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Resumo

A maioria das pesquisas realizadas em mineracao de grafos foca no desenvolvi-
mento de eficientes algoritmos para a descoberta de padroes frequentes. No entanto,
pouca atencao é dada a interpretacao destes. A grande quantidade de padroes mi-
nerados e a falta de informagoes de contexto dificultam a interpretacao e exploracao
dos mesmos. Este trabalho propoe o enriquecimento semantico de padroes minera-
dos em grafos, onde ontologias OWL enriquecidas com regras SWRL sao usadas para
implementar a semantica de dominio. Dessa forma, além dos padroes minerados, in-
formagoes semanticas sobre estes sao recuperadas da ontologia de dominio e exibidas
ao usuario. Assim, é propiciada uma interpretacao mais eficiente dos dados, bem como
a exploragao de informagoes estratégicas dos mesmos. Uma base de dados de proteinas
¢ utilizada na demonstragao do processo de enriquecimento semantico dos padroes de

grafos.

Palavras-chave: Mineracao de dados. Grafos. Ontologias.



Abstract

Most research on graph mining focus on the development of efficient algorithms
to discover frequent patterns. However, less attention is paid to their interpretation.
The huge volume of discovered patterns and the lack of context information generally
embarrasses the interpretation and exploration of such patterns. This work proposes
the semantic enrichment of patterns mined from graph datasets, through OWL onto-
logies enriched with SWRL rules, used to implement the domain semantics. Thus, in
addition to the mined patterns, semantic information about these are retrieved from
the domain ontology and displayed to the user. Thus, it is given an interpretation more
efficient of data, and the strategic use of information from them. A protein database
is used in the demonstration of process of semantic enrichment of mined patterns in

graphs.

Keywords: Data mining. Graph. Ontology.
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1 Introducao

Com o passar do tempo a quantidade de dados armazenados em servidores vem
crescendo de forma acelerada. Fatores como barateamento do hardware e massificagao
da internet tem colaborado bastante para isso [7]. Crescimento que nao se restringe
apenas ao setor corporativo, mas também ao ambito governamental e cientifico. Com
o crescimento dos repositorios de dados, cresce também a dificuldade de analisar e
extrair informagoes estratégicas. Devido a essa dificuldade na analise dos dados, cada
vez mais vem se investindo em pesquisas de novas técnicas e ferramentas para andlise
automatica e inteligente dos dados, especificamente a mineragao de dados. Em termos
gerais, mineragao de dados pode ser definida como o processo de andlise de grandes
bancos de dados de forma semi-automatica para encontrar padroes tteis [8].

Muitas aplicagoes cientificas e comerciais requerem a descoberta de padroes mais
complexos que os padroes convencionais encontrados, por exemplo, em repositorios
relacionais, o que requer um esforco extra para serem descobertos. Tais padroes sofis-
ticados podem ser encontrados em estruturas mais complexas como por exemplo em
grafos, cuja extracao de padroes denomina-se mineragao de grafos. Dentre os padroes
que podemos encontrar em grafos destacam-se os subgrafos frequentes [4].

A maioria das pesquisas em mineracao de grafos focam no desenvolvimento de algo-
ritmos eficientes para descoberta dos subgrafos frequentes, porém pouca atengao é dada
a interpretacao dos padroes encontrados [9]. As técnicas convencionais se baseiam em
informagoes estatisticas (por exemplo, suporte minimo) para o processo de mineragao.
No entanto, o excessivo volume de padroes gerados nos resultados de uma mineragao
de grafos juntamente com a falta de informacoes de contexto (semantica dos dados),
vem trazendo dificuldades na interpretacao e exploracao desses padroes.

Diante desta constatacao, esse trabalho visa desenvolver uma arquitetura capaz de
extrair informagoes semanticas agregadas aos padroes de grafos minerados, que serao
obtidas através de ontologias OWL com regras SWRL embutidas. Dessa forma, a
abordagem proposta trara avancos relevantes a mineracao de grafos, especialmente
o enriquecimento semantico dos padroes minerados e, consequentemente, uma inter-
pretacao mais eficiente dos mesmos. No estudo de caso foi utilizada uma base de dados
de proteinas.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: o capitulo 2 aborda conceitos
basicos de grafos, o capitulo 3 discorre sobre mineracao de grafos. O capitulo 4 apre-
senta conceitos importantes sobre ontologias. O processo de enriquecimento semantico
proposto é detalhado no capitulo 5, e no capitulo 6 um estudo de caso em uma bases de

dados de proteinas é apresentado. Por fim, segue-se as conclusoes e trabalhos futuros.
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2 Grafos

