao criminal a estudo de redes
sociais. Dados relacionados sao tipicamente modelados como um grafo, com nés
representando entidades de interesse ao dominio e links representando

relacionamentos.

Um exemplo de area de aplicacdo de LA é database marketing. Tal aplicacdo
pode revelar caracteristicas tipicas dos melhores consumidores e/ou identificar
padrées no comportamento das compras. Um outro campo de aplicacdo é a
deteccéo de fraude, na qual o sistema ajuda na descoberta de situacdes suspeitas
LA também é aplicada em operacgdes referentes a seguros médicos (nas relacdes
entre pacientes, médicos, procedimentos, seguros, etc) e na andlise de
comunicagcdes, para a apresentacdo de padrdes de comunicacdo e potenciais

gargalos na rede.

Outro exemplo de area de aplicacao é apontado por Grady, Tufano e Flanery
Jurior (1998). Segundo esses autores, analistas de inteligéncia devem relacionar
grandes quantidades de dados sobre pesoas-chave em politicas estrangeiras,
terroristas, narcoticos e outras organizacBesalvo. Desse modo, as analises sdo

realizadas através de buscas por padrbes e relacionamentos nessas informacdes.
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Isso € correntemente um trabalho intensivo e que consome muto tempo. Uma
ferramenta de LA pode mostrar uma visdo geral da estrutura organizacional,
identificar pontos de articulacdo e investigar lavagem de dinheiro e padrbes de
transferéncia ilegal de produtos.

Uma ferramenta de LA chamada de Watson (ANDERSON et al., 1994) busca e
identifica associacdes entre entidades consultando bance de dados. Dada uma
entidade, essa ferramenta pode automaticamente realizar uma consulta para buscar
registros relacionados. Esses registros sao ligados a entidade dadae o resultado é
apresentado em forma gréfica. Assim, um analista pode examinar esses registros e

relacionamentos para tentar descobrir pistas Uteis para futuras investigacdes.

Outra aplicacdo de LA, chamada de Link Discovery Tool (HORN; BIRDWELL;
LEEDY, 1997) foi desenvolvida para descobrir grupos de individuos e organizacdes
que sado fortemente relacionados por associacbes em redes criminais. Essa
ferramenta também usa algoritmos de caminho mais curto® para tentar descobrir

associacdes entre pessoas que aparentemerte nao estao relacionadas.

Goldberg e Senator (1998) mostraram uma aplicacao de LA chamada de FinCEN
Artificial System (FAIS), que é um exemplo de um sistema de descoberta de
conhecimento que busca irregularidades em banco de dados, as quais podem
indicar fraude. O objetivo do FAIS é identificar indicativos de lavagem de dinheiro em
um banco de dados de transacdes financeiras. NoFAIS, consolidagéo é importante
para identificar, de forma Unica, as entidades do mundo real (nese caso, uma
pessoa, negdcio au conta). A formacao de links é realizada para tentar relacionar as
entidades. Isso € necessario porque lavagem de dinheiro raramente é manifestada
por uma Unica transacao ou por uma Unica entidade, mas preferencialmente por um
padrdo de transacdes ocorrerdo sobre o tempo e envolvendo um conjunto de
entidades relacionadas.

Baldwin e Bagga (1998) apresentaram uma arquitetura de um sistema para
relacionar entidades (pessoa, lugar, evento ou conceito) que aparecem em
diferentes documentos de texto. Esse método, que utiliza técnicas de
processamento de linguagem natural, pode ser usado para aplicacdo de LA sobre

repositérios de informagdes em formato texto.

3 Ver o capitulo 3 deste trabalho.
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Lee (1998) descreve alguns sistemas que foram projetados para ajudar analistas
de inteligéncia na descobeta e investigacdo de individuos e organizacdes
envolvidos em atividades ilegais, tais como trafico de drogas, terrorismo, etc. E
apresentada a possibilidade de se construir uma ferramenta que utiliza técnicas de
processamento de linguagem natural para popular bases de dados relacionais com
informacao detalhada a partir de mensagens de texto. Essa informacao inclui ndo
apenas entidades mas também eventos e associacdes. A informacao é estruturada
de um modo que permite analises Uteis realizadas por meio de LA.

Lyons e Tseytin (1998) estudaram a possibilidade de se aplicar LA no estudo de
padrdes de comportamento de passageiros de O6nibus. Nesse conjunto de dadosas
estacdes podem ser consideradas como nos e as jornadas dos passageiros como
links entre eles. O objetivo desse tipo de aplicacdo é conhecer melhor o fluxo de

passageiros, saber se é necessariodisponibilizar novas linhas de 6nibus, novas

estacoes, etc.

O software PolyAnalyst (KISELEV, 1994; KISELEV; ANANYAN; ARSENIEV,
1998) possui um conjunto de ferramentas de Mineracdo de Dados. Entre essas
ferramentas ha um moédulo para se trabalhar com LA, o qual revela padrées
complexos de correlacdes entre valores dos atributosrepresentando-os visualmente.
Resultados da analise sao apresentados como um grafo @& objetos conectados que
suporta varios tipos de manipulacéo e operacdesdrill-down®. A saida visual de LA
facilita um melhor entendimento de estruturas escondidas dos dados investigads e
ajuda rapidamente a isolar padrdes de interesse para uma posteriotinvestigacao. Na

Figura 2.5, apresenta-se um exemplo de uso do software PolyAnalyst.

* Capacidade de passar rapidamente entre menus extraidos e visualizar as hierarquias e seus niveis.
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Figura 2.5 - Exemplo de Link Analysis no software PolyAnalyst

O PolyAnalyst pode ser usado em database marketing, deteccdo de fraudes,
analise de comunicac0es etc. Esse software também pode ser utilizado para analisar
textos. A habilidade de mostrar visualmente e posteriormente investigar e agrupar
termos extraidos de notas textuais prové um outro componente interessante na

analise de dados nao estruturados.

Outra aplicacdo comercial de LA é o VisuaLinks® (VISUALINKS, 2004), que é
uma ferramenta de andlise grafica usada para descobrir padrbes, tendéncias,
associacoes e redesocultas em qualquer numero e fonte de dados. O VisuaLinks®
(Figura 2.6) apresenta os dados visudmente, mostrando padrdes e relacionamentos
escondidos.
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Figura 2.6 - Exemplos de Link Analysis na ferramenta VisuaLinks.

Um dos médulos do VisuaLinks é o Network Miner, que foi projetado pararevelar
grupos ou redes de informacdes relatadas. O Network Miner realiza buscas nos
dados procurando tipos particulares de dados que sdo relacionados por tip®
especificos de associacdes (links). Essa ferramenta mostra entidades conectadas e
revela redes ocultas de associacdes para descobrir objetos de dados forémente
conectados que podem ser alvos deanalise e investigacdo posteriores.

Hauck, Chau e Chen (2002) apresenta um protétipo de aplicagdo chamadd de
COPLINK para utilizacdo em investigacdes criminais. Uma das ferramentas dessa
aplicacdo, o COPYLINK Detect, usa algumas técnicas estatisticas para identificar
relacionamentos entre objetos (termos ou conceitos) de interesse (LESK, 1997).
Esse protétipo apresenta uma rede de termos e associacdes ponderadas que
representam os conceitos e suas associa¢des dentrode um espaco de informacdes.
Além disso, a andlise de co-ocorréncia utiliza funcdes de clustering e similaridade

(CHEN; LYNCH, 1992) para ponderar relacionamentos entre todos 0s possiveis
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pares de conceitos. A rede resultante possui todas as possiveis assoiacdes entre
objetos, 0 que significa que todos os links existentes entre cada par de conceitos sao
armazenados. O COPYLINK Detect € uma ferramenta que pode ser usada para
detectar a presenca ou a auséncia de links entre pessoas, lugares, veiculos e outrg

tipos de objetos importantes em investigagdes criminais.

Outro campo de aplicacdo de LA é a Web. Trata-se da maior, e que mais
rapidamente cresce, cole¢cdo de documentos do mundo. Uma de suas caracteristicas
dominantes € a natureza interligada de seus dcumentos. Como a Web é formada
basicamente por paginas (nés) e hiperlinks (relagdes), ha uma relagdo direta com
problemas de Link Analysis. As aplicagdes mais conhecidas sédo os sites de buscas
na Web. Os algoritmos PAGERANK (BRIN; PAGE, 1998) e HITS (KLEINBERG,
1998) bem como algumas de suas extensdes (NG; ZHENG, JORDAN, 2001,
MILLER et al., 2001; KAMVAR et al., 2003) sdo métodos de LA que usam a estrutura
de links da Web para calcular um indicador de importancia para cada pagina. Esses
indicadores sdo usados para classificar paginas sobre um determinado assunto.
Assim, os sites de buscas na Web utilizam esse indicador para responder a

consultas de buscas feitas pelos usuarios.

Um outro exemplo de aplicacdo de LA na Web é apresentado por Cravenet al.
(2000), que dizem que h& uma grande quantidade de informacfes disponiveis na
Web, mas que essas informacfes sdo compreensiveis somente para humanos. Os
autores apresentam um protétipo de uma aplicacdo que permite a criacdo
automatica de uma base de conhecimento que seja compreensivel por
computadores e cujo conteudo reflita as informaces contidas na Web. Uma vez
montada, tal base permitiria a recuperacao mais eficiente de informacdes da Web e
promoveria inferéncias baseadas em conhecimento eem resolucao de problemas. O
método proposto consiste em desenvolver um sistema de extracdo de conhecimento
treindvel que toma duas entradas (1) uma ontologia que define as classes g.g.,
companhia, pessoa, empregado, produto) e as relacbes €.g., empregado_por,
produzido_por) de interesse quando se esta criando & bases de conhecimento; (2)
um conjunto de dados de treinamento que consiste de documentos (labeled regions)
de hipertexto, os quais representam instancias dessas classes e relagdes. Dadas
essas entradas, o sistema aprende como extrair informagcdo de outras paginas e

hiperlinks naWeb.
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2.6 Pontos fortes e fracos da LA

Segundo Berry e Linoff (1997), a técnica de Link Analysis possui alguns pontos
fortes, entre os quais se destacam os relacionados a seguir.

# E apropriada para dados relacionais. Como mostrado nos exemplos
anteriores, muito problemas decorrentes da Mineracdo de Dados

naturalmente envolvem links, o que torna interessante o uso de LA

& E Gtil para visualizag&o. A visualizacdo direta de links poder contrikuir muito
para a descoberta de conhecimento. LA oferece um modo alternativo de ver
os dados, diferente do formato dos bancos de dados relacionais e das

ferramentas OLAP (On-Line Analytical Processing).

Segundo esses autores, Link Analysis também possui alguns pontos fracos,

CoOmo 0S que se seguem.

= N&o é aplicavel a muitos tipos de dados. Apesar de a LA ser poderosa
guando aplicavel, o seu uso nao é apropriado para determinados tipos de
problemas. Muitos tipos de dados simplesmente ndo sao apropriados para LA

# E implementada por poucas ferramentas. Ndo ha muitas ferramentas
desenvolvidas para LA. A maioria delas € utilizada para propésitos
especificos, tais como para as ferramentas existentes na area de investigacao

criminal.

& Uso de banco de dados relacionais pode ser ineficiente. As estruturas de
dados em geral demandam um processamento elevado, uma vez que as
implementagbes que utilizam sele¢bes encadeadas em bancos de dados

relacionais podem ser ineficientes.

2.7 Consideracgdes finais

Este capitulo abordou os processos referentes a KDD e Mineracdo de Dados,
com énfase para a técnica de Link Analysis. Notou-se que ferramentas inteligentes

de exploracao de dados sao interessantes paraauxiliar especialistas na visualizacéo
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da conectividade entre objetos a medida que a quantidade de dados aumenta. No
préximo capitulo discorrer-se-a sobre a Teoria dos Grafos, que pode ser combinada
com LA no processo de extracdo de conhecimento a partir do relacionamento entre

unidades de informacéo.
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3 TEORIA DOS GRAFOS

3.1 Introducéo

A Teoria dos Grafos (TG) é um ramo da matematica que teve inicio no século
XVIII com 0 mateméatico Leonard Euler (1707-1783). O desenvolvimento da TG ficou
esquecido por muitos anos e teve maior impulso com as aplicacdes voltadas a
problemas de otimizacdo ja na segunda metade do século XX. Na atualidade ela
estd dentro do conjunto de técnicas que compdem a pesquisa operacional. Tal
desenvolvimento ocorreu devido ao surgimento dos computadores, sem os quais

muitas das aplicac6es da TG seriam impossiveis.

Neste capitulo serdo apresentadas algumas definicdes, nocdes basicas e formas
de representacdo de grafos. Serdo mostradas também aplicacbes com vistas a
identificar métodos aplicaveis a extracdo de conhecimento a partir de informacdes

representadasna forma de relacionamentos entre os elementos de um dominio.

3.2 Defini¢des

Ha varias definicdes sobre o que é um grafo. Existem algumas diferencas nas
definicbes e terminologias apresentadas na literatura. Apesar dessas variagdes, um
grafo G pode ser visto como um par (V, A), onde V é um conjunto nao vazio {vi, Vo,
..., Vn} € seus elementos sdo denominados vértices, e A € uma familia (&, az, ..., am)

de elementos pertencentes ao produto cartesiano V x V, chamados de arestas.

Na Figura 3.1, por exemplo, pode-se ver uma representacdo de um grafo G = (V,
A)onde V={a, b,c,d}e A={(a, b), (a, ¢), (a, d), (c, d), (b, d)}.

a 4]

C o
Figura 3.1 - Exemplo de grafo
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Nesse caso considerase que as relagdes sdo simétricas. Por exemplo, a aresta
(a, b) poderia ser designada por (b, a), pois as arestas ndo possuem orientacao.

Portanto, esse é um grafo ndo orientado.

Observe, agora, o grafo G = (V, A) mostrado na Figura 3.2, onde V ={a, b, c,d} e
A ={(a, b), (c, a), (d, ¢), (d, b)}. Como pode ser visto, as relacdes desse grafo nao
sdo simétricas. Por exemplo, a relacao (a, b) ndo poderia ser representada por (b,
a), pois estamos considerando que existe orientacdo nas suas relacdes. Portanto, G
€ chamado de grafo orientado (também chamado de digrafo). Em um grafo
orientado, as relacdes entre os vértices sdo chamadas de arcos.

Figura 3.2 - Exemplo de grafo orientado

De acordo com Boaventura Netto (2001), existe uma equivaléncia entre grafos
nao orientados e orientados. Isso quer dizer que todo grafo ndo oriertado G possui
um grafo orientado G’ e que cada aresta de G estara associach a um par de arcos
opostos em G'. Portanto, é preferivel ndo distinguir os grafos em orientados e ndo
orientados quanto as suas aplicacdes. O que ocorre é que ha conceitos que exigen
orientacao, e outros ndo. Existem, também, os denominados grafos mistos, que séo

aqueles que possuem ligacdes orientadas e ndo orientadas (veja Figura 3.3).

= d
Figura 3.3 - Exemplo de grafo misto

Para facilitar o entendimento dos conceitos sobre grafos, neste trabalho néo se
fard distincdo entre os termos arco e aresta. Para a palavra vértice também é

comum o uso dos termos nds, nodos ou pontos.
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3.3 Nocoes basicas

A seguir é apresentada uma descricdo das nocdes basicas sobre TG. Defini¢cbes
mais formais podem ser encontradas em Gondran e Minoux (1985), Berge (1985),
West (1996) e Boaventura Netto (2001).

= Ordem. A ordem de um grafo € determinada pelo nimero de vértices que ele

possui. O grafo da Figura 3.1, por exemplo, € de ordem 4.

= Adjacéncia. Dois vértices x e y de um grafo orientado G sdo adjacentes (ou
vizinhos) se existir um arco ou uma aresta ligando x a y. Para grafos
orientados esse conceito pode serdividido em sucessor e antecessor. Um
grafo orientado G x serd sucessor de y ser houver um arco iniciando y e
atingindo x. Da mesma forma, x sera antecessor de y se o grafo possuir um

arco que parte de x e chegaemyy.

& Grau. O grau de um vértice v de um grafo G é fornecido pelo nimero de
arestas que lhe sao incidentes. Se o grafo for orientado,pode-se dividir o
conceito de grau de um vértice v em dois: (1) grau de emisséo e (2) grau de
recepcdo. O primeiro corresponde ao numero de arcos que saem de v. E, por
conseguinte, o grau de recepcao corresponde ao numero de arcos que
chegam em v. Se todos os vértices de um grafo G tém o mesmo grau, entao

se diz que G € um grafo regular.

# Fonte. Um vértice v de um grafo orientado G é uma fonte se o grau de
recepcado desse vértice for igual a zero. Por exemplo, o vértice d do grafo
mostrado na Figura 3.2 € uma fonte.

& Sumidouro. Um vértice v de um grafo orientado G € um sumidouro se o grau
de emissdo desse vértice for igual a zero. Por exemplo, o vértice b do grafo

mostrado na Figura 3.2 é um sumidouro.

# Laco. Um laco é uma ligacdo do tipo a = (v, v). Essa ligacdo conecta um

vértice a ele mesmo.

& Grafo regular. Um grafo é chamado de regular quando todos os seus vértices
possuem o mesmo grau. O grafo da Figura 3.4, por exemplo, € um grafo

regular.
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Figura 3.4 - Grafo regular

& Grafo completo. Um grafo completo possui uma aresta para cada par de
vértices. Se esse grafo é de ordem n, entdo ele pode ser chamado de K,. E
também chamado de grafo regular-(n-1), pois todos o0s seus vértices tém grau

n-1. A Figura 3.5 mostra um exemplo de grafo completo.

Figura 3.5 - Grafo completo

& Grafo rotulado. Como foi apresentado anteriormente, o V de G = (V, A) € um
conjunto. Isso implica que os elementos de V, que séo os vértices do grafo,
sejam identificados. Portanto, os grafos aqui mencionados sao chamados de
rotulados. Esse tipo de grafo possui uma palavra ou um valor numérico
associado a cada vértice. Os grafos das Figuras 3.1, 3.2 e 3.3 sdo exemplos

desse tipo de grafo.

# Grafo valorado. Um grafo G = (V, A) é valorado se existe uma ou mais
funcdes associando V ou A a um conjunto de nameros. Isso ocorre, por
exemplo, em um grafo representando as populacdes de uma cidade (vértices)
e a distancia entre elas (ligacdes). A Figura 36 apresenta o exemplo de um

grafo valorado sobre suas ligacoes.
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1

Figura 3.6 - Grafo valorado

= Particdo de grafos. Um grafo G = (V, A) é dito k-partido quando o seu
conjunto de vértices V puder ser dividido em Vi, V3, ..., Vi de tal maneira que
ndo haja vértices adjacentes no mesmo conjunto. A Figura 3.7 apresenta um
grafo 2-partido (ou bipartido). O grafo dessa figura também é bipartido
completo, pois todos o vértices da particdo V; estdo ligados a todos os

vértices da particdo V.

Figura 3.7 - Grafo 2-partido (bipartido) completo

& Multigrafo. Um grafo G = (V, A) pode ser chamado de multigrafo quando
existem multiplas arestas entre pares de seus vértices. O grafo apresentado
na Figura 3.8 € um exemplo de multigrafo, pois ha duas arestas ligando os

vérticesa e b.

Figura 3.8 - Exemplo de multigrafo
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& Subgrafo. Um grafo Gs=(Vs, As) € dito subgrafo de um grafo G=(V, A) quando
Vs ? Ve As ? A. Por exemplo, o grafo da Figura 3.9 é subgrafo do grafo da

Figura 3.8.

Figura 3.9 - Exemplo de subgrafo

A seguir serdo apresentadas algumas possiveis formas de representacdo de

grafos.

3.4 Representacao de grafos

As figuras anteriores (3.1 a 3.5) mostram grafos representados de forma
esquematica. Tal forma é muito Util para humanos entenderem o grafo, mas é
necessario um modelo matematico que possa ser armazenado e processado por
computadores. Trés maneiras comuns de se representar numericamente um grafo

sao apresentadas a seguir.

3.4.1 Lista de adjacéncia

E uma forma simples e econdmica (do ponto de vista computacional) de se
representar um grafo. E constituida por listas de vértices, e cada lista é formada por
um vértice inicial e pelo conjunto de vértices com os quais ele possui uma aresta em
comum. No caso dos grafos orientados, a lista de vértices pode ser formada de duas
maneiras: (1) pelo conjunto de vértices que recebem um arco do primeiro vértice ou

(2) pelo conjunto de vértices dos quais sai um arco em dire¢céo ao primeiro. Portanto,
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um grafo orientado possui duas listas de adjacéncia equivalentes. Isso pode ser
visto na Figura 3.10.

Vértices Vértices
Origem Destino Destino Origemn
1 | 2435 1 ]

2|36 21137
3| 257 3| 257
$4 | 467 + | 1467
|35 5| 138
6 | 1455 6| 24
71234 7154

b 5] 56

Figura 3.10 - Lista de adjacéncia

Na primeira lista de adjacéncia mostrada acima tem-se o vértice 7 associado a
uma lista vazia. Isso ocorre porque ndo ha arcos partindo dele. Entéo, esse vértice é

um sumidouro do grafo.

3.4.2 Matriz de adjacéncia

E muito comum a representacéo de grafos através de matrizes. A mais utilizada é
a matriz de adjacéncia. Trata-se de um matriz n x n, sendo n a ordem do grafo.
Nessa matriz, os vértices do grafo sdo distribuidos em suas linhas e colunas. Os
valores a; de uma matriz A serdo 0 ou 1 (no caso de grafos nédo valorados), de

acordo com a regra:
aj = 1, se existe algum vértice (i, j) emV;

aj = 0, caso néo exista algum vértice (i, j) em V.

Na Figura 3.11 pode ser visto um exemplo de um grafo e de sua matriz de
adjacéncia.

o
bt
9

N
=R — ]
7
Lol — I ] (=]
.

Figura 3.11 - Matriz de adjacéncia
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No caso dos grafos valorados sobre as suas ligacdes, os proprios valores das
ligagbes substituiriam os “1” da matriz, a qual pode ser chamada de matriz de
valores. Se o grafo for ndo orientado, tém-se uma matriz triangular, pois ndo ha

distingdo no sertido de suas arestas.

3.4.3 Matriz de incidéncia

Este tipo de matriz representa um grafo a partir de suas arestas. Como exige
muitas vezes a alocacdo de uma matriz maior do que no método da matriz de

adjacéncia, ndo € tao utilizada quanto aquela. A matrz alocada devera ter
dimensodes C(V) x C(A).

Para grafos ndo orientados, o principio dessa representacao esta na seguinte

regra:
m[i,j] = 1 se o vértice i incide com a aresta j, 0 caso contrario.
Para grafos orientadosa regra é:

m[i,j]] = 1 se existe uma aresta (i,j), -1 se existe uma aresta (j,i) e O caso nao

exista uma ligacéo entre i e j.

3.5 Conceitos, métodos e areas de aplicacao

A Teoria dos Grafos surgiu na busca por solucdo de um problema prético. Tal
problema, chamado de Pontes de Konigsberg (Kdiningrad), apresenta a seguinte
guestao: “sera possivel a um cidadao sair de sua casa, passar por cada uma das 7
(sete) pontes apenas uma sO vez e retornar a sua casa?”. Esse problema foi
codificado como um grafo no qual as areas terrestres eram represenadas como

vértices, e as pontes, como as ligacdes entre eles.

A era dos computadores possibilitou o desenvolvimento de varias aplicacdes na
teoria dos grafos. Entre estas, tem-se em quimica organica a enumeragdo dos
isdmeros dos hidrocarbonetos alifaticossaturados. Em outras areas tém-se a analise

de redes sociais, a teoria das arvores nas aplicacdes a computacaoe o uso da teoria
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dos fluxos em redes nas aplicacbes de pesquisa operacional em transportes e
comunicacbes. Em pesquisas mais recentes, tem sido feitas aplicacfes a sintese
organica e a interpretacéo da estrutura do DNA.

3.5.1 Distancia

A idéia de distancia esta relacionada ao grau de afastamento (ou custo,
capacidade de transmissag, fluxo, etc.) de um vértice em relacdo aos outros vértices
do grafo. Os grafos aqui considerados sao valorados sobre as ligacdes, sendo os
valores normalmente associados a custos ou comprimentos. Em um grafo G=(V, A),
a distancia entre dois vértices (vi, Vo) sera o menor caminho entre eles no grafo.
Essa distancia pode ser calculada com algoritmos de caminho mais curto
(GONDRAN; MINOUX, 1985; BERGE, 1985; WEST, 1996; BOAVENTURA NETTO,
2001; XU, 2000). Esse conceito pode ser aplicado, por exemplo, em transportes
guando se procura o menor caminho entre duas localizagbes Outra aplicacao
interessante estd em redes sociais,em que € possivel estudar distanciamento entre
individuos tendo-se um grafo que represente relacdes sociais de um grupo de
pessoas, pode-se estudar distanciamento entre individuos. Devido ao fato de que
grande parte dos individuos ndo sédo conectados diretamentea maioria dos outros
individuos em uma populacdo, pode ser muito importante ir além de simplesmente
examinar as conexdes imediatas entre os atores. O conceito de distancia poderia ser
aplicado para se descobrir a distancia entre dois pesquisadores em rede de ce
autoria cientifica, como realizado por Newman (2000). Outro exemplo desse tipo de
aplicacdo pode ser encontrado em Erdos (2004). Usando-se a nogao de distancia,
pode-se também calcular uma medida chamada betweeness, que mede o grau de
intervencao de um ator sobre os outros atores da rede. A medida debetweeness de
um vértice (ou ator) v é definida como sendo o nimero total de caminhos minimos

entre pares de vértices os passam por v (NEWMAN, 2000).
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3.5.2 Centros, medianas e anticentros

Antes de se tratar de centros, anticentros e medianas, é necessario que dois
conceitos sejam estudados: afastamento e raio. O afastamento de um vértice x ? V
em um grafo G=(V, A) é a maior distancia de x a algumy ? V. J4 o raio de um grafo
G= (V, A) é o menor dos afastamentos existentes no grafo. Assim, o centro de um
grafo G=(V, A) é um vértice de afastamento igual ao raio. A idéia de centro ajuda a
encontrar os melhores locais para a instalacdo de servicos de emergéncia
(bombeiros, policia, hospital, etc), visto que se minimiza a maior distancia. Outra
aplicacdo do conceito de centro estd na analise de redes sociais Propriedades
formais de centralidade foram inicialmente investigadas por Bavelas (1950). Nesse
caso, estuda-se a localizacdo do ator em relacdo a rede total, identificandaese

individuos considerados “importantes” na rede.

A mediana de um grafo G = (V, A) é um vértice para o qual a soma das distancias
aos demais vértices € minima em relacdo a V. Uma mediana € a solucdo para o
problema de localizacdo de um servigco comercial de entregas no qual apenas um
local seja atendido de cada vez, como, por exemplo, a localizacdo de um servigo
interurbano em que cada cidade seja atendida por uma entrega sepaada.

O anticentro de um grafo G = (V, A) é um vértice cuja menor distancia em relacéo
a algum outro vértice € maxima. Um anticentro pode ser usado para localizar um
servico cuja proximidade seja incbmoda, como um depdésito de lixo, por exemplo.
Para um grafo G, os valores para esses trés conceitos — centro, mediana e
anticentro — podem ser obtidos a partir da matriz de caminhos minimos entre todos
os vértices de G. Essa matriz pode ser calculada usandese o algoritmo de Floyd,
gue possui boa performance e grande simplicidade (BOAVENTURANETTO, 2001).

3.5.3 Densidade

E a propor¢do de lagos efetivos entre lagos possiveis (HANNEMAN, 200Q
SCOTT, 2000). Trata-se de uma medida do grau de insercdo dos atores na rede.
E uma tentativa de sumarizar a distribuicdo geral de ligacdes com o objetivo de
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medir 0 qudo distante o grafo estd de ser completo (com todas as ligacbes
possiveis). A férmula para se calcular a densidade &

|
nh?172

onde | € o numero de ligacdes existentes no grafo en € o nimero de vértices.
Essa medida pode variar de 0 a 1, sendo 1 a densidade de um grafo completo. Tal
conceito poderia, por exemplo, ser usado para velificar as densidades de grupos de
pesquisa.

3.5.4 Fecho transitivo

Em grafos orientados tem-se a no¢cdo de vértices sucessores e antecessores. Se
essa nocao for aplicada iterativamente, leva-se a determinacdo de conjuntos que
traduzem a ligacdo direta e indireta entre esses vértices. Tais conjuntos sao
denominados fechos transitivos. Essa nocéo esta conceitualmente ligala as idéias
de comunicagdo e controle. Se tivermos um grafo G = (V, A) sendo que V =
{habitantes de uma cidade} e A ={(X, y) | <x conhece y>}, o fecho transitivo direto de
uma pessoa k seréd o conjunto de pessoas que poderao tomar conhecimento de uma
informacao de que k disponha, através de comunicacdo pessoa a pessoa. Assim,
esse conceito poderia ser usado parase estudar o efeito da comunicacao informal
bem como poderia ser aplicado para se encontrar uma medida chamada de
reachability, a qual mede a extenséao do contato que um ator tem com outros na rede
(HANNEMAN, 2000). Um ator é “alcancavel” por outro se existe algum conjunto de
conexdes pelo qual se pode tracar um caminho da fonte até o ator-alvo, sem
considerar quantos outros atores estdo entre eles.Kaufmann (1968) e Roy (1969)
apresentam um algoritmo simples para a determinagcéao dos fechos transitivos de um

grafo.
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3.5.5 Ponto de articulacdo

Um vértice é dito um ponto de articulacdo se sua remocao (juntamente com as
arestas a ele conectadas) provaca uma reducdo na conexidade do grafo. Em um
grafo orientado, as principais aplicacdes da teoria dos pontos de articulagcdo estéo
na andlise de redes sociais e, como conseqiéncia,na administracdo de recursos
humanos. A verificacdo da existéncia de um ponto de articulagdo pode levar a um
melhor direcionamento de esforcos ou de recursos em relacdo ao aperfeicoamento e
a promocéao de determinadas pessoas. Os algoritmos de Ford e Fulkerson (LOPES,
1980) podem ser usados para a determinacdo dos pontos de articulgdo de um
grafo, caso existam. Aplicacdes e redes sociais podem ser encontralas em Frujuelle
(1990).

3.5.6 Problema do labirinto

Segundo Boaventura Netto (2001), ha certas situacdes na quais se procura um
caminho entre dois vértices de um grafo sem qualquer consideracdo quantitativa.
Nesses casos, 0 problema estara resolvido quando o caminho for encontrado. Esse
grafo normalmente é sem orientacdo e representa um conjunto de decisdes
possiveis a serem tomadas em uma certa seqiiéncia cuja determina¢ao corregonde
a solucdo do problema. Essa € a situacao de quem se encontra em um labirinto, dai
0 nome “problema do labirinto”. O algoritmo mais comum para resolver esse tipo de

problema é o algoritmo de Trémaux (BERGE, 1973).