Um grafo é uma estrutura de abstracao que representa um conjunto de elementos
denominados nds ou vértices e suas relagoes de interdependéncia ou arestas [10]. De-
nominando por V' o conjunto de vértices da estrutura, e por E' o conjunto de arestas
ou ligagoes entre os vértices, um grafo pode ser representado por: G = (V, E) [10].
Em uma ampla gama de dominios os dados podem ser naturalmente modelados de
tal forma, como por exemplo, redes de computadores que consistem de roteadores e
computadores como sendo os nés e os links entre eles as arestas do grafo. Redes sociais
também podem ser modeladas como grafos, onde a caracteristica de interconexao en-
tre individuos de uma rede social facilita esse tipo de modelagem. Também podemos
citar outros dominios que podem ser modelados como grafos: estrutura de proteinas,
Localizagao de bugs de software, dentre outras [11].

Nas subsecoes a seguir serao apresentados alguns conceitos importantes a respeito

de grafos, cujo entendimento é de grande importancia para a sequéncia desse trabalho.

2.1 Representacao de um grafo

Basicamente, um grafo pode ser representado da seguinte maneira: circulos para
representar os vértices e linhas representando as arestas que ligam os vértices. Vale
também ressaltar que na maioria das vezes os vértices de um grafo possuem um rétulo,
que é uma espécie de identificador. Embora menos comum, as arestas de um grafo
podem também ser rotuladas. Para se entender um pouco melhor essa questao da
rotulacao, podemos citar um exemplo de um grafo, onde temos cidades como os vértices.
Dessa forma os nomes dessas cidades passam a ser os rotulos dos vértices, e temos as
estradas que ligam as cidades como sendo as arestas, e os nomes das estradas sendo os

rotulos das arestas. A figura 1 mostra um esquema para a representacao de um grafo.

Figura 1: Representacao de um grafo
cidade C

cidade A estrada Y

estrada W

estrada Z
cidade B

cidade D
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Apesar da clareza de um esquema grafico, nao é algo trivial para um computador
processar uma figura, por isso é necessario o uso de modelos matematicos para essa
representacao. Um formalismo muito utilizado na representagao matematica de um
grafo é a matriz de adjacéncia [12].

Uma matriz de adjacéncia é uma matriz onde os vértices de um grafo sao associados
as linhas e as colunas. A matriz de adjacéncia pode ser indicada por A = [a;;]. Dessa
forma, para cada par de rétulos onde houver ligacao sera inserido um valor na matriz.
Por convencao se utiliza 1 para indicar ligagao entre vértices e 0 no caso de nao haver
ligacao, e no caso de grafos valorados pode-se usar o préprio valor na matriz [12]. A

figura 2 mostra um grafo com sua representagao numa matriz de adjacéncia.

Figura 2: Matriz de adjacéncia

2
4 1 2 3 4
1 fflo 1 1 o
21 o o0 o0
3 3 0o o0 1
4o 0 1 0

2.2 Grafo Orientado

Em um grafo orientado G = (V, E), cada aresta (i, j) € E com orientacao do vértice
1 até o vértice j. Um grafo nao orientado é um grafo orientado, onde as arestas possuem
ambos caminhos, ou seja, (i,7) € E = (j,7) € E [13]. No caso de grafos orientados,
suas arestas podem ser chamadas de arcos. A figura 3 mostra a representacao grafica

de um grafo orientado.

Figura 3: Grafo orientado
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2.3 Grafo Rotulado e Grafo Valorado

Um grafo G = (V, E) é dito ser rotulado em vértices ou arestas, quando a cada
vértice ou aresta estiver associado um rétulo. Um grafo valorado G = (V, E, W)
possui um conjunto de vértices V, um conjunto de arestas F e o conjunto W, que
representa os valores (ou pesos) correspondentes as arestas [12]. Um bom exemplo de
grafo valorado seria um grafo que liga diversas cidades e os valores de sua arestas seriam
correspondentes a distancia entre elas. Um grafo nao valorado é um caso especial de
grafo valorado, onde todas as suas arestas possuem valor igual a 1. A figura 4 mostra
um exemplo de grafo rotulado (cada vértice possui um rétulo referente a uma cidade)
e valorado onde os valores das arestas representam as distancias entre as cidades em
KM.