3.5.7 Caminho de valor méaximo

A busca pelo caminho de valor maximo envolve a sequenciagéo de atividades em
algum tipo de trabalho que possa ser dividido em etapas. Essa técnica permite a
determinacdo do tempo total minimo e também a realocacédo de recursos no sentido
de melhor aproveitéd-los (BOAVENTURA NETTO, 2001). Para resolver esse tipo de
problema, tem-se o algoritmo de Pert (GONDRAN; MINOUX, 1985).
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3.5.8 Arvore parcial minima

A arvore parcial minima trata de um problema de interligacdo 6tima em grafos
nao orientados que representam mocelos de redes nas quais algum tipo de servico
é distribuido e o custo de cada elemento da rede ndo depende da maior ou menor
distancia até algum ponto-chave (BOAVENTURA NETTO, 2001). Como exemplo
tém-se as ligacdes elétricas em redes de pequena dimensdo, edes telefénicas
rurais e redes de microondas. Esse problema pode ser resolvido usandese 0s
algoritmos de Prim (ROY, 1969) e de Kruskal (KRUSKAL, 1956).

3.5.9 Estabilidade interna

Segundo Boaventura Netto (2001), um subconjunto S? V emum grafo G = (V, A)
é dito internamente estavel (SCIE) ou independente se, para todo par {i, j}? S se
tem (i, j) ? A. Eum SCIE S é maximal se nao existir outro SCIE S’ que verifique S’ ?
S. A teoria da estabilidade interna pode ser aplicada ao estudo de modelos cuja
solucdo dependa da ndo-adjacéncia, ou mesmo da adjacéncia total, caso se passe
ao complementar. Um exemplo disso — o problema de rotacdo de tripulagcdes em
uma companhia area — é discutido por Roy (1969). Para resolver esses tipos de
problemas, podem ser usados o método de Maghout (KAUFMANN, 1968
IVANESCU; RUDEANU, 1968), o algoritmo de Read (WILSON; BEINEKE, 1979), o
algoritmo de Demoucron e Hertz (ROY, 1969) e o algoritmo de Bron e Kersbosch
(BRON; KERSBOSCH, 1973).

3.5.10 Estabilidade externa

Este conceito se refere a propriedade de determinados subconjuntos de vértices
de um grafo, correspondente a existéncia de relacdes de adjacéncia com os todos
0s vértices externos a eles (BOAVENTURA NETTO, 2001). Esses subconjuntos
(chamados de SCEE) serdo minimais se ndo contiverem outro de menor

cardinalidade. As aplicacdes mais comuns deste conceito se referem a questdes de
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vigilancia, de controle ou de supervisdo. O problema classico envolvendo tal
conceito é o chamado problema dos radares que corresponde a localzacao de um
certo numero de pontos de vigilancia que devem cobrir uma area determinada.
Tendo-se um grafo que represente essa situacao, cada SCEE minimal desse grafo é
uma solucdo para o problema. Para determinar os SCEE minimais de um grafo
pode-se usar o método de Maghout (KAUFMANN, 1968; IVANESCU; RUDEANU,
1968).

A estabilidade externa, assim como a estabilidade interna, sado conceitos
relacionados a problemas de subconjuntos de vértices Tais conceitos tém relacao
com problemas de subgrupos em redes sodais (HANNEMAN, 2000; SCOTT, 2000).

3.5.11 Fluxos em grafos

Referem-se a um grafo valorado sobre as ligacdes, e tal valoracdo indicara
guanto de um determinado recurso esta sendo transferido através de cada ligacdo
do grafo, possivelmente com base em alguma escala de tempo (BOAVENTURA
NETTO, 2001). Esse recursorelaciona-se normalmente a aplicagbes em transportes,
comunicacdes ou administracdo. Em transportes, é habitual que se fale em veiculos,
unidades de massa ou de volume; em comunicacdes, pode-se pensar em numero de
ligagOes telefdnicas; e em administracdo, pode-se lidar com fluxos financeiros e/ou
de documentos. Quanto aos objetivos desse conceito, podese desejar obter a
maximizacao do fluxo do grafo que representa o problema e/ou minimizar o custo
associado. Para resolver o problema do fluxo maximo pode-se utilizar o algoritmo de
Ford e Fulkerson (FORD; FULKERSON, 1962), o algoritmo de Dinic (SYSLO; DEO;
KOWALIK, 1983) e (ROSEAUX, 1991) e o algoritmo de DMKM (SYSLO; DEO;
KOWALIK, 1983). Quanto ao problema do fluxo de custo minimo pode-se utilizar o
algoritmo de Roy, Busacker e Gowen (SYSLO; DEO; KOWALIK, 1983; ROSEAUX,
1991), o algoritmo de Bennington (ROSEAUX, 1991) e o algoritmo “outof-kilter”
(FULKERSON, 1961).
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3.5.12 Percursos abrangentes

Os percursos abrangentes sao aqueles que utilizam todas as ligacdes ou todos
os vértices de um grafo. Os tipos especificos de percursos abrangentes mais
interessantes sao 0s que utilizam uma Unica vez uma ligacdo ou um vértice, 0s
percursos eulerianos e hamitonianos, respectivamente. Os problemas envolvendo
0s percursos eulerianos sao denominados de forma genérica como Problema do
Carteiro Chinés (GOODMAN; HEDETNIEMI, 1973). As aplicacfes desse conceito se
referem a problemas de atendimento seqiiencial a um conjunto de usuarios de um
servico oferecido no interior de uma malha urbana, tais como entrega de correio e
coleta de lixo. A busca por percursos eulerianos em um grafo pode ser resolvida
através do algoritmo de Fleury (BERGE, 1973). J4 os problemas hamikonianos séo
denominados genericamente como Problemas do Caixeiro-Viajante e envolvem
guestdes de otimizacao, como, por exemplo, o percurso de perfuratrizes automaticas
em trabalhos pré-programados (BOAVENTURA NETTO, 2001). Para resolver esses
tipos de problemas pode-se usar a técnica apresentada por Behzad, Chartrand e
Lesniak-Foster (1979).

O Quadro 3.1 mostra de forma resumida os conceitos, os métodos e as areas de
aplicacao da Teoria dos Grafos apresentadosanteriormente.

Conceito Método Areas de aplicacéo
Algoritmos de caminho mais curto
P (GONDRAN; MINOUX, 1985; BERGE, Redes sociais e
Distancia

1985; WEST, 1996; BOAVENTURA
NETTO, 2001; XU, 2000).

transportes

Calculados através da matriz de

Centros, medianas e
anticentros

caminhos minimos (BOAVENTURA
NETTO, 2001)

Redes sociais e
localizac@o de recursos

Densidade

Através de uma formula simples
(SCOTT, 2000)

Redes sociais

Fecho transitivo

Algoritmo apresentado por Kaufmann
(1968) e Roy (1969)

Redes sociais e
comunicacao

Ponto de articulagdo

Algoritmo de Ford e Fulkerson
(LOPES, 1980)

Redes sociais

Problema do labirinto

Algoritmo de Trémaux (BERGE, 1973)

Problemas que envolvem apenas
decisbes baseadas em
propriedades locais

Caminho de valor
maximo

Algoritmo de PERT (GONDRAN;
MINOUX, 1985)

Sequenciacédo de atividades em
algum tipo de trabalho que possa
ser dividido em etapas

Arvore parcial minima

Algoritmo de Prim (ROY, 1969) e
algoritmo de Kruskal (KRUSKAL,
1956)

Ligagdes elétricas, redes
telefonicas rurais; e redes de
microondas
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Estabilidade interna

Método de Maghout (KAUFMANN,
1968; IVANESCU; RUDEANU, 1968), o
algoritmo de Read (WILSON;
BEINEKE, 1979), o algoritmo de
Demoucron e Hertz (ROY, 1969) e o
algoritmo de Bron e Kersbosch
(BRON; KERSBOSCH, 1973)

Redes sociais e

problemas de rotacéo de
tripulagdes em uma companhia
area

Estabilidade externa

Método de Maghout (KAUFMANN,
1968; IVANESCU; RUDEANU, 1968)

Redes sociais e
problemas de vigilancia, de
controle ou de supervisédo

Fluxos em grafos

Algoritmo de Ford e Fulkerson (FORD;
FULKERSON, 1962); o algoritmo de
Dinic (SYSLO; DEO; KOWALIK, 1983;
ROSEAUX, 1991); o algoritmo DMKM
(SYSLO; DEO; KOWALIK, 1983),
algoritmo de Roy, Busacker e Gowen
(STSLO et al., 1983; ROSEAUX
,1991); o algoritmo de Bennington
(ROSEAUX, 1991) e o algoritmo “but-
of-kilter’’(FULKERSON, 1961)

Transportes,
comunicacdes e
administracédo

Percursos abrangentes

Algoritmo de Fleury (BERGE, 1973) e
a técnica apresentada por Behzad,
Chartrand e Lesniak-Foster (1979)

Problemas de atendimento
sequencial a um conjunto de
usuarios de um servigo e
problemas de otimizacéo

Quadro 3.1 - Resumo dos conceitos, métodos e areas de aplicacdo da Teoria dos Grafos

3.6 Consideracgdes finais

Este capitulo apresentou definigges sobre grafos bem como algumas noc¢bes

bésicas e formas de representad-los. Também abordaram-se alguns dos principais

conceitos da Teoria dos Grafos, seus métodos de resolugcdo e algumas possiveis

areas de aplicagcdo. O proximo capitulo apresenta o método proposto nesta

dissertacao.
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4 METODO PROPOSTO

4.1 Introducéo

Este capitulo descreve o método proposto neste trabalho. Tratase de um método
para extracdo de informacdes que viabilizem a analise de relacionamentos por meio
de Teoria dos Grafos e Link Analysis. Na préxima secao tem-se uma descricdo geral
sobre o método. Na seqliiéncia, apresentam-se as cinco fases que o compdem,
seguidas pelasconsideracdes finais.

4.2 Descri¢ao do método

A Figura 4.1 apresenta o método proposto para a transferéncia de informacdes
para o dominio de andlise de redes de relacionamentos. No primeiro passo do
método esta a representacao da FASE |, ou seja, 0 estabelecimento das diretrizes
com que serdo traduzidas as fontes de informagdo em uma ontologia voltada a
descricdo de redes de relacionamentos de informacgdes. Para tal, deve haver um
analista do dominio do problema, isto €, uma pessoa capaz de descrever o0s tipos de
relacdes que gostaria de ver analisadas para o dominio do problema para o qud se
dispde de informagéo.

Analista  Analista
Dominie  Técnloo
.

Componens & 8 y
* ELIl.-.-',':iI:L;I- I::d-.—: * - & *
Diratrizes . da Faletiea e ll .I

XMLs LIsuario

-

Fonte de
Informacdc

Figura 4.1 - Método proposto
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Além do analista de dominio, € necessario que o analista técnico na estrutura da
fonte de informacgé&o possa identificar quais elementos, estados de registros e regras
devem ser aplicados para que se possa efetuar a traducédo das fontes naontologia
de relacionamentos. O analista técnico deve também analisar a fonte de informacao
para verificar se ha necessidade de aplicacdo de alguma técnica delLink Analysis
para a busca de relacionamentos entre as unidades de informacdo apresentadas
pelo analistade dominio.

A geracao do arquivo que descreve a rede de relaionamentos, por sua vez,
constitui a FASE Il do método proposto. O arquivo XML que descreve o0s
relacionamentos é composto de elementos e atributos que representam as ligacdes
entre as unidades envolvidas no dominio. E a partir desse arquivo que se iniciaa
aplicacdo da FASE Ill, ou seja, a extensdao do arquivo XML para possibilitar
aplicacdes de visualizacédo de relacionamentos existentes. Essa extensédo pode, por
exemplo, permitir que o sistema de conhecimento apresente, a partir de arestas do
grafo, o detalhamento de informacdes ja existentes nos sistemas que tratam das
fontes de informacédo originais (ex.: uma aresta com o total de compras efetuadas
em uma determinada regido do Pais pode conter um link para a relacdo dessas
compras). Outra extensdo possivel € a que permite projetar o vértice com

determinado icone.

A FASE IV consiste na aplicacdo de algoritmos de grafos ou de Link Analysis
para geracao de conhecimento sobre os relacionamentos mapeados. Essa geracéo
pode ser realizada a partir de pacotes delLink Analysis ou Grafos, desde que se
traduza o arquivo gerado na FASE Il para os formatos esperados pelos pacotes.
Uma alternativa é o desenvolvimento de componentes que sejam compativeis com o
formato estabelecido na FASE Il e, ainda, compativeis com o formato de
visualizacdo descrito na FASE Ill. Na FASE V sdo construidos os sistemas de

visualizacao de redes que utilizardocomo entrada os arquivos gerados na FASE IlI.
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FASE | — DIRETRIZES PARA TRADUCAO DAS FONTES DE INFORMACAO NA
ONTOLOGIA DE DESCRICAO DE REDES DE RELACIONAMENTOS

Depois de escolhidas as fontes de informacdes para as andlises de
relacionamento, deve-se identificar suas unidades de informagdo. Para isso, o

primeiro passo é definir o escopo do projeto juntamente com o analista de dominio.

E nesse momento que se verifica o proposito da andlise e a disponibilidadedas
informacgdes. Definem-se quais serdo os elementos que fardo parte das analises que
0 sistema ir4 realizar, o que implica em determinar as unidades de informacéo
disponiveis e desgaveis. Deve-se efetuar a analise no ambito de dominio da fonte
de informacgéo, como, por exemplo, salde, financiamento e transporte. Nessa etapa
devem-se identificar as principais unidades de informa¢do do dominio e/ou aquehs
que estdo relacionadas com os objetivos do projeto. E importante entrevistar os

usuarios do sistema, os especialistas no dominio, os gestores, etc.

Para todos os tipos de fontes de informacao, o analista no dominio do problema
deve explicar ao analista técnico na fonte de informacéo o tipo de analise relacional

gue gostaria de efetivar. Essa explicacdo inclui a definicdo dos elementos das
relacdes envolvidas. Por exemplo, um analista de dominio que trabalhe com anélise
de fornecedores pode explicar para o analista técnico na fonte de informacédo que
gostaria de saber qual tem sido o fluxo de fornecimento e de vendas de uma

empresa, dado que entre seus fornecedores estao também clientes.

O analista técnico pode avaliar duas bases de dados relacionais (1) uma de
compras, com codigos de fornecedor, e (2) outra de vendas, com cédigos de
empresas-cliente. O grafo de compras/vendas solicitado pelo analista de dominio
poderd ser resultante da selecdo de informacdes sobre volume financeiro de
compras (retirado da base de dados de compras), volune financeiro de vendas
(retirado da base de vendas), ambos como relacfes de diferentes direcdes entre a

empresa e o0s seus fornecedores/clientes.

Para o analista de dominio as relacdes identificardo relacbes comerciais de
equilibrio, de vantagens para a empresa (quando as vendas sdo maiores que a

compra) ou de desvantagens (no caso inverso), o que pode implicar novas politicas
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comerciais (ex.: permutas). Para o analista técnico de bancos de dados tratase

apenas de registrosinseridos em bases de dados disintas, porém conectaveis.

Portanto, para que as analises de redes de relacionamentos possam ser
extraidas de fontes de informacdo, o analista do dominio deve descrever as
entidades envolvidas nas relagbes, o0s significados e os sentidos dos
relacionamentos. Ao analista técnico na fonte de informacdo cabe o trabalho de
identificar quais tabelas devem ser acessadas, com que estado de valor e com que
regra de geracao para produzir um link na forma solicitada peloanalista no dominio.
Ele deve também analisar a fonte de informacao para verificar se ha necessidade de
aplicagdo de alguma técnica de Link Analysis para a busca de relacionamentos entre
as unidades de informacdo apresentadas pelo analistade dominio. Por exemplo,
pode haver a necessidade dese relacionarem duas unidades de informacao que séo
representadas por tabelas em bases de dados distintas sem que haja uma chave
para relacioné&las. Ferramentas e/ou técnicas de Link Analysis podem também
ajudar a encontrar unidades de informacao que possuem um tipode relacionamento

gue nao era previamente conhecido pelcs analistas responséaveis pelo projeto.

Esse trabalho é distinto para cada tipo de representacdo de informacdo. Para
bancos de dados relacionais as tabelas do tipo “entidade” e do tipo “relacionamentd
jA podem dar pistas de possiveis ligacfes analisaveis sob a abordagem de redes.
Por outro lado, entidades nado relacionadas diretamente também podem, quando
combinadas, produzir novos dominios de analise. Em bancos do tipo data
warehouse, o préprio modelo de combinacdo de dominios operacionais para efeitos
de relatoérios e indicadores dinamicos permite estabelecer um novo conjunto de
analises na forma de redes de relacionamentos, por exemplo, pela verificacdo do
esquema adotado na modelagem e por sua comparagcdo com o0s metadados do
problema. Em bases compostas de arquivos XML a relacdo de entidades pode ser
evidenciada pela aplicacéo, por exemplo, de regras de combinacdo de elementos
(ex.: programacdo XSLT°). A seguir, discutem-se essas situacdes.

® Extensible Stylesheet Language Transformation
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& Diretrizes para banco de dados relacionais

& ldentificar as tabelas do tipo “entidade” e “relacionamento’ Para isso, pode-se

analisar as chaves priméarias. Normalmente tabelas do tipo “entidade”
possuem somente um atributo na chave priméaria, e as tabelas de
relacionamento possuem mais de um atributo nessa chave. Isso pode ser
visto no exemplo apresentado na Figura 4.1, que representa um modelo
Entidade-Relacionamento. Nesse modelo, as duas entidades, EN_PESSOA e
EN_IDIOMA, possuem apenas um atributo cada como chave primaria, que
sdo ID_PESSOA e ID_IDIOMA, respectivamente. Ja o relacionamento entre
as duas entidades (tabela RE_IDIOMA_PESSOA) possui dois atributos na
chave primaria, ID_PESSOA e ID_IDIOMA.

EN_PESSOA EN_IDIOMA

RE_IDIOMA_PESSOA

PK

ID_PESSOA PK |ID_IDIOMA PK |ID_IDIOMA

PK (ID_PESSOA

Figura 4.2 - Duas entidades e um relacionamento

& Comparar as entidades relacionadas com os elementos do dominio do

problema para os quais se deseja realizar as analises de rede, identificando
aqueles mapeados em tabelas do tipo “entidade” e os que eventualmente

estdo em tabelas de relacionamento. Nesse caso, o analista técnico na fonte

de informacdo deve procurar combinar essas tabelas (através de chaves
primarias e estrangeiras) na tentativa de buscar unidades de informacao e
relacionamento desejados pelo analista de dominig ou mesmo para descobrir

unidades e eluddar relacionamentos néo previstos pelo analista de dominio

Um relacionamento entre entidades, representado pela tabela
RE_IDIOMA_PESSOA, pode ser visto no modelo apresentado na Figura 4.2

Verificar se o valor de atributos das tabelas devem estar em deteminados
estados para identificarem elementos da analise de redes que se deseja
efetuar. Por exemplo, para que uma pessoa entre na analise de egressos, o
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atributo “ano de conclusdo” do curso deve estar preenchida Isso pode ser

visto no na Figura 4.3.

EN_FORMACAO

| ID_FORMACAO ID_PESSOA e ANO_CONCLUSAD R
0ol 921 tamnas 2000 000 | saeees
o2 921 inasns T
no3 922 YT 1990 aameas
0o 923 1504
003 924 R N I

Selecionar registros com o campo
ANC CONCLUSAQ preenchido.

ID _FORMACAO ID_PESSOA inaiva ANO_CONCLUSAO T
001 a21 2000
003 922 1940
004 923 1994

Figura 4.3 - Selecéo de registros com o atributo ANO_CONCLUSAOQ preenchido.

# Buscar também unidades de informacdo em campos de uma tabela. Algumas
unidades de informacdo descritas pelo analista de dominio podem ser
representadas por um atributo, e ndo necessariamente pela entidade em seu
conjunto. Por exemplo, o analista de dominio pode querer apresentar um
grafo no qual alguns dos vértices sejam definidos pelo sexo da pessoa. Nesse
caso, essa unidade de informacédo poderia ser gerada a partir do campo
SEXO de uma tabela EN_PESSOA, como pode ser visto na Figura 4.4.
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EN_PESSOA
PK |ID_PESSOA

SEXO —>

Masmiling Femining

Figura 4.4 - Atributo Sexo sendo usado como unidade de informacg&o no grafo

& Averiguar se ha a necessidade de se criaem classes para que determinados
campos representem as unidades de informacéo solicitadas pelo analista de
dominio. Por exemplo, o analista de dominio poder desejar formar uma rede
na qual um tipo de vértice sera “periodo de formacdo”, em que cada vértice
corresponde a um periodo de cinco anos. Na tabela que representa as
formacbes de uma pessoa, poderia haver um atributo “ano de formacéao”.
Portanto, os valores desse atributo devem ser classificados em periodos de
cinco anos para atendera necessidade do analista de dominia

& Analisar os metadados e a documentacgéao do banco de dados com o intuito de

melhor compreender a semantica das tabelas e seus relacionamentos.

& Diretrizes para Data Warehouse

& ldentificar as dimensdes do modelo de dados. Normalmente esses tipos de

tabelas representam entidades importantes no dominio do problema

& Verificar cada um dos campos das dimensdes identificadas. Muitos desses
campos possuem informacdes derivadas que podem ser interessantespara
analise. Por exemplo, uma dimensao "DIM_PESSOA" poderia ter um campo
“TITULACAO_MAXIMA” com a descricdo do maior nivel de formacgéo
académica da pessoa, como mostra a Figura 4.5. Esse campo pode
facilmente ser usado como unidade de informacdo em uma rede. Mas se a
fonte de informacao utilizada fosse uma base relacional, provavelmente n&o

existiria esse campo, e sim uma tabela com vérias formacdes. Nesse caso,
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seria necessario identificar qual formacéo representa a titulacdo maxima do

individuo.
DIM_PESSOA
ID_PESSOA NOME_PESSOA rreT TITULACAO_MAXIMA | ==
521 Joaquim Newves wamnan Doutarade ™ | eeeses
922 Jod3o de Souza FERTYE Mestrado
923 José da Siha LLLLL Doutorado

4

Mestrado

Figura 4.5 - Dimensao Pessoa com o atributo “TITULACAO_MAXIMA”

& Verificar os campos das tabelas de fato. Isso porque 0s campos @ssas
tabelas normalmente possuem informagdes sumarizadas e prontas para

serem analisadas, portanto, podem ser unidades de informacé&o interessantes

& Analisar os metadados e a documentagcao do banco de dados como intuito de
melhor compreender a seméntica das dimensodes e tabelas de fato bem como

dos campos previamente identificados.

& Diretrizes para bases compostas de arquivos XML

& Procurar primeiramente as entidades presentes nos elementos de primeiro
nivel, pois, provavelmente, os conteddos mais distantes da raiz da arvore

serdo menos significativos do que aqueles que estdo préximos a raiz

& Para cada um dos elementos identificados, verificar se 0os seus atributos
podem representar unidades de informacdo interessantes ao analista de
dominio.

& Quando houver dificuldade de encontrar no arquivo XML os elementos
relacionados aos conceitos apresentados pelo analista de dominio, utilizar

algum sistema de recuperagcao de informacdo para documentos XML. Com
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sistemas desse tipo, 0 analista técnico pode fazer consultas $ando palavras
chave informadas pelo analista de dominio. Como exemplos desses sistemas
tém-se o XYZFind (EGNOR, 2000), o Xyleme (AGUILERA, 2000) e 0 XMLFS
(AZAGURY, 2000).

& Analisar os metadados e a documentacdo do projeto para compreender a

semantica dos seus elementos e atributos.

FASE Il — GERACAO DE UM ARQUIVO XML QUE DESCREVE A REDE DE
RELACIONAMENTOS

Depois de estabelecidas as unidades de informacdo a serem utilizadas bem
como seus relacionamentos e as regras de busca na fonte de informacao, o proximo
passo é implementar o sistema que fara a busca dos dados. Quando afonte de
informacdo for do tipo base relacional ou data warehouse, uma sugestdo € o uso de
flat files® combinados com XSLT para a geracdo do arquivo XML no formato
proposto. Esse procedimento esta esquematizado na Figura 4 6.

= 8- 0-E
T

T T T

Base de dados relacional Um arquivo £z para cada XSLT gue & os ML padrao de descricdo
o g3ta warehouse tabela da bass de dados arquivos fale gera os de redes
¥MLs de acordo com as
regras definidas

Figura 4.6 - Geracdo de XML no formato proposto a partir do Banco de Dados

O primeiro passo consiste em implementar um médulo que faz as consultas ao
BD e cria um flat file para cada tabela da base necessariaao sistema. Esses
arquivos sao apenas “espelhos” das tabelas. A seguir, implementa-se um programa

em XSLT que |é tais arquivos e gera o arquivo XML de descricdo de redes de

6 Arquivos com texto separado por virgulas, tabulacédo ou outro formato similar.
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relacionamento, de acordo com as regras estabelecidas na FASE |. A vantagem de
se usar esse procedimento € que ele reduz a dependéncia de plataformas. Isso se
deve ao fato de que, caso fosse necessario desenvolver esse sistema em outra
plataforma ou simplesmente em outra linguagem, bastaria implementar novamente o
modulo que gera os flat files. Esse modulo apenas executa consultas simples em
SQL (Structured Query Language) sobre as tabelas envolvidas no sistema. As
regras definidas na FASE I, as quais podem ser complexas, eséio presentes no
XSLT, que, por ser portavel, ndo necessita ser mplementado novamente.

Caso a fonte de informacao seja do tipo XML, a sugestao € que se utilize apenas
programacdo XSLT. Esse programa XSLT, utilizando as regras definidas na FASE |,
Ié o(s) arquivo(s) com os dados e, entdo, gera o arquivo XML no formato padréo
proposto.

Para qualquer um dos trés tipos de fontes de informacéao, a solucdo mais simples
€ implementar todas as consultas e regras em uma linguagem de programacao
qualquer que gera o arquivo no formato padrdo. Porém, essa solucdo € mais
dependente de plataforma. A escolha de uma ou outra solucdo depende das
particularidades de cada projeto.

Independentemente da fonte de informacdo ou do tipo de solucdo utilizada, o
arquivo XML deve seguir a ontologia de descricdo de redes de relacionanentos
apresentada na Figura 4.7.

UHIDADE-INFORMACAD

DESCRICAD

™ I

VERTICES E]—(*:E—| VERTICE [T?_(‘“" =
1..00

| GRAFO [{]—(—--—

ORIEHTADO

ARESTAS [} =+ |5 ARESTA [ﬁ]—(—m— =

1.m

DESCRICAQ

L

Figura 4.7 - Schema do modelo proposto

A Figura 4.7 apresenta de forma esquematica o XML Schema utilizado para
validacdo do arquivo gerado nesta fase. Esse schema representa um grafo (ou
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rede), que é composto de um conjunto de vértices e de um conjunto de arestas. O
Quadro 4.1 apresenta uma descricdo dos elementos contidos em cada um dos

elementos vértice e aresta.

VERTICE

ID Identificador Gnico do vértice

UNIDADE-INFORMACAO Usado para indicar a qual tipo de unidade de informacéo o vértice pertence

DESCRICAO Fornece uma descricéo textual do item contido no vértice

ARESTA

ID Identificador Unico da aresta

ID-ORIGEM Identifica o vérti(_:e de origem da aresta, somente é usado se o atributo
ORIENTADO for igual a True

ID-DESTINO gj:lnEtgl_?Z gov?cr)trlti:;uitle :(eTs,r'[L:r;o da aresta, somente € usado se o atributo

VALOR Indica um nimero que sera o valor do relacionamento

ORIENTADO Diz se a ligagdo é orientada ou ndo

DESCRICAO Fornece uma descricdo textual sobre a aresta

Quadro 4.1 - Descricao dos elementos de um vértice e de uma aresta

Assim, o componente de extracao de redes de relacionamento utiliza esse XML
Schema para validar o arquivo de entrada. Um exemplo desse arquivo é
apresentado na Figura 48.

<grafos
=verficess
<yertice id="1"=
zuUnidade-inforrnacac= Cidade < junidade-informacao:
zdescricao:Floviandpolis < fdesoicans
<fyerfice =
=verfice id="2">
<unidade-inforrnacao: Cidade < junidade-informnacan:
zdescrican: Curitiba< | descrican=
zfvertice »
< fyertices =
carestas=
zarestaid="1" id-origerm="1" id-destino="2":
<valor=300<valor
zorientado: false </ orientado =
zdescrican>Distdncia em Km= fdesoican =
<farestaz
<farestass
<fgrafos

Figura 4.8 - Exemplo do XML segundo a ontologia de descricdo de redes
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Esse arquivo representa um grafo com dois vértices e uma aresta. Um vértice
representa a cidade de Florian6polis e o outro representa Curitiba. A aresta entre
esses dois vértices representa a digancia (elemento <valor>) entre as duas cidades.
O elemento <orientado> igual a false diz que o grafo ndo é orientado. Isso se deve
ao fato de que a distancia de Floriandpolis até Curitiba éa mesma de Curitiba até
FlorianGpolis. Assim, esse arquivo podera representar uma base de dados sobre um
mapa, o qual conteria informacdes sobre cidades (vértices) e a distancia (arestas)

entre elas.

FASE Il — EXTENSAO DO ARQUIVO XML PARA APLICACOES DE
VISUALIZACAO DOS RELACIONAMENTOS EXISTENTES

A partir do arquivo gerado na FASE Il se inicia a aplicagédo da FASE lll, ou seja, a
extensdo do arquivo XML para aplicacdes de visualizagdo de relacionamentos. Essa
extensdo pode, por exemplo, permitir que o sistema de conhecimento retorne a
partir de cliques nas arestas do grafo, detalhes de informacdes ja existentes nos
sistemas que tratam das fontes de informacao originais (ex: o usuario pode partirda
aresta com o volume de compras efetuadas em uma determinada regido do Paise ir

para a relagdo dessas compras).

Outra extensdo possivel € a que permite projetar o vértice com determinado
icone. Esse arquivo estendido deve seguir a ontologia apresentada na Figura 4,
gue apresenta de forma esquematica o XML Schema utilizado para valida¢do do
arquivo que permite a visualizagdo dos relacionamentos. Esse schema representa
um grafo que é composto de um conjunto de vértices e de um conjunto de arestas. A
diferenca desse arquivo para o da fase anterior esta nas informac6es adicionais

contidas nos vértices e nas arestas que sao utlizadas para a visualizacéo.
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DESCRICAD
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AOH-CLICK

| GRAFO [~ |7

YALOR

ORIEHTADO
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DESCRICAD

W |

OH-CLICK

™ )

Figura 4.9 - Schema estendido do modelo proposto

A descricdo desses elementos pode ser vista ro Quadro 4.2.