Figura 4: Grafo Valorado

cidade C

cidade A

cidade B

cidade D

2.4 Subgrafo

Se temos um subgrafo H de G = (V, E), entdo o conjunto de vértices de H estd
contido no de G e o conjunto de arestas de H também estd contida em G, ou seja,
V(H) C V(G) e E(H) € E(G). Existem alguns tipos especiais de subgrafos: o
abrangente e o induzido. Um subgrafo abrangente é um grafo que contém todos os
vértices de outro, mas nao obrigatoriamente todas as arestas. A Figura 5 mostra um
exemplo de subgrafo abrangente. Um subgrafo induzido é um grafo que possui, do
grafo original, apenas alguns vértices (no minimo um vértice do grafo original tem que
ser suprimido) e todas as ligagoes entre eles, que existam no grafo original [12]. A

figura 6 mostra um subgrafo induzido, indicado pela cor vermelha dos seus vértices.
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Figura 5: Subgrafo abrangente

22N

Grafo A Subgrafo abrangente de A

Figura 6: Subgrafo induzido

i

Grafo A Subgrafo induzido de A

2.5 Isomorfismo de grafos

Dados dois grafos A e B, eles sao ditos isomorfos quando é possivel estabelecer uma
correspondéncia biunivoca entre seus vértices e arestas, bem como entre suas relacoes
vértices X arestas. Grafos isomorfos sao analiticamente idénticos, contudo podem ser
representados graficamente de forma diferente [10]. A figura 7 mostra um exemplo de

isomorfismo de grafos.

Figura 7: Dois grafos isomorfos
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2.6 Isomorfismo de subgrafos

Um dado grafo G é isomorfo a um subgrafo A de um outro grafo H se existe um
mapeamento dos nés de G sobre os nés de h, tal que todas relagoes de adjacéncia
entre os vértices sejam mantidas. A figura 8 ilustra o isomorfismo de subgrafo, onde
um grafo GG é isomorfo ao subgrafo h do grafo H. O problema do isomorfismo de
subgrafos é frequente numa vasta gama de aplicacoes em computacao, onde a busca
por um menor grafo a partir de um grafo maior se faz necessaria, como exemplo des-
sas aplicagoes podemos citar: bioinformatica, robética e projetos de Very-large-scale
integration (VLSI) [14]. O problema nao possui grande importancia apenas no que
diz respeito a aplicacoes praticas, mas também ¢é de grande interesse tedrico, devido a
sua conhecida complexidade NP-completo. Nenhum algoritmo eficiente para este pro-
blema é conhecido até o momento [15], e foi conjecturado por muitos especialistas que

nenhum algoritmo de tempo polinomial existe por causa de sua NP-completude [14].

Figura 8: Isomorfismo de subgrafos

subgrafo h

Grafo G Grafo H

2.7 Ferramentas

Existe um grande ntimero de ferramentas e bibliotecas de software para manipulagao
e visualizagao de grafos, como por exemplo: Prefuse [16], JGraph [17], GUESS [18],
Graphviz [19], Java Universal Network/Graph Framework (JUNG) [1], dentre outras
[20]. Na subsecao a seguir serd abordado algumas caracteristicas bésicas do JUNG,
que foi a biblioteca de manipulacao de grafos escolhida para a implementacao deste

trabalho dentre as supracitadas.
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2.7.1 JUNG

O JUNG ¢ uma biblioteca de software de codigo aberto que fornece a capacidade de
manipulacao, analise e visualizacao de dados que podem ser representados como grafo
ou rede. O JUNG ¢ escrito em linguagem de programacao Java, permitindo que as
aplicacoes desenvolvidas baseadas em JUNG facam uso da extensa capacidade da API!
Java, bem como de outras bibliotecas existentes de terceiros escritas em Java [22, 23].

JUNG inclui implementagoes de um grande ntimero de algoritmos de teoria dos
grafos, mineracao de dados e andlise de redes sociais, incluindo clusterizacao, de-
composi¢ao, otimizacao, geracao aleatéria de grafos, andlise estatistica, cdlculo de
distancias de rede e medidas de importancia em redes (centralidade, PageRank, HITS,

etc.)[24]. A figura 9 mostra um exemplo de grafo criado através do JUNG.

Figura 9: Um grafo dirigido implementado em JUNG. Fonte[1].

NN_5

YUma Application Programming Interfaces (API) é uma interface bem definida, que permite a
um componente de software acessar outro componente de forma transparente através de rotinas de
programacao|21]
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3 Mineracao de Grafos

3.1 Mineracao de Dados

A cada dia que se passa o volume de dados armazenados em servidores cresce de
forma muito réapida. Fatores como barateamento do hardware e massificagao da inter-
net tem colaborado para isso [7]. Esse crescimento nao se restringe apenas ao setor
corporativo, mas também ao ambito governamental e cientifico. Com o crescimento dos
repositorios de dados, cresce também a dificuldade de analisar e extrair informacoes
estratégicas, onde muitas vezes a capacidade humana e técnicas convencionais de ge-
renciamento de banco de dados (por exemplo, consultas Structured Query Language
(SQL) ) nao sdo capazes de extrair grande parte do conhecimento intrinseco desses
repositorios. Por isso cada vez mais vem se investindo em pesquisas de novas técnicas
e ferramentas para analise automatica e inteligente dos dados, dentre elas a mineracao
de dados. Em termos gerais, mineracao de dados pode ser definida como o processo de
analise inteligente de grandes bancos de dados de forma semi-automatica para encon-
trar padroes uteis [25, 26].

A mineracao de dados vem sendo alvo de grande atencao da industria da informagao
nos tultimos anos, devido a eminente necessidade de transformar os dados dos grandes
repositorios em informagoes tteis e conhecimento. Essas informacoes e conhecimento
adquiridos podem ser usados em varias espécies de aplicagoes, que vao desde andlise de
mercado, deteccao de fraude, fidelizacao de clientes, controle de producao e exploracao
cientifica [4].

Descoberta de conhecimento em banco de dados (DCBD) ¢é o processo nao trivial
de identificar nos dados padroes validos, novos, uteis e compreensiveis. Mineracao
de dados é uma das etapas do processo de DCBD. Segundo [8] o processo de DCBD

consiste na sequencia iterativa dos seguintes passos:

1. Definicao — da fonte de dados a ser utilizada, bem como do tipo de conhecimento
a descobrir, o que pressupoe uma compreensao do dominio da aplicacao e da

contribuicao que esse novo conhecimento pode acarretar;

2. Selecao — de um conjunto de dados, ou focar num subconjunto, onde a descoberta
de conhecimento deve ser realizada, dessa forma sendo criado um conjunto de

dados alvo;

3. Pré-processamento — consiste de operacoes bésicas tais como remocao de ruidos

(limpeza dos dados), coleta da informacdo necessaria para modelar ou estimar
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ruido, escolha de estratégias para manipulacao dos campos de dados com valores

ausentes, formatacao dos dados de forma a adequéa-los a ferramenta de mineracao;

4. Transformacgao (Formatacgao) dos dados — onde os dados sao transformados

ou consolidados em uma forma apropriada para a mineracao.

5. Mineragao de dados — é a etapa essencial, onde métodos inteligentes (clas-
sificagdo, associacao, clusterizagao, dentre outros) sao aplicados de forma a se

extrair padroes nos dados;

6. Avaliagao dos padroes — para identificar que padroes sao verdadeiramente

interessantes para representacao do conhecimento;

7. Apresentagao do conhecimento — onde técnicas de visualizacao e representagao

sao usadas para apresentar o conhecimento extraido ao usuario.

A figura 10 mostra todas as etapas do processo de DCBD.

Figura 10: Overview das etapas do processo de DCBD. Traduzido de [2].
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Mineragao de dados é um relevante e promissor tema de pesquisa sendo utilizado
em muitas aplicagoes do mundo real. A seguir serao mostrados alguns dos principais

campos de atuacao da mineracao de dados:

e Analise de dados financeiros — Quando solicita-se um empréstimo, é preciso
preencher um formulario com perguntas sobre relevantes informacgoes pessoais e fi-
nanceiras. Essas informagoes sao usadas pelas companhias financeiras como base
na decisao de aceitar ou nao o empréstimo solicitado. Essa decisao tipicamente
¢ tomada em dois estagios, primeiramente métodos estatisticos sao utilizados
para determinar os casos pontuais de aceitacao e rejeicao dos empréstimos. Os

casos nao contemplados nessa primeira etapa sao mais dificeis e sao levados a
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julgamento humano. Utilizando-se mineracao de dados é possivel construir me-
canismos que viabilizem a predicao de grande parte desses casos considerados
mais dificeis [27]. No dominio financeiro, mineragao de dados também pode ser

usada para deteccao de lavagem de dinheiro e outros crimes [4].

Inddustria Varejista - E a maior drea de aplicacao para mineracao de dados, uma
vez que reune grande quantidade de dados sobre vendas, histérico de compras
dos clientes, transporte de produtos, consumo e servicos. E a cada dia que se
passa esse montante de dados cresce devido as grandes facilidades suportadas por
compras na WEB ou e-commerce. Mineragao de dados na industria varejista pode
ajudar a identificar comportamento de compra dos clientes, criagao de layouts
otimizados para prateleiras, descoberta de padroes de compras e tendéncias para
marketing dirigido, desenvolvimento de rotas melhoradas para o transporte de

mercadorias dentre outras [4].