VERTICE

ID Identificador Gnico do vértice

UNIDADE-INFORMACAO Usado para indicar a qual tipo de unidade de informagéo o vértice pertence

DESCRICAO-ABREVIADA Fornece uma descricéo textual abreviada do item contido no vértice

DESCRICAO Fornece uma descricéo textual do item contido no vértice

ON-CLICK IndiE:e} para o compor_lente de visualiza¢do que evento disparar quando o
usuario clicar no vértice

IMAGEM Indica para o cqmponente de visualiza¢do que imagem utilizar para
representar o vértice

ARESTA

ID Identificador Unico da aresta

ID-ORIGEM Identifica o vérti(_:e de origem da aresta, somente é usado se o atributo
ORIENTADO for igual a True

ID-DESTINO gjslnégl_?i Sovigtr"i:;uif <':iieTsrtlljr(;o da aresta, somente € usado se o atributo

VALOR Indica um nimero que sera o valor do relacionamento

ORIENTADO Diz se a ligagao é orientada ou ndo

DESCRICAO-ABREVIADA Fornece uma descricdo textual abreviada sobre a aresta

DESCRICAO Fornece uma descricdo textual sobre a aresta.

ON-CLICK Diz qual evento devera ser disparado quando o usuario clicar na aresta

Quadro 4.2 - Descricao dos elementos de um vértice e de uma aresta do arquivo estendido
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O elemento <imagem> de um vértice pode indicar o nome e a localizacdo do
arquivo que identifica o icone usado para representar o significado da unidade de
informacdo contida em tal vértice. Por exemplo, se um determinado vértice
representa uma instituicdo, o logotipo dessa instituicio pode ser usado como
imagem no vértice. Além disso, 0 elemento <imagem> também pode ser um
parametro que indica qual figura geométrica usar para representar o vértice entreas

opcOes disponiveis nocomponente de visualizacéo.

As descricdes textuais dos vértices e das arestas podem ser textos simples que
descrevem o seu significado. Essa descricdo também pode ser gerada através de
técnicas de geracdo automatica de textos a partir de banco de dados (MARTINS et
al., 2004).

Um exemplo de arquivo XML estendido que esta de acordo com a ontologia
proposta é apresentado na Figura 410.

<grafos
=verfioess
<yertice id="1"=
zuUnidade-inforrmacac= Cidade = junidade-informacaon:
zdescricacrabreviada=FLN < fdescricac- abr eviada =
<descrican:Florianopolis < fdesoricac:
zorrdide=enviarVertice{ 1) < fon-click =
<zimagern=circu o= imagem =
=fvertices
wyertice id="2"=
<unidade-informacao: Cidade < junidade-informacan:
<descricac-abreviada=CTB < foes rican-abreviada:
zdescrican: Curitiba< | descrican=
zorrdidk=enviarYertice( "2 )< fjon-click =
zimagern=circu o= imagem =
< fyerfces
< fvertices =
zarestass
zaresta id="1" id-origermn="1" id-destino="2" =
<valor=300< fvalar =
<oriehtado=false < forientado:
<destican-abreviada =Distdncia em Km< /desticac-abresiadaz
zdesrican>DistAncia em Km </ descrican =
zor-click =erwviarfr esta(™ 1) = fon-didk =
<farestaz
<farestass
<fgrafos

Figura 4.10 - Exemplo de extens@o do XML proposto no método

Além das informacdes contidas no arquivo gerado na FASE Il, esse arquivo

contém informacdes adicionais, a saber:
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& uma descricdo abreviada sobre cada vértice que sera usada para gerar um

rétulo para vértice;

& um nome de funcdo para cada vértice, funcédo esta que deve ser chamada

guando o usuério clicar sobre o vértice

& um parametro indicando ao componente que figura geométrica usar para

representar um vértice;

& uma descricdo abreviada sobre cada aresta que sera mostrada quandoo

usuario apontar o mouse sobre a aresta;e

& um nome de funcdo para cada aresta, que deve ser chamada quando o

usuario clicar sobre a aresta.

FASE IV — APLICACAO DE ALGORITMOS DE TEORIA DOS GRAFOS E LINK
ANALYSIS

Esta etapa consiste na aplicacdo de algoritmos de grafos ou deLink Analysis
para geracdo de conhecimento sobre os relacionamentos mapeados. Essa geracéao
pode ser realizada a partir de pacotes deLink Analysis ou grafos, desde que se
traduza o arquivo gerado na FASE Il para os formatos esperados pelos pacotes.
Uma alternativa € o desenvolvimento de componentes nessas metodologias, ja
compativeis com o formato estabelecido na FASE Il e, ainda, compativeis com o
formato de visualizacdo descrito na FASE Ill. Com relagcéo a Link Analysis, deve-se
considerar as questdes propostas por Lyons (1998), as quais foram mostradas no
capitulo 2 desta dissertacdo. Na aplicacdo de métodos da Teoria dos Grafos, deve
se analisar o Quadro 3.1 para identificar quais métodos podem ser interessantes

para serem aplicados no grafo em estudo.

Agora voltemos ao exemplo da base de dados sobre um mapa que tem
informacdes sobre cidades (vértices) bem como a distancia (arestas) entre elas.
Tendo-se um grafo que represente essa base, um usuario pode querer saber a
distancia entre duas cidades que ndo possuem uma ligacéo direta entra elas. Assim,
um algoritmo de caminho minimo pode ser utilizado para resolver o problema e,

entdo, apresentar essa informacdo nova ao usuario.
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FASE V — VISUALIZACAO DOS RELACIONAMENTOS EXISTENTES A PARTIR
DO ARQUIVO XML OBTIDO NA FASE Il

Nesta fase sdo desenvolvidos os sistemas de visualizagdo dos relacionamentos.
Esses sistemas devem utilizar o arquivo XML estendido que foi obtido na FASE lIII,
no qual estdo presentes as informacdes necessarias para a visualizagao. Assim,
utilizando-se o exemplo de arquivo de descricdo de redes estendidoapresentado na

Figura 4.10, uma possivel visualizacdo é ilustrada naFigura 4.11.

Distdncia em Km

FLN =L CTB

Floriandpolis

Figura 4.11 - Exemplo de visualizagéo da rede

Existem varias maneiras de se construirem aplicacbes para visualizacdo das
redes. O responsavel pelo sistema deve identificar a técnica, o componente ou o
sistema de visualizacao que melhor satisfaca as necessidades do projeto. A Unica
exigéncia é que a tecnologia escolhida ou desenvolvida consiga utilizar como

parametro de entrada o arquivo XML produzido na FASE IlI.

Uma opcédo para se construir o mecanismo de visualizacdo é implementar um
componente, em uma linguagem de programacao qualquer, que receba esse
arquivo como entrada, faca sua validacdo usando o XML Schema e gere uma

imagem, como, por exemplo, é ilustrado na Figura 4.11.

Outra opc¢ao é usar o SVG (Scalable Vector Graphics) combinado com XSLT. O
SVG é uma linguagem para descrever objetos bidimensionais em XML (SVG, 2004).
O SVG permite trés tipos de objetos graficos: linhas, imagens e texto. Além disso,
possui um rico conjunto de manipuladores de eventos. Esses sdo 0S recursos
necessarios para apresentar a rede de forma gréafica. A Figura 4.12 mostra o uso de

XSLT com SVG para a visualizagdo da rede.
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Bo OB
T T T )

¥ML padrdo de descricao ¥ELT que Ié o arquive Argquivo SVG usado para Grafg que representa a
de redes XML e gera o arquivo SVG visualizar o grafo rede

Figura 4.12 - Visualizagao da rede através de XSLT combinado comSVG

O arquivo XML com a descricdo da rede (ver exemplo na Figura 4.10) é usado
como entrada para um programa XSLT, o qual, por sua vez, valida o XML e gera o
SVG de acordo com os dados do XML. Depois disso, o arquivo SVG pode ser usado
para gerar automaticamente a imagem através de bibliotecas de software
especificas para tal. Caso a imagem seja gerada na Web, os navegadores
conseguem geré-la através do uso de plug-in.

4.3 Consideragdes finais

Este capitulo mostrou o método proposto para a transferéncia de infomacdes
para o dominio de analise de redes de relacionamentos. Apresentaram-se também
uma descricdo geral do método e suascinco fases, sendo que para cada fase foram
relacionadas algumas diretrizes e sugeridas solu¢cbes de desenvolvimento. No
préximo capitulo, apresentam-se duas aplicacdes desse método na Plataforma
Lattes de CT&lI.
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5 APLICACAO DO METODO PROPOSTO

5.1 Introducéo

Serdo apresentados a seguir dois sistemas de conhecimento que foram
desenvolvidos no ambito de uma plataforma de governo eletrénico — a Plataforma
Lattes” — segundo o método proposto neste trabalho. Entdo, primeiramente sera
mostrada a arquitetura de tal plataforma, indicando de que forma os dois sistemas
estao presentes nessa arquitetura. Na sequéncia, apresenta-se o primeiro sistema, o
Lattes Egressos e em seguida, o Lattes Colaboradores. Posteriormente, sao
descritas as consideracdes finais.

5.2 Plataforma Lattes

A Plataforma Lattes (PL) é um projeto do Conselho Nacional de Desenvolvimento
Cientifico e Tecnoldgico (CNPq) desenvolvida para apoiar as atividades de Ciéncia,
Tecnologia e Inovacéo (CT&I) do Brasil. Foi inicialmente concebida para integrar os
sistemas de informacdo das agéncias federais e promover a racionalizacdo do
processo de gestdo de CT&Il. Lancada em 1999, com a divulgacdo de seu primeiro
componente (Sistema CV-Lattes), a PL é atualmente formada de bases de dados,
sistemas de informacdo, diretérios de servicos e portais Web. Tratase de um
recurso que forneceu uma nova maneira de ver as informagdes em C&T no Brasil
(SABBATINI, 2003). E utilizada por gestores, por técnicos de governo, pela
comunidade cientifica e pela sociedade em geral.

Contudo, a PL nao corresponde a um conjunto independente de sistemas. Sua
construcao foi realizada seguindo a metodologia inegrada para desenvolvimento de
plataformas de governo proposta por Pacheco (2003) Essa arquitetura, no caso da
PL, é apresentada na Figura 5.1 Sua representacado é em forma de piramide, sendo
gue a base é composta de unidades de informacdo da plataforma. Na camada
seguinte representase a padronizacao, sistematizacéo e publicacdo de informacdes

" http://lattes.cnpg.br
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e servicos. E, por ultimo, no topo estdo os instrumentos de gestdo, producao e
publicacéo de conhecimento.

S&T&| Portals

Wimweer Search (al Indicators

Information Systems
EvLAC ’

ExtraLion Inorlaties

XML Standards

Research Groups Institutions Projecis

Analysis Units

SCienTIl Platform

Figura 5.1 - Arquitetura conceitual da Plataforma Lattes
Fonte: Pacheco (2003)

5.2.1 Unidades de informacéo

Na primeira camada dessa arquitetura estao situadas as Unidades de Informacéao
gue descrevem os subdominios da areafim a qual se destina a plataforma. Tais
unidades estao associadas a contetdos, processos e servigcos especificos.Segundo
Pacheco (2003),

[...] uma unidade de informacao ndo pode ser genérica a ponto de ndo especificar
conteldo e processos independentes nem ser especifica na descricdo ou
funcionamento (casos em que provavelmente seja um elemento da unidade de
informacéo).

Ainda de acordo com Pacheco (2003), uma unidade possui identificacdo univoca

para cada registro da plataforma de informacéo e possui relacdo direta com outras
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unidades de informacao do dominio da plataforma. No caso da Plataforma Lattes, as
unidades de informagdo sdo chamadas de “Unidades de Andlise”, e as principais

séo descritas a sequir.

& Curriculo. Essa unidade representa as informacfes que descrevem a
identificacdo, o endereco, a atuacado, a experiéncia profissional e a producao
das pessoas relacionados a CT&| tais como pesquisadores, estudantes,
docentes, gestores de CT&I, técnicos de governo e administradores
(PACHECO, 2003).

& Grupos de Pesquisa. Essa unidade descreve os grupos de pesquisa que
podem ser definidos como conjuntos de individuos organizados
hierarquicamente, de acordo com hierarquia de experiéncia e lideranca no
terreno cientifico ou tecnolégico em que atuam. Os grupos rednem
profissionais envolvidos permanentemente com atividades de pesquisg cujo
trabalho € organizado em torno de linhas comuns de pesquisa,
compartilhando instalacées e equipamentos GUIMARAES et al., 1999).

& Projetos de Pesquisa. Essa unidade contempla a descricdo das atividades
de pesquisa, desenvolvimento ou extensao, realizadas por um pesquisador ou
por uma equipe de pesquisa, tendo como base um tema ou objeto especifico,
com objetivos, metodologia e duracao definidos (i.e., projetos de pesquisa) e
os pedidos de auxilios enviados ao CNPq PACHECO, 2003).

& Instituicdes. Essa unidade representa as informacbes de organizacdes,
institutos, empresas, universidades e demais organismos ligados a CT&l,
referenciados nas demais unidades como local de lotac&o profissional ou de
pesquisa, ou representando atores institucionais que intergem com o CNPq
(PACHECO, 2003).

A Figura 5.2 ilustra de forma esquematica a relacdo entre as unidades de analise
da Plataforma Lattes (curriculos e grupos de pesquisa), as diferentes formas de

classifica-las e as suas principais comunidades usudarias.
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Figura 5.2 - Unidades de Analise da Plataforma Lattes
Fonte: STELA (2002)

Esta prevista na camada de unidades de informacédo a padronizacdo do conteddo
da cada unidade de anadlise. Para realizar essa padronizacéo, € necessario definir a
ontologia das unidades de informacao e sua padronizacdao XML (PACHECO, 2003).

As ontologias estabelecem compreensdo compartilhada e comum de um dominio
e podem ser trocadas entre pessoas e computadores (STUDER et al., 2000). Com a
definicdo de ontologias obtémse gramaticas e vocabularios comuns a usuarios
interessados no dominio correspondente (PACHECQ KERN, 2001). O resultado é a
uniformizacéo de referéncias e consequente facilitacdo do processo de descoberta e
geracao de conhecimento (PACHECO, 2003). Portanto, a realizacdode um trabalho
adequado de padronizacéo facilita o desenvolvimento dos instrumentos propostos
neste trabalho.

Segundo Pacheco (2003), “a tarefa de estabelecer ontologias para as unidades
de informacéo da plataforma deve produzir como resultado padrées conpartilhaveis
e intercambiaveis entre os interessados”. Para isso, € necessara a producao
explicita desses padrbes, que se constitui na formacdo de metadados especificos
para cada unidade de informacdo da plataforma. Assim, para realizar essa
padronizacédo, Pacheco (2003) sugere o uso da linguagem XML geXtensible Markup
Language), em virtude de ser o padrdo de maior aceitacdo, de acordo com Khare e
Rifkin (1998).
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Na Plataforma Lattes, o trabalho de padronizacdo das unidades de analise em
sendo realizado pel Comunidade para Ontologias em Ciéncia, Tecnologia e
Informacées de Aperfeicoamento de Nivel Superior (CONSCIENTIAS)®. A
CONSCIENTIAS foi criada para desenvolver ontologias, em linguagem XML, que
tém por finalidade principal o estabelecimento de uma forma comum de troca de

informagdes entre agéncias de fomento e suas instituicdes usuarias.

A definicdo de padrdes Lattes e, principalmente, sua disseminacéo e inclusdo nos
sistemas de informacdo, tém promovido pesquisas especificas por parte da
comunidade cientifica nacional na proposicéo de ontologias para a Plataforma Lattes
(BONIFACIO, 2002).