Analise de imagens - Desde o inicio do desenvolvimento da tecnologia de
satélites, cientistas ambientalistas vem tentando detectar manchas de petréleo
em regioes costeiras a partir de imagens de satélite. Esse tipo de deteccao é um
processo manual e caro, que exige pessoal altamente treinado para avaliar cada
regiao da imagem. Mineragao de dados é utilizada para filtrar imagens passiveis
de conter manchas, diminuindo dessa forma o trabalho de analise manual das

imagens [7].

Industria de Telecomunicagoes - o setor de Telecomunicacoes vem evoluindo
rapidamente, oferecendo servicos de telefonia local e longa distancia, além de
outros servicos como fax, pager, telefone celular, email, Short Message Service
(SMS) e outros tipos de trafego de dados. Esse rapido crescimento cria uma
grande demanda para mineracao de dados, a fim de ajudar no entendimento do
negocio, identificacao de padroes de telecomunicagoes, conter atividades fraudu-

lentas, fazer uma melhor utilizacao dos recursos e melhorar a qualidade do servico
[4].

Analise de dados bioldgicos - Bancos de dados bioldgicos possuem uma ampla
variedade de tipos de dados, muitas vezes com rica estrutura relacional. Conse-
quentemente técnicas de mineracao de dados sao freqiientemente aplicadas a da-
dos bioldgicos [28], algumas dessas aplicagoes sao: busca de similaridade e andlise
comparativa de multiplas sequéncias de proteinas, descoberta de padroes estru-
turais e analise de redes genéticas, identificacao de co-ocorréncia de sequéncias
de genes e relacionamento destas a diferentes fases do desenvolvimento de uma

doenca [4].
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e Detecgao de intrusos - A seguranca dos sistemas de computadores e de seus
dados estao sob risco continuo. O crescimento da Internet e o aumento da dispo-
nibilidade de ferramentas para ataques em redes tornou a deteccao de intrusos um
componente fundamental na administragao de redes [4]. Mineragao de dados vem
sendo utilizada para geracao de regras de classificacao que possam ajudar a de-
tectar esses comportamentos suspeitos que se materializam em forma de invasoes

aos sistemas computacionais e bases de dados [29].

3.2 Mineragao de Grafos

Muitas aplicacoes cientificas e comerciais requerem a descoberta de padroes mais
complexos que os padroes convencionais, por exemplo encontrados em repositorios rela-
cionais, o que requer um esforgo extra para serem descobertos. Tais padroes sofisticados
podem ser encontrados e representados como arvores, grafos, redes e outras estruturas
complexas [4].

Um grafo é um conjunto de nés conectados por um conjunto de arestas. Dentro
do contexto de banco de dados, esses nés representam entidades individuais, enquanto
as arestas ligagoes entre as mesmas [13]. Vdrios dominios do mundo real podem ser
modelados na forma de grafos, como por exemplo: redes de computadores, ecologia,
biologia, sociologia, psicologia de usuario, recuperagao de informacoes dentre outros.
A extracao de padroes relevantes dessas bases modeladas como grafos é denominada
mineragao de grafos [4].

Muitas das tradicionais aplicagoes de mineracao de dados também se aplicam ao
caso de grafos. Essas aplicacoes sao mais dificeis de se implementar no contexto de
grafos, devido a restricoes adicionais decorrente da natureza estrutural de grafos. Ape-
sar destes desafios, algumas técnicas da mineracao de dados tradicional vém sendo
estudadas e aplicadas a mineracao de grafos, dentre as principais temos: clusterizacao,
classificagao e mineragao de padroes frequentes (subgrafos frequentes) [3]. Outro ponto
importante a ser discutido acerca de mineracao de grafos sao os padroes globais de gra-

fos.

3.2.1 Padroes Globais de Grafo

Padroes globais de grafo tém como objetivo, encontrar propriedades que distinguam
grafos do mundo real de grafos gerados sinteticamente, detectar anomalias em grafos,
e gerar grafos sintéticos, porém realisticos [30]. Os mais comuns padroes globais de

grafo utilizados nos dias de hoje sao:

e Leis de poténcia — a distribuicao gaussiana é muito comum na natureza, porém
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existem muitos casos onde a probabilidade de um evento acontecer muito mais
a direita ou esquerda da média ¢ maior do que em uma distribuicao gaussiana.
Na Internet, por exemplo, muitos roteadores possuem um grau muito baixo (ro-
teadores residenciais), enquanto poucos roteadores possuem um grau muito alto
(roteadores do niicleo de um Backbone). Distribuicao por leis de poténcia com-

templa esse modelo [31].