5.2.2 Sistemas e fontes de informacéo

A segunda camada da arquitetura corresponde aos sistemas eas fontes de
informacdo de cada uma das unidades (PACHECO, 2003). Os sistemas de
informacdo sdo responsaveis pela captura, pelo tratamento e pela armazenagem
dos dados de cada unidade de informacéo da plataforma. As fontes de informacéo
sdo repositérios de dados relativos a cada unidade. Tanto os sistemas como as
fontes de informac&o devem seguir as padroniza¢des definidas na base da piramide.

A Plataforma Lattes possui um conjunto de sistemas de informacé&o off-line e on-
line para captura, tratamento, armazenagem e recuperacado das informacgdes
referentes as suas unidades de aalise. Por exemplo, o CV-Lattes (unidade

Curriculo), Grupo (unidade Grupo), Propostas (unidade Projetos), entre outros.

Quanto as fontes de informacao, a Plataforma Lattes possui bases operacionais e
warehouses para suas unidades de andlise. Por exemplo, SolicFomento (base
relacional da unidade de andlise Curriculo), DMCurric (basewarehouse da unidade
Curriculo), SIGEF (base relacional da unidade Projeto), DMFomento (base
warehouse da unidade Projeto), entre outras.

® http://www.cnpg.br/Impl



74

5.2.3 Portais e servicos Web

A terceira camada compreende os instrumentos de apresentacéo de informacgdes
na Web, tais como websites e portais. Também disponibiliza servicos de informacao
governamentais na Web através de Web Services.

Nessa camada, a Plataforma Lattes possui sistemas de busa, sites especificos a
cada unidade de andlise e sites tematicos para subdominios de Ciéncia e
Tecnologia. Por exemplo, o site da Plataforma Lattes (site principal da Plataforma), o
Diretério de Grupos (site do projeto “Diretério de Grupos de Pesquisa noBrasil”),
entre outros. Com relacdo aos Web Services, 0 seu uso possibilitou ao CNPq a

integracao da sua base de curriculos com outras agéncias de fomento.

5.2.4 Sistemas de conhecimento

No topo da piramide estdo os sistemas desenvolvidos para a gestdo egeracao
do conhecimento a partir das fontes de informacdo da plataforma (PACHECO,
2003).

Os instrumentos projetados na camada de sistemas de conhecimento utilizan
métodos de descoberta de conhecimentg como, por exemplo, Link Analysis e/ou
Teoria dos Grafos, apresentados anteriormente neste trabalho Também podem usar
técnicas de recuperacdo de informacdo, estatistica, etc. Além disso, o0s
desenvolvimentos realizados nessa camada guardam relacdo com todas as outras

camadas da arquitetura.

Da primeira camada os sistemas de conhecimento valem-se das especificacdes e
padrdes de cada unidade de informacéo da plataforma.

Na segunda camada estéo localizados os repositorios de dados relativos a cada
unidade de informacao, que séo as principais fontes de informacé para os sistemas

de conhecimento.
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Ja na terceira camada estao disponiveis os portais que podem ser usados para
apresentar o conhecimento gerado e também usar os Web Services para fornecer
“servigos Web inteligentes”.

No caso da Plataforma Lattes, ha alguns trabalhos relativos a camada de
sistemas de conhecimento, publicados pela comunidade cientifica e tecnolégica
(ROMAO, 2002; NIEDERAUER, 2002; GONCALVES, 2000). Existem também o0s
projetos desenvolvidos dentro da Plataforma Lattes como, por exemplo,
Estratificacdo, Demografia Curricular, entre outros.

Assim, os dois sistemas desenvolvidos— Lattes Egressos e Lattes Colaboradores
— estao relacionados diretamente com o topo da piramide da arquitetura de
plataforma de governo, onde estéo localizados os sstemas de conhecimento.

5.3 Lattes Egressos

O Diretério Lattes de Egressos’ é um recurso da Plataforma Lattes de CT&I que
permite a realizagdo de andlises sobre a distribuicAo de egressos de cursos de
Instituicbes de Ensino Superior (IES) do Pais, com base nas informac¢des constantes

no curriculo Lattes.

A andlise de egressos poder ser um mecanismo importante, por exemplo, na
busca por conhecimento institucional, com o qual as instituicdes podem desenvolver
meios para a avaliacdo e adequacao dos curricules dos seus cursos, reorientar suas
atividades académicas e captar as demandas do mercado de trabalho. Assim,
conhecendo no que e onde estdo trabalhando os seus egressos, uma instituicao

pode definir melhor as politicas de administracdo de seus cursos.

O estudo de egressos pode também ser interessante em casos mais especificos
como, por exemplo, na avaliagdo dos planos nacionais de desenvolvimento do Pais,
segundo a analise da efetivacdo de metas de formacdo de recursos humanos
desses planos, como no trabdho realizado por Queirés (2001). Portanto, o uso de
instrumentos que facilitem a analise de informacdes sobre formados de uma

instituicdo/curso é uma forma de gestdo do conhecimento. A seguir, apresentam-se

o http://lattes.cnpg.br/lattesegressos
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as fases de elaboracdo d Sistema Lattes Egressos de acordo com o método

proposto.

FASE | — DIRETRIZES PARA TRADUCAO DAS FONTES DE INFORMAGCAO NA
ONTOLOGIA DE DESCRICAO DE REDES DE RELACIONAMENTOS

Nessa aplicacéo, o tipo de fonte de informacé&o utilizac foi o Data Warehouse.
Mais especificamente, um datamart de curriculos que representa os curriculos dos
usuarios da Plataforma Lattes. O desenvolvimento teve inicio com uma solicitacdo
feita pelo analista de dominio: “queremos fazer analises sobre osegressos de uma
instituicao distribuidos segundo os dversos atributos de analise disponiveis em seus
curriculos”. O préximo passo foi definir qual seria 0 conceito de egresso neste
sistema: “um egresso de uma instituicdo € uma pessoa que tenha uma formacao
concluida nessa instituicdo em determinado curso e nivel”. Assim, segundo a regra
definida pelo analista de dominio, o conjunto de egressos de uma instituicdo

qualquer é gerado pela regra:

SELECIONAR TODOS OS CURRICULOS CUJA FORMACAO NO NIVEL N ”OCORREU NA
INSTITUICAO INST ’NO CURSO DA AREA AR ? onde:
*—graduacao, especializacdo, mestrado, doutorado, MBA (segundo curso)
INST —Instituicdo de Origem dos Egressos
AR —Area do Curso de Formagao

O analista de dominio, a partir de sua experiéncia e conhecimento sobre o
dominio da aplicacdo, e sabendo dos interesses dos possiveis usuarios ela,
especificou as andlises que deveriam inicialmente estar disponiveis no sistema. O
analista técnico, por sua vez, de posse dessas informacdes e valendese de seu
conhecimento sobre a base de dados tendo acesso aos metadados, propos
pequenas modificacdes em algumas analises e acrescentou outras que nao tinham
sido previamente solicitadas pelo analista, porém que eram interessantes para o

sistema.

Portanto, a partir da interacao entre o analista de dominio e o analisa técnico na
fonte de informacdo foram identificados os possiveis contextos de andlise e os

indicadores que podem ser gerados com o estudo de egressos.Cada um desses
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contextos de andlise fo dividido em unidades de informacédo utilizadas na geracéo
da rede de relacionamentos. Os contextos, as analises possiveis e as unidades de

informacao sao apresentados no Quadro 5.1.

CONTEXTOS

UNIDADES DE INFORMACAO

ANALISES POSSIVEIS

Atividade profissional

UF

Instituicao
Atividade-fim
Atividade-meio

Distribuicdo de egressos de um curso
segundo a Unidade da Federagcdo em que
eles atuam profissionalmente ou segundo
0 tipo de atividade que exercem
(classificadas em atividades-meio e
atividades-fim para IES).

Area de atuacéo

Grande area

Distribuicéo de egressos de um curso
segundo a grande area e a area do

Area )
conhecimento em que atuam.
Pais Distribuicéo de egressos de um curso
- segundo o local onde eles exercem sua
. Regido = R . i
Endereco profissional UF atividade profissional (pais, regido ou UF
N da instituicdo ou empresa em que
Instituicdo
atuam).
Distribuicdo de egressos de um curso
UF segundo a sua formagdo académica. Para
Instituicéo tal, o usuario pode verificar em que UF os
Nivel egressos do curso realizaram sua

Formagao académica

Grande area do curso
Area do Curso
Periodo de inicio
Periodo de término

formacéo de maior titulo, com que niveis
de formacéo estdo atualmente, qual a
distribuicdo por grande area de formagao
desses egressos do curso bem como os
periodos (inicio e fim) em que os seus
cursos de formacgédo foram realizados.

Formag&o complementar

UF

Instituicao

Nivel

Grande area do curso
Area do curso
Periodo de inicio
Periodo de término

Distribuicdo de egressos de um curso
segundo a sua formagao complementar
(quanto a cursos adicionais a formagao
académica). Para tal, o usuario pode
verificar em que UF os egressos do curso
realizaram sua formagéo de maior titulo,
com que niveis de formagao estao
atualmente, qual a distribuicao por
grande area de formagado desses egressos
do curso bem como os periodos (inicio e
fim) em que os seus cursos de formacgao
foram realizados.

Identificagdo

Pais de nascimento
UF de nascimento

Distribuicdo de egressos de um curso
segundo critérios relacionados a
identificacdo desses ex-alunos,

Faixa etaria possibilitando conhecer a sua distribuicdo
Sexo por nacionalidade, faixa etaria, UF de
nascimento e sexo.

Tipo Distribuicdo de egressos de um curso

Subtipo segundo critérios relacionados a producéo
~ Idioma cientifica desses ex-alunos, possibilitando

Produgdo C&T . TS

Periodo conhecer a sua distribuicdo segundo o

Grande area tipo, idioma, periodo ou a grande area do

Area conhecimento da producao realizada.

Quadro 5.1 - Analises sobre egressos

Como a aplicacao solicitada demonstra, a cada andlise os egressos de uma
determinada instituicao, distribuidos segundo uma das unidades de informacao
apresentadas no Quadro 5.1, a rede de relacionamentos sera formada por uma
instancia da unidade de informacao InstituicaoFormacao (que sera informada pelo
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usuario) e por seus relacionamentos com as instancias da outa unidade de
informacao. Assim, por exemplo, suponhamos que 0 usuario queira ver 0S egressos
da UFSC, curso de Matematica, nivel mestrado, distribuidos de acordo com a faixa
etaria. Nessa rede, um vértice representa a UFSC (unidade de infamacao
InstituicaoFormacao) e ha um vértice para cada faixa etaria (unidade de informacéo

FaixaEtaria) que possui um relacionamento com a UFSC.

Compete ao analista técnico na fonte de informacédo verificar quais dimensoes,
tabelas de fato, atributos ou a combinacdo desses, bem como as regras, Sao
necessarios para representar cada uma das unidades de informacdo e seus

relacionamentos com a unidade de informacdao InstituicaoFormacao.

Para ilustrar isso, apresentamse abaixo as dimensodes e regras para as unidades

InstituicaoFormacao e FaixaEtaria.

a) InstituicaoFormacao. Observando o modelo de dados o analista técnico
identificou que a dimensdo DI_FORMACAOQO (conforme o préprio nome ja
indica) possui ligagdo direta com o estudo de egressos de uma institui¢ao.
Uma das regras de negaocio define que 0 campo
STS_FORMACAO_CONCLUIDA seja igual a ‘S'. Isso se faz necessario para
o sistema selecionar somente as pessoas com formacdes concluidas. Como é
0 usuério que escolhe a instituicdo,0 curso e o nivel que serdo usados nas
analises, devem-se fazer filtros para 0os campos que representam esses
valores: COD_INST, para a instituicdo; COD_AREA CONHEC, para a area
do curso; e COD_NIVEL_FORM para o nivel de formacao.

b) FaixaEtaria. Observando o modelo de dados, o analista técnico identificou
gue a dimensdo DI_PESSOA possui um campo que identifica em qual faixa
etaria o pesquisador se localiza. Nesse caso, a consulta deve buscar o total
de pessoas em cada uma das faixas etarias presentes no banco de dados.

Em a) e b) estdo as dimensbes e regras paa as unidades de informacao
InstituicaoFormacao e FaixaEtaria. Para saber qual o valor da relacao entreo vértice
da instituicdo escolhida pelo usuarioe cada um dos vértices representando uma das
faixas etarias, basta realizar a intersecdo entre o conjunto de pessoas retornado da

consulta de instituicdo e 0 conjunto de pessoas retornado para cada uma dasfaixas
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etarias. A quantidade de elementos de cada conjunto resultante sera o valor da

relacao.

O exemplo apresentado anteriormente resolve o problema para as analises entre
as unidades de informacao InstituicaoFormacao e FaixaEtaria. Esse procedimento
foi repetido para InstituicaoFormacao e para cada uma das unidades de informacéao

presentes no Quadro 5.1.

FASE Il — GERACAO DE UM ARQUIVO XML QUE DESCREVE A REDE DE
RELACIONAMENTOS

Para geracdo do arquivo XML que descreve a rede de relacionamentos foi
implementado um software que faz consultas em SQL (Structured Query Language)
para realizar as buscas de acordo comas dimensodes e regras definidas na FASE I.

’Q E g re s &5 o & CNP; |
@° Lattes acia

Plataforma Lattes : Egressos Comuo fazer link para o "Lattes Egressos”

1/4
Ihstifuigén

Estado: Santa Catarina |

- Universidade Federal de Santa Catarins Bl

Instituigio LUFSC

Avancar

Instrucdes

Para conhecer os egressos de uma instituicdo, vocé deve
selecionar a instituigdo desejada na lista disponivel e acionar o
botdo Avangar, O campo Estado @ utilizado como filtro para
realizagdo da pesquisa,

Camo LSdT‘ oW

eja aqui os dados

soﬂcitados pela Capes Lattes EQF‘ESSDS?

sobre os EQress0s,
0 52U CUrs0

Cligue agqui!

15668
visitas desde
21/11/2002

Figura 5.3 - Tela de escolha da Institui¢cdo
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Para ver um exemplo do arquivo XML no Lattes Egressos, supde-se que essa
rede deva representar os egressos da UFSC, do curso de Ciéncia da Computacéo,
de nivel graduacdo, distribuidos segundo a faixa etaria. Para isso o usuario da
aplicacdo deve escolher uma instituicdo na tela inicial do site do Lattes Egressos
conforme pode ser visto na Figura 5.3.

Depois de escolhida a instituicdo, o usuario deveselecionar a area do curso e o
nivel de formacdo e, na tela seguinte, o atributo de andlise que corresponde as
unidades de informagéo (Figura 5.4).

Area e nivel de formacao

Area:| Ciéncia da Computacio hd

Mivel: Graduagdo A

Contexto e atributo de analise

Especializacdo

ME & Contexto:| Identificacdo w
Mestrado Atributo: Nacionalidade w
Doutorado

Macionalidade

UF de nascimento
Sexo

Figura 5.4 - Telas de escolha da area e nivel do curso e atributo de analise

Usando esses parametros (UFSC, Ciéncia da Computacédo, Graduacédo e Faixa
Etaria), o sistema gera a consulta SQL para as unidades de informacao
InstituicaoFormacao e FaixaEtaria. Os dados sédo carregados e escritos no arquivo

XML de acordo com a ontologia proposta. Esse arquivo pode ser visto na Figura 5.5.

O componente de grafos implementado recebe como entrada o arquivo nesse
formato. Para garantir a consisténcia dos dados, um XML Schema é usado para
validar o arquivo. Depois que o arquivo € validado, o componente gera um grafo
G=(V, A). Nessecaso,V={1,2,3,4,5,7,8 e A={(1,2), (1, 3), (1, 4), (1, 5), (1, 6),
1, 7), (1, 8)}.
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=grafo=
=weHices =
vertice id="1"=
=unidade-inform acao =InstituicaoFormacao =funidade- informnacan =
=descrican -UFSC=fdes crican =
=hertice =
vertice id="2"=
=unidade-inforrnacas =FaixaEtadia =funidade-infarmnacan =
=descican =20 2= descrican =
=hettice =
vertice id="F"=
=unidade-informnaca =FaixaEtaria =funidade-informacao =
=descrican =252 = dascrican =
=l wertice =
vertice id="4"=
=zunidade-informnacao =FaixaEtaria =funidade-informacao =
=descrican =30-34 =fdescrican =
=lertice =
=wettice id="3"=
=unidade-informnacao =FaixaEtaria =funidade-informacao =
=descrican =353 = dascricao =
=fertice =
vertice id="6"=
=unidade-informnacas =FaixaEtaria =funidade-informacao =
=descrican =404 = dascricao =
=fertice =
vettice id="F"=
=zunidade-informnacao =FaixaEtadia =funidade-informacao =
=descricac = ¥F¥P=fdescrican =
=fertice =
werice id="8"=
=zunidade-infornacao =FaixaEtaria =funidade-informacao =
=descrican =905 =fdascrican =
=fertice =
=fvertices =
arestas=
=arest 2 id="1" id-origern="1" id-destino="2"=
=nalor =44 = alor =
=otiantado =False =forentado =
=descricac=Total de agrassos =/ dascrican =
=faastas
=arest a id="2" id-origern="1" id-destino="3"=
=nalor =58 = alor =
=otentalo =false =forentado =
=descricac=Total de agrassos =/ dascrican =
=faastas
=arest 2 id="3" id-origern="1" id-destino="4"=
=nalor =49 alor =
=otentalo =false =forentado =
=descricao=Total de egressos =/ descricao =
=laastaz
=aresta id="4" id-origern="1" id-destino="9"=
=nalor =35 alor =
=otientado =False =forentado =
=descricao=Total de egressos =/ descricao =
=laastaz
=arest 2 id="3" id-origern="1" id-destino="6"=
=nalor =22 =alor =
=otientado =False =forentado =
=descricao=Total de egressos =/ descricao =
zlaestas
zarest 2 id="6" id-origern="1" id-destino="7"=
=nalor 6=l walor =
=otientado =False =forentado =
=descrican=Total de egressos =/ descrican=
=faastas
zaresta id="7" id-origern="1" id-destino="8"=
=nalor =1 =fwalor =
=otientalo =false =forentado =
=descricac=Total de agrassos =/ dascrican=
=faastas
=farastaz=

=fgrdo=

Figura 5.5 - Exemplo de arquivo XML do Lattes Egressos
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FASE Il — EXTENSAO DO ARQUIVO XML PARA APLICACOES DE
VISUALIZACAO DOS RELACIONAMENTOS EXISTENTES

Como todas as analises do Lattes Egressos posuem um vértice que esta
conectado ao demais, sendo que as possiveis conexdes entre os demais vértices
sdo ignoradas, o grafo é denominado de radial. NaFigura 5.6 abaixo sdo mostradas
todas as possibilidades de visualizacdo, considerandese todas as unidades de

informagao.
ﬂi; Arestas possiveis
NIVEL | | | | I | |
IDENT ENDE ATI¥Y FORM ATLA PROD FRMII
| | | I | | ]
) Grande
CExo Fais LF LF drea Tipo LF
I I I I | T i
Faixa . )
Etdria Regido Irst, Irst, frea Subtipo Inst,
1 | I I L I
LF de Ativ, )
Masc. LF meio Mivel Idoma MNivel
I I I ] —_—
A, (Grande . Grande
Pais Inst., fim ires Periodo hreg
| I P
Grande
Ares Area Area
I 1 — T
Periodo ; Periodo
inicio adcd inido
I — —
Periodo Pericdo
. termn.

Figura 5.6 - Vértices e arestas possiveis

Para que a visualizacdo do grafo (ou rede) que esta representado no arquivo
gerado na FASE Il seja possivel, esse arquivo deve ser estendido para incluir mais
informacfes que sdo necessaias a visualizacao. Além das informacfes do arquivo
apresentado na fase anterior, esse arquivo estendido deve possuir descricdo e
descricdo abreviada sobre cada um dos vértices e arestas da rede. Essas
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descricbes sao usadas como rétulo explicativo para o wsuario. O arquivo também
deve ter um elemento que aponta qual acdo ocorrerd quando o usuario clicar sobre
um vértice ou uma aresta. Além disso, hd um parametro que indica ao componente
como cada vértice deve ser representado visualmente. Esse arquivo pode ser visto

na Figura 5.7.

=grafo=
=weHices =

2vertice id="1"=
=unidad e-informac a0 =InstituicaoF ormacas = unidade- informacan =
=descrican- b reviada =UF $C=fdescric a0- abreviada=
=descrican =Universidade Federal de Santa Catarina =jdescrica =
=zon-click =enviarYertice” 1</ on-click =
zirnagern=CIRCULO =fimagarn =

=[wertice =

Zvettice id="2"=
=zunidad e-informac ao =F aixaFtara=/unidade-informacan =
=descrican- reviada =024 = /d escricao-abreviada =
=descrican=De 20 a 24 anos <fdescrican=
=zon-click ~enviarYertice (2 =/on-click =
<irnagern =CIRCULO =firmagarm =

= uertice =

vettice id="F"=
=unidad e-inforrnac a0 =F aixaF tada</unidade-informacao =
=descrican- dreviada =25 29=/d escricao-abreviada =
zdescrican=De 25 a 29 anos <fdascrican=
zon-click ~enviaVertice [ F')=Son-click =
ziragern =CIRCULO =fimagam =

=lwertice =

=verice id="8"=
=unidad e-informac ao =F aixaF tara<funidade-informacao =
=descrican- b reviada =50-94=/d escricao-abreviada =
=descrican =De 50 a 54 anos =fdescrican=
zon-click —enviarYestice (8 =jon-click=
zimagerm =CIRCULO =firmager =
=fwertica:=
=lertices =
=arestaE =
=zakesta id="1"id-origern="1" id- destino="2"=
zvdor=dd=fvdors
=otentado =False =joriantado=
=descrican- dhreviada -Egressos =/desc ficao- abreviada =
=descrican = Total de Egressos =jdes cticao =
zon-click —enviardwestal” 17 = on-click =
=laestaz=
=zaresta id="2"id-origern="1" id- destino="3"=
=alor =58 <=lvdor=
=atent alo =false =forentado =
=descrican- brev ad axEqressos <fdescricac- brevada=
=descricac=Total de Egressos =/dascrican=
zon-click =enviarfwestal” 27 =fon-click =
=laastaz

=aresta id="7" id-origerm="1" id-d estino="8"=
zwalor=1=lvdor=
=zotient sdo=False =forentado =
=descricao- drevad a=Egressos <fdescricac- drevadas
=descrican=Total de Egressos =jdescrican =
=on-click =enviarfwestal" T =fon-click =

=faesta=

=farestas =

=fgrao=

Figura 5.7 - Exemplo de extenséo arquivo XML do Lattes Egressos
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FASE IV — APLICACAO DE ALGORITMOS DE TEORIA DOS GRAFOS E LINK
ANALYSIS

A aplicagdo de algoritmos da Teoria dos Grafos e Link Analysis pode ser feita a
partir do grafo obtido na FASE Il. Uma opcédo é o célculo de densidade do grafq o
gue permite apresentar uma medida de comparagcao entre cada grafo gerado pelo
sistema. Assim, é possivel medir a centralidade local de um vértice atraveés de seu
grau, medida esta que, baseada em grau, corresponde a noc¢do intuitiva de quéo

bem conectado um vértice esta em seu ambiente local.

FASE V — VISUALIZACAO DOS RELACIONAMENTOS EXISTENTES A PARTIR
DO ARQUIVO XML OBTIDO NA FASE Il

A partir do arquivo estendido, gerado na FASE Ill,0 componente de visualizacao
construido para o Lattes Egressos consegue gerar uma representacao grafica da
rede. Para isso, o componente |é o arquivo, faz a validacdo com um XML Schema
para verificar se o arquivo segue a ontologia proposta, extrai as infemacdes e,
entdo, gera a imagem com o grafo. Para o arquivo XML do exemplo mostrado na
Figura 5.7, o componente de visualizacao gera a imagem apresentada na Figura 5.8.



85
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33

@ 40-44
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Figura 5.8 - Egressos da instituicdo UFSC, da area de Ciéncia da Computacao, nivel gaduacéo,
distribuidos por faixa etaria

As possibilidades de analisea partir do Lattes Egressosséo variadas. Em outro
exemplo, os parametros utilizados na consulta foram: Instituicdo igual a UFSC
(Universidade Federal de Santa Catarina) area igual a Engenharia de Producéo,
nivel igual a Doutorado e atributo de andlise igual a Grande Area de Atuagido. O
grafo resultante dessa consulta é apresentado na Figurab.9.

Percebe-se que os egressos do PPGEP/UFSC em nivel de doutorado estéo
atuando em todas as 8 grandes areas cadastradas na tabela de areas de
conhecimento do CNPQ (2004b), evidenciando-se o carater multidisciplinar do
programa. Dessa forma, elucida-se uma informacédo existente porém indisponivel
pelos sistemas anteriores. Em conseqiiéncia, iSso aumenta o conhecimento em
relacdo a rede de formacédo de pésgraduacao brasileira, com possivel impacto nos

futuros processos de tomada de decisao sobre essa rede.
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Figura 5.9 - Egressos da instituicdo UFSC, da area de Engenharia de Producéo, nivel doutorado,
distribuidos por grande de atuacao

5.4 Lattes Colaboradores

O Lattes Colaboradores € uma aplicacdo da Plataforma Lattes que tem por
objetivo apresentar as colaboracdes entre pesquisadorescom base nas informacdes
constantes no curriculo Lattes, a saber: colaboracfes de producdo C&T, orientacéo
e participacao em projetos. A seguir, apresenta-se o Lattes Colaboradoresde acordo

com as fases do método proposto.

FASE | — DIRETRIZES PARA TRADUCAO DAS FONTES DE INFORMAGCAO NA
ONTOLOGIA DE DESCRICAO DE REDES DE RELACIONAMENTOS

O analista de dominio solicibu o desenvolvimento de um sistema que
apresentasse de forma visual as colabora¢des cientificas dos pesquisadores com
curriculo Lattes. O passo a seguir foi definir qual seria o conceito de Colaboracéo
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neste sistema. Assim, “considerando as informacdes da base de curriculos, dois
pesquisadores colaboram se eles se enquadrarem em uma das seguinte situacdes:
sSe possuem um ou mais artigos juntos; se um é orientador do outro; ou se eles
participam de um ou mais projetos de pesquisa juntos”. Logo, percebese que o
Lattes Colaboradores utiliza apenas uma unidade de informacao— o curriculo dos

pesquisadores.

O desenvolvimento desse sistema foi dividido em duas partes. Na primeira,
utilizou-se como fonte de informacdo uma base relacional, a base operacional de
curriculos da Plataforma Lattes. Observando-se o modelo de dados dessa base, o
analista técnico identificou que a tabela EN_COAUTOR armazena os colaboradores
gue cada pesquisador informou em seu curriculo. Mais especificamente, cada
pesquisador informa o nome e a citacdo bibliografica de cada um de seus co
autores, alunos orientados e colegas de projetos. Contudo, a identificacdo desses
colaboradores que estdao informados nos curriculos ndo pode ser feita
automaticamente devido ao fato de que os pesquisadores registram os nomes de
seus colaboradores de forma incompleta. Portanto, uma técnica de comparacédo de
textos foi utilizada para fazer o matching entre o colaborador informado no curriculo
e 0 seu proprio curriculo na Plataforma Lattes, utilizando o nome e a citacdo
bibliografica. Desse modo, depois de identificados os colaboradores, uma base
warehouse foi carregada com as informacfes sobre os colaboradores de cada
pesquisador. Essa base, que é odatamart de curriculos, é usada na segunda parte
do desenvolvimento.

As consultas para localizar os colaboradores de um pesquisador devem ser feitas
sobre uma dimenséo apenas: DI_COAUTOR. Logo, para cada pesquisador devese
fazer uma contagem nessa dimensao, apenas fazendo a classificacao por tipo de

colaborador: co-autor, orientado ou co-participante em projetos.

FASE Il — GERACAO DE UM ARQUIVO XML QUE DESCREVE A REDE DE
RELACIONAMENTOS

Para geracdo do arquivo XML que descreve a rede de relacionamentos foi

implementado um software que faz a consulta em SQL para realizar contagem do
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namero de colaboradores de cada pesquisador classificandeos como co-autor,

orientando e co-participante em projetos.

Para ver um exemplo do arquivo XML no Lattes Colaboradores, suponha que
essa rede deva representar os coautores de um determinado pesquisador. Para
iSso, 0 usuario da aplicacdo deve realizar uma busca por nome do pesquisador na

tela inicial do site do sistema Lattes Colaboradores. Isso pode ser visto na Figura
5.10.

F Colaboradores {:&(:HJFH;
LlLattes @cnPa
Lattes : Colaboradores Apresentacdo

Pesquisadores

~ T
: %) pelo inicio

Morme: |den||son sell Buscar = .

() Qualguer ocorréncia

Intrughes:
Entre com algum nome para realizar a busca de pesquisadores,

362
visitas desde
04/09/2002

@ 2002 CMPqg. Todos os direitos reservados
@ 2002 %" Grupo Stela - UFSC . Todos os direitos reservados,

Figura 5.10 - Tela de busca por nome de pesquisadores

Depois de escolhido o pesquisador, o sistema gera a consulta SQL para realizar
a busca. Os dados sdo carregados e escritos no arquivo XML de acordo com a
ontologia proposta. Esse arquivo pode ser visto na Figua 5.11.

O componente de grafos implementado recebe como entrada o arquivo nesse
formato. Para garantir a consisténcia dos dados, um XML Schema é usado para
validar o arquivo. Depois dessa validacdo, o componente gera um grafo G=(V, A).
Nesse caso,oV ={1,2,3,4,5,7,8,9, 10, 11, 12, 13, 14} e A={(1, 2), (1, 3), (1, 4),
(1,5), (1,6), (1, 7),(1,8),(1,9), (1, 10), (1, 11), (1, 12), (1, 13), (1, 14)}.
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=grafo=
=weHices =

2vertice id="1"=
=unidade-informac a0 = Curiculo =funid ade-informac ao =
zdescricao -Denilson Sall =/ descrican=

=lwertice =

vertice id="2"=
zunidade-inforrnac 20 =Curiculo =funid ada-infarrmac o =
=descrican -Mlexandre Leopoldo Gongalves =jdescricao =

=fwertice =

vertice id="3"=
=unidade- inforrnac 20 =Curriculo =funid ade-infarmac a0 =
zdescricac =Ricardo Moronha Rieke=z/dascrican =

=wertice =

=vertice id="14"=
=unidade-inforrnac 20 = Curiculo =funid ade-infarmac a0 =
=descrican = Jodo Paule da Costa =/descrican=
=fwertice =
=lertices =
zarestas=
=artesta id="1" id-origern="1" id- destino="2"=
=alor = 10=walor =
zotentad o -false = jarientado =
=descricac=Total de producdes =fdescricm=
=[aresta=
=aests id="2"id- origern="1"id-destin 0="3"=
<alor =B=lwdar=
=otentad o =False =jarientado =
=descricac=Total de productes =/descticao=
=faresta=

=aresta id="13" id-origem="1" id- destino="14"=
zalor=1= vdor=
=orentad o =False < jorientado =
=descrican=Total de producies =/desctic =

=faresta=
= arestaz =
=fgrafo=
Figura 5.11 - Exemplo de arquivo XML do Lattes Colaboradores
FASE Il — EXTENSAO DO ARQUIVO XML PARA APLICAC}OES DE

VISUALIZACAO DOS RELACIONAMENTOS EXISTENTES

De forma semelhante ao Lattes Egressos, no Lattes Colaboradores os grafos
gerados possuem um Vvértice (pesquisador, da unidade Curfculo) que esta
conectado ao demais (colaboradores, tambén da unidade Curriculo), sendo essas
possiveis conexdes entre os demais vértices ignoradas Portanto, o grafo também é

radial.