e Pequenos diametros — em meados da década de 60, Travers e Milgram condu-
ziram um famoso experimento, onde era escolhido uma pessoa aleatoriamente
e os individuos participantes teriam que enviar uma correspondéncia em cadeia
até que a mesma chegasse as maos do alvo escolhido. Eles constataram que o
comprimento médio das correntes era de aproximadamente 6, um nimero muito
pequeno levando-se em consideragao o grande tamanho da populagao de partici-
pantes e individuos alvos. Tem-se que o diametro efetivo de um grafo é o niimero
minimo de hops (saltos) suficientes para que haja comunica¢ao entre todos os

pares de nés [11].

e Efeitos de comunidade — dentro do contexto de grafos, uma comunidade é geral-
mente considerada como um conjunto de nds, onde cada né esta mais relacionado
a nos dentro da comunidade do que a nés de fora dela. Este efeito foi encontrado
(ou acredita-se existir) em muitos grafos do mundo real, especialmente redes

sociais [11].

Outro campo que cresce nas pesquisas em mineracao de grafos sao os geradores de
grafos, que sao usados para criagao de grafos sintéticos que podem, por exemplo, ser
usados em estudos de simulagao. Para que esses geradores sejam validos eles precisam
gerar grafos realisticos, ou seja, condizentes com a estrutura de grafos do mundo real.
Um grafo para ser considerado realistico precisa corresponder a todos, ou pelo menos

alguns dos padroes mencionados nos itens anteriores [11].

3.2.2 Clusterizacao

Clusterizagao (agrupamento) é a classificacdo nao-supervisionada de padroes em
grupos (clusters), onde padroes do mesmo cluster devem ser mais similares entre si em
comparagao a padroes de outro cluster, ou seja dado um determinado grupo de objetos,
eles sdo divididos em grupos de objetos similares [32]. A figura 11 mostra um possivel
agrupamento de dados de empréstimo em 3 clusters. Vale ressaltar que os clusters se
sobreponhem, ou seja, dessa forma um certo dado pode pertencer a mais de um cluster.

Algoritmos de clusterizacao tém uma significativa relevancia em uma variedade de

aplicacoes, como por exemplo processamento de imagens, reconhecimento de objetos
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Figura 11: Exemplo de clusterizacao. Adaptada de: [2].
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e recuperacao de informacao. Dentro do contexto de mineragao de grafos, a cluste-
rizagao pode ser de 2 tipos: algoritmos de clusterizacao de nés, onde nessa abordagem
se tem um unico grande grafo e tenta-se agrupar seus ndés com a utilizacao de um
valor de distancia (similaridade) sobre suas arestas (em [33] sdo discutidos alguns al-
goritmos de clusterizacao de nés em grafos); e algoritmos de clusterizagao de grafos,
neste caso temos um conjunto de grafos que necessitam ser agrupados baseados em seu
comportamento estrutural [3].

A clusterizacao em bases de grafos pode ser utilizada em diversas aplicagoes, dentre
as principais podemos citar, deteccao de comunidades em aplicacoes WEB e redes
sociais, redes de telecomunicagao (onde os usudrio sao tratados como nés e podem ser

agrupados de acordo com a duragao de ligagoes por exemplo), e andlise de email [3].

3.2.3 Classificagao de grafos

Classificacao é um tema central em mineracao de dados e aprendizado de maquina, e
no contexto de mineracao de bases de grafos, classificacao vem atraindo atencao tanto
na academia como na industria. O termo classificagdo pode significar duas tarefas
distintas: a primeira chamada de classificacao de grafos, que consiste na construgao
de um modelo para prever o rétulo da classe de um grafo como um todo e a segunda
tarefa é chamada de propagacao de rétulos, que analogamente a primeira consiste na
construcao de um modelo para prever o rétulo da classe de um né dentro de um grafo
[3]. A figura 12 mostra um exemplo de classificacao de grafo e de propagagao de rétulo,
no grafo da esquerda a classificacao de grafo é utilizada pra determinar se o composto
quimico é ou nao téxico, ja no grafo da direita a propagacao de rétulo pode ser usada

pra definir os rétulos dos nés desconhecidos.
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Figura 12: Classificacao de grafos e propagacao de rétulos. (Adaptada de [3].)
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3.2.4 Mineragao de Subgrafos frequentes

Grafos véem ganhando cada vez mais importancia na modelagem de estruturas com-
plexas, tais como circuitos, imagens, compostos quimicos, estruturas de proteinas, redes
biolégicas, documentos XML, redes sociais, WEB e fluxogramas. Muitos algoritmos
de busca em grafos vém sendo desenvolvidos nos campos da quimica, visao computaci-
onal, indexacao de video e recuperagao de textos. Com o crescimento da demanda na
andlise de grandes conjuntos de dados estruturais, mineragao de grafos vem ganhando
importancia nas pesquisas de mineragao de dados [34].

Algoritmos eficientes para encontrar itemsets frequentes em bases de dados de tran-
sacionais tem sido um dos pontos fundamentais na histéria de sucesso das pesquisas em
mineragao de dados [35]. A descoberta de itemsets frequentes pode ser utilizada para
a geragao de regras de associagao, extracao de padroes predominantes que existem nas
bases de dados, ou para a classificagao. No entanto, as técnicas de mineracao de dados
vém sendo cada vez mais aplicadas a dominios nao-tradicionais (como por exemplo
bases de dados cientificas e geogréficas), onde tendem a ocorrer casos em que nao po-
demos aplicar os algoritmos de mineracao de itemsets frequentes, pois estes problemas
sao de dificil tratamento e modelagem com as abordagens tradicionais de transacoes em
carrinhos de compra?. Um caminho alternativo de se modelar esses itens de dominios
nao triviais, bem como a relagao entre eles, é a utilizagao de grafos rotulados nao orien-
tados. Basicamente, cada vértice do grafo correspondera a uma entidade e cada aresta
corresponderd a uma relacao entre duas entidades. Neste modelo, tanto vértices como
arestas podem ter rétulos associados e nao obrigatoriamente precisam ser unicos [37].

Entre os diversos tipos de padrdes que podem ser encontrados em grafos, subes-

?Bancos de dados de carrinhos de compra organizam colecoes de transacdes. Cada transacio
consiste de um conjunto de itens de um dominio especificado. Varias organizacoes armazenam grandes
bancos de dados acerca de dados de carrinhos de compra, como por exemplo, empresas de varejo. Sites
de ecommerce também vém produzindo bastantes dados de carrinhos de compra. Estas transacoes
podem ser representadas por produtos que foram comprados, pdginas que foram visitadas, etc [36].
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truturas frequentes (ou subgrafos frequentes) sdo um dos mais comuns. Subgrafos
frequentes podem ser muito tuteis para a caracterizacao de conjunto de grafos, discri-
minando diferentes grupos de grafos, classificacao e clusterizacao de grafos, construcao
de indices e também pode facilitar a busca de similaridade em bases de dados de grafos
[4].

Podemos definir que um subgrafo é frequente dentro de um outro grafo da seguinte
forma: dado o conjunto de vértices de um grafo G por V' (G) e o conjunto de arestas por
E(G), um grafo G é subgrafo de outro G’ se existe isomorfismo de G em G'. Dado um
conjunto de grafos rotulados, D = g1, g2, ..., gn, 0 suporte(G) (ou frequencia(G)) é
definido como a porcentagem ou nimero de grafos em D onde G é subgrafo [38]. Diante
disso, um subgrafo frequente ¢ definido como um grafo no qual o seu suporte nao é
menor que o minimo suporte estabelecido [4]. Para externar melhor esse conceito de
subgrafo frequente, a figura 13 mostra um conjunto de dados de uma estrutura quimica

e a extracao de 2 subgrafos frequentes, dado o minimo suporte igual a 66, 6%.

Figura 13: Extracao de subgrafos frequentes (traduzido de [4]).
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Para se encontrar subgrafos frequentes numa dada base, basicamente sao necessérios
dois passos: primeiramente sao gerados candidatos a subgrafos frequentes e, na segunda
etapa, a frequéncia dos candidatos gerados é checada. Atualmente, muitos estudos
focam na otimizacao da primeira etapa, uma vez que a segunda etapa envolve teste de
isomorfismo de subgrafos, tarefa essa que possui custo computacional elevadissimo (NP-

completo?), e dessa forma diminui-se o nimero de candidatos a subgrafos frequentes

3Um problema de decisiio X é NP-completo se X estd em NP e qualquer outro problema em NP
pode ser polinomialmente reduzido a X. Informalmente, X é NP-completo se for tao dificil quanto
qualquer outro problema em N P.
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que precisam ser checados [39, 40]. De uma forma geral, existem duas abordagens
basicas para o problema de mineragao de subgrafos frequentes: a abordagem apriori e
a abordagem pattern-growth.