Para ser possivel a visualizacdo do grafo (ou rede) que esta representado no
arquivo gerado na FASE IlI, esse arquivo deve ser estendido para incluir mais
informacdes que sdo necessarias a visualizacao. Além das informacdes do arquivo

apresentado na fase anterior, esse arquivo estendido deve possuir descricdo e
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descricdo abreviada sobre cada um dos vértices e arestas da rede. Essas
descricdes sédo usadas como rétulaes explicativos para o usuario. O arquivo também

deve ter um elemento que indica qual acdo ocorrerd quando o usuario clicar sobre
um vértice ou aresta. Além disso, hd um parametro que indica ao componente como

cada vértice deve ser representado visualmente. Esse arquivo pode ser visto na
Figura 5.12.

=grafo=
=weHices =

vertice id="1"=
=unidade-informacan =Curmiculo =funidade-informacan =
=desciican-abrevada=0. Sell =fdescrican- drevadaz
=descrican =Denilson Sell =jdascrican=
zon-click =enviarYerticel” 1" )=jon-click=
=imagern=RETANGULO=firmagern =

=herice =

vertice id="2"=
=unidade-informacao = Curmiculo =funidade-informacan =
=zdesciican-abreviada=f L Gong alves =fdescricao-abrevadas=
=descrican =Mexandre Leopoldo Gongalves </ dascricao=
=on-click =enviarYerticel” 2 =fon-click=
<imagern=RETANGULO=firnagern =

=[uertice =

vertice id="3F"=
=zunidade-inforrnacao =Curicule =funidade-informacao =
=descrican-abrevada=R. N. Rieke=[descri cao-abreviada =
=descricac =Ricardo Moronha Riekezjdescrican=
zon-click =enviarWertice(” 3 )=jon-click=
=zimagern=RETANGULO=firager =

=lerice =

svertice id="14"=
=unidade-informacao =Curriculo =funidade-informacao =
=descrican-abrevada=1. P. da Costa=/descric ao-abreviada=
=descrican =Jodo Paulo da Costa=)descricao=
zon-click =enviar¥erticel” 14 )=jon-click =
zimagem=RETANGULD=)imager =
=fettice =
=fertices =
=Arestas =

=aresta id="1" id-origarn="1" id-destino="2"=
=nalar =10=/alor =
zoHentado =False =forentado=
=desctican-abreviada=Produgies =/descrican- drevada=
=descrican =Tota de produgies =fdescrican =
zon-click =enviar@restal® 1 )=fon-click =

=faesta=

=arast 3 id="2" id-origern="1" id-destino="3"=
=alor =6 valor =

zotientado =false =forentado =

=descrican-abrevada =Producies =fdescricac- drevad a=
=descricac =Total de producies =fdescricac =
zon-click =enviarirestal” 2 )=fon-click =

=faastas

=arest 3 id="13" id-origerr="1" id-destino="14">=

=zalor =1 = ualor =
zotentado False <forentad o=

=descrican-abrevada -Producies =fdescricao- drevad ax
=descricac =Total de producses =idascrican =
=on-click =enviarfrestal” 13 )=lon-click=

=faesta=

=farastas =

=fqrdo=

Figura 5.12 - Exemplo de extensdo do XML do Lattes Colaboradores
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FASE IV — APLICACAO DE ALGORITMOS DE TEORIA DOS GRAFOS E LINK
ANALYSIS

A aplicagéo de algoritmos da Teoria dos Grafos e Link Analysis pode ser feita a
partir do grafo obtido na FASE Il. Uma aplicacdo muito interessante consiste em
utilizar algoritmos para determinar a distancia entre dois pesquisadores, assim como
é feito para o numero de Erdds. O conceito de namero de Erdds é assim chamado
em homenagem ao prolifero matemético hiingaro Paul Erdés, um dos pais da Teoria
dos Grafos, que publicou mais de 1.500 artigos em colaboracdo com 507 co-autores
(BARABASI, 2003). O numero de Erdds é a menor distancia entre um dado
pesquisador e Paul Erddés em redes de coautoria. Um pesquisador que é co-autor
de Paul Erdds possui numero de Erdds igual a 1; um pesquisador que ndo publicou
junto com Paul Erdés, mas é co-autor de um co-autor dele, possui nimero de Erdés
igual a 2; e assim por diante. O préprio Paul Erdés possuinimero de Erdds igual a
0, e uma pessoa que nao pode ser conectada aele através da rede de co-autoria
possui 0 numero de Erdds igual a infinito. Alguns estudos mostram que a média do
numero de Erdds de um pesquisador é aproximadamente 4.7 (NEWMAN, 2000).

Assim, tendo-se o grafo que representa as relacdes de colaboracdo entre os
pesquisadores, algoritmos de caminho minimo poderiam ser usados para extracao

desse tipo de conhecimento sobre uma rede de colaboracéo.

FASE V — VISUALIZACAO DOS RELACIONAMENTOS EXISTENTES A PARTIR
DO ARQUIVO XML OBTIDO NA FASE Il

A partir do arquivo estendido, gerado na FASE lll, o componente de visualizagao
construido para o Lattes Colaboradores conseguecriar uma representacédo grafica
da rede. Para isso, 0 componente |é o arquivo, faz a validacdo com um XML Schema
para verificar se esse arquivo segue a ontologia proposta, extrai as informacoes e,
entdo, gera a imagem com o grafo. Para o arquivo XML do exemplo mostrado na
Figura 5.12, o componente de visualizacdo gera a imagem apresentada na Figura
5.13.
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Ale xandre Leopoldo Gongalves

Ricardo Horonha Rieke

Alejandro Marting

Fabiano Duarte Beppler

Fernanda Owedo Bizarro

José Leomar Todesco

Denilson Sell

Ha 14 co-autores sem
curriculo encontrado

Denilson Sell

Total de co-autores: 27
Identificados: 13
Sem curriculo encontrado: 14

=] [21 ]3] [2] (2] (2] (2] (8] (3] (5] (8] (=] [2)
= o] =] =] | =] | =] & [;] |&] |G (=]

| Roberto Carlos dog Santog Pacheco

Carlos Cesar Xawer dos Santos

Hilson Ribeiro Modro

Renato Balancieri

Hegler Correa Tissot

Giovanni Secco

Jodo Paulo da Costa

1

Figura 5.13 - Um pesquisador e seus co-autores

5.5 Consideracgdes finais

Este capitulo apresentou duas aplicacées do método proposto nesta dissertacao.

Para isso, primeiro apreseniu-se a Plataforma Lattes, identificando-se em que parte

de sua arquitetura estao inseridos os dois sistemas de conhecimento desenvolvidos.

O primeiro sistema, o0 Lattes Egressos, é usado para apresentar informacdes sobre

0os egressos das IES brasileiras. O ®gundo, o Lattes Colaboradores, mostra as

relacdes de colaboracdo entre pesquisadores com curriculo Lattes.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou um método que permite traduzir fontes de informacédo
(banco de dados relacionais, data warehouses e documentos XML) em um formato
padrdo de representacdo de relacionamentos entre elementos do dominio do
problema, de forma a viabilizar a extragcdo de conhecimento por meio da aplicagao
de Link Analysis e Teoria dos Grafos.

Para o desenvolvimento do método, estudaram-se as area de KDD e MD, com
énfase em Link Analysis. Com isso, foi possivel identificar métodos de extracdo de
conhecimento baseado no estudo de relacionamentos entre elementos de um
dominio, como é apresentado no Capitulo 2. A partir desse estudo, percebeuse que
ferramentas inteligentes de exploracdo de dados podem ser interessantes para
auxiliar especialistas na visualizagdo da conectividade entre objetos conforme
aumenta o volume de informacdes. No Capitulo 3, apresentaram-se os estudos
realizados na area da Teoria dos Grafos, que permitiram identificar métodos
aplicaveis a extracdo de conhecimento a partir de informacgdes representadas na

forma de relacionamentos entre os elementos de um dominio.

Para possibilitar a aplicacdo dos métodos de TG e LA, no Capitulo 4 propds-se
um método para a transferéncia de informacdes para o dominio de andlise de redes
de relacionamentos, sendo apresentadas uma descricdo geral do método e suas
cinco fases. Para cada fase foram estabelecidas algumas diretrizes e sugeridas

algumas soluc¢des de desenvolvimento.

No Capitulo 6, a viabilidade do método foi mostrada a partir da sua aplicagdo no
desenvolvimento de dois sistemas de conhecimentos no contexto de uma arquitetura
de sistemas de governo eletrbnico: o Lattes Egressos, usado para apresentar
informacdes sobre os egressos das IES brasileiras e o Lattes Colaboradores, que
mostra as relacdes de colaboracgéo entre pesquisadores com curriculo Lattes.

Entre as caracteristicas desejaveis de um determinado dominio para que se
possa aplicar o método proposto neste trabalho, destacase a existéncia de uma
fonte de informacédo sobre o dominio, que pode ser uma base relacional, warehouse
ou documentos XML. Tal fonte deve conter relacionamentos, explicitos ou nég, entre
0S seus principais elementos. Outro fator importante para a aplicacao do método éa
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interacdo entre o analista de dominio e 0 analista técnico na estrutura da fonte de

informagao.

A possibilidade de apresentacdo visual da redeé um ponto de diferenciacao
desse método em relacdo as demais técnicas de extracdo do conhecimento que
apresentam apenas conhecimento textual. Isso pode ser visto, por exemplo, no
Lattes Egressos. O potencial desse sistema foi mostrado em anélises sobre os
egressos do Programa de Pés-graduacdo em Engenharia de Producdo (UFSC),
nivel doutorado, que foram apresentados segundo as grandes areas de atuacédo.Foi
possivel observar que o PPGEP/UFSC tem uma grande influéncia sobre as outras
areas, visto que existem doutores oriundos desse curso atuando nasoito (8) grandes
areas do conhecimento.

A vantagem em serem utilizados arquivos XML para representar a rede de
relacionamentos € que a XML constitui um formato aberto e extensivel, sendo
independente de sistema operacional, linguagem e fonte de informacédo. Essa
linguagem permite enfatizar os relacionamentos, e os seus dados séo legiveis por
homens e maquinas. Além disso, os componentes usados para manipular esse
arquivo podem ser construidos uma Unica vez e usados em varios dominios, desde

gue 0 arquivo seja escrito seguindo a ontologia proposta.

Quanto a busca e a analise de relacionamentos em fontes de informacéo,
algumas areas de IA podem contribuir para aplicacdes deLink Analysis. A seguir,

discutem-se algumas dessas areas

a) Processamento de Linguagem Natural

Muitos dominios podem ser analisados com LA, mas obter os dados relevantes
pode ser dificil. Descri¢cfes textuais freqliientemente contém uma riqueza de relacdes
entre pessoas, lugares e objetos. Nesse contexto, técnicas de processamento de
linguagem natural séo Uteis para extrair de forma eficiente tais relacionamentos.
Uma ferramenta poderia extrair de um texto objetos Gteis (e.g. numero de telefones,
enderecos, nhomes pessoais, home de empresas, etc.) e relagdes entre eles(e.g.,

chamadas de telefones realizadas, reunides). Técnicas aperfeicoadas para a
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identificacdo de objetos e relacbes sdo necesséarias para aproveitar a grande

guantidade de documentos que possuipotencial para o uso em LA.

b) Agentes Inteligentes

Algumas aplicacdes de LA provéem certo grau de automacao, inteligéncia e
suporte semi-autbnomo para criagdo, busca e entendimento das redes. Isso se torna
importante a medida que as redes crescem em tamanho e complexidade. Em
particular, agentes podem ser Uteis para filtrar novas informacdes e adicion&las a
rede ou para alertar usuarios sobre novos links interessantes nessa redecom base
em especificacdes de alto nivel feitas pelo usuario. Davis e Bennett (1998) afirmam
gue, cada vez mais, 0s sistemas de conhedmento necessitardo de um contexto
social e cultural para que realmente sejam inteligentes. Isso se deve ao fato da
crescente necessidade de um sistema interagir com sistemas diferentes. Nesse
aspecto, os agentes de colaboracdo (ou cooperacao) poderiam ser utilizados
considerando-se algumas de suas caracteristicas, tais como habilidade social e
autonomia (CUNHA, 2002).

c) Ontologias

Normalmente, aplicacdes de LA suportam raciocinio sobre tipos simples de links
e nos. Por exemplo, um né pode representar uma pessoa, € um link pode
representar uma chamada telefénica. Uma aplicacdo pode ajudar usuéarios a
localizarem “organizacdes virtuais” baseadas nos padrdes de ligacbes. Contudo,a
medida que os tipos de nés e links crescem em grandes redes, fazemse
necessarios meios mais sofisticados de raciocinio. Ontologias que suportam
raciocinio sobre classes de ndés e os relacionamentos entre eles podem fornecer
suporte de deducdo muito mais sofisticado. Assim, ontologias podem ser Uteis para
sistemas de LA facilitando a identificacdo de entidades e seus relacionamentos.
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d) Raciocinio Baseado em Casos

Muitas aplicagBes de LA sdo realizadas por meio da analise de casos. Por
exemplo, analistas que estdo procurando evidéncias de crime organizado podem
analisar casos identificados com o0 sucesso no passado para tentar encontrar novos
casos semelhantes. Assim, ferramentas que usem técnicas de raciocinio baseado
em casos sobre estruturas graficas complexas serdo um componente interessante

para futuros métodos de LA.

e) Técnicas de Busca (Search)

A construcéo e a busca de redes muitas vezes sdo um gargalo para aplicacbes
de LA. Com o crescimento geométrico das redes, elas ultrapassaram a capacidade
de alguns métodos de descoberta de conhecimento em dados relacionais etambém
de alguns métodos de busca de subredes interessantes dentro de redes ja
formadas. Técnicas de busca de IA podem prover um salto na capacidade de busca

em comparagao com a busca exaustiva.

No ambito da Plataforma Lattes, sugere-se o emprego do método neste trabalho
no estudo de outros niveis de redes pesquisa, além de co-autoria, orientacdo e
projetos de pesquisa. Os demais niveis, identificados por Balancieri (2004), séo:
colegas de formacéo, colegas de trabalho, coparticipante em bancas, colegas de
GP, colegas de pdésgraduacédo, conterraneos (UF, cidade), vizinhos (UF, cidade,
CEP).

Quanto a representacdo dos relacionamentos, propdese utilizar arquivos
RDF'%XML (DACONTA, 2003), em vez de um simples arquivo XML, para
representar a rede de relacionamentos. Isso poderia dar mais possibilidades de

raciocinio seméantico sobre a rede.

1% Resource Description Framework
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