A abordagem baseada apriori inicia a busca por subgrafos frequentes com grafos de
tamanho pequeno e procede de uma forma bottom-up, onde a cada iteracao o tamanho
dos novos subgrafos descobertos é incrementado em 1. Esses novos subgrafos sao
gerados pela juncao de 2 subgrafos frequentes que ja foram descobertos, e logo apds
isso a frequéncia deles é checada e comparada ao suporte minimo. A figura 14 mostra o
algoritmo de mineracao de grafos apriori. Os mais comuns algoritmos para mineragao
de subgrafos frequentes apriori sdo: o  Apriori-based Graph Mining (AGM) | o
Frequent SubGraphs (FSG) e o Edge-disjoint Path-join.

Figura 14: Algoritmo AprioriGraph. Traduzido de: [4].

Algoritmo: AprioriGraph.
Entrada:

D, uma base de grafos.

min_sup, o minimo suporte estabelecido.
Saida:

hys Conjunto de subestruturas frequentes

Método:

§'| = Elementos simples (tamanho 1) frequentes na base de dados.
chamar AprioriGraph(D, min_sup, S| );

procedimento AprioriGraph(D, min_sup, S¢)
(1) Seq1 — 25
(2) paracadafrequente & € Sk faca

(3)  paracadafrequente g; € 5y faca

(4) para cada grafo g de tamanho (k+1) formado pelajuncode &i e §; faca
(5) if g éfrequente
(a) insira g em Si41;

(7)se siy] + & entdo
(8)  AprioriGraph(D, min_sup, Si1);

(9) retorne;

Os algoritmos de mineragao baseados em pattern-growth estendem um subgrafo fre-
quente de uma dada base adicionando uma nova aresta em todas as posicoes possiveis,
e para cada novo subgrafo frequente encontrado nessa extensao o processo é executado
novamente de forma recursiva. A figura 15 mostra o algoritmo de mineragao de grafos
baseado em pattern-growth. Dentre os principais algoritmos de mineracao de grafos
baseados em pattern-growth temos:  Molecule Fragment Miner (MoFa) , Fast Fre-
quent Subgraph Mining (FFSM) , SPanning tree based mazimal graph mINing (SPIN)
. GrAph Sequence Tree extractiON (Gaston) e graph-based Substructure pattern
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(gSpan) .

Figura 15: Algoritmo PatternGrowthGraph. Traduzida de: [4].

Algoritmo: PatternGrowthGraph.

Entrada:
£ um grafo frequente;
D, uma base de grafos;
min_sup, minimo suporte estabelecido.
Saida:
O conjunto de grafos frequentes, S.
Método:
§—@;
chamar PatternGrowthGraph(g, D, min_sup, S);

procedimento PatternGrowthGraph(g, D, min_sup, §)

(1) se g € S entdoretorne;

(2) sendoinsira g em §;

(3) varraD, e encontre todas arestas e que possam ser extendidas para £ @y €;
(4) paracadafrequente g0:¢ faca

(5) PatternGrowthGraph(g <x e, D, min_sup, S);

(A) retorne;

A seguir serao abordadas informacéoes adicionais sobre os algoritmos de mineragao

de grafos supracitados.

AGM - o algoritmo AGM utiliza um método de geracao de candidatos baseado
em vértice, que aumenta o tamanho da subestrutura em 1 vértice a cada iteragao do
algoritmo [41]. Dois grafos frequentes de tamanho-k sdo agregados somente se eles
tém o mesmo subgrafo de tamanho(k-1), nesse caso considera-se o tamanho do grafo
como o numero de vértices do mesmo. O novo candidato gerado inclui o subgrafo de
tamanho(k-1) em comum e 2 vértices adicionais dos padroes agregados. A figura 16
mostra esse processo de geracao de candidatos a subgrafo frequente no algoritmo AGM.
Apos esse processo de geracao de candidatos, o suporte deles é checado e o processo se

repete até que nao sejam mais encontrados subgrafos frequentes [4].

FSG - o algoritmo FSG utiliza um método de geragao de candidatos baseado em
aresta, que aumenta o tamanho da subestrutura em 1 aresta a cada iteracao do algo-
ritmo [42]. Dois padrdes de tamanho-k sdo mesclados se e somente se eles compartilham
o mesmo subgrafo contendo k-1 arestas, que é denominado de ntcleo. No FSG o ta-
manho do grafo é referente ao ntimero de arestas contido nele. O novo candidato a

subgrafo frequente gerado inclui o nicleo e mais 2 arestas dos padroes mesclados. A
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Figura 16: AGM: Geracao de candidatos a subgrafo frequente. Fonte: [4].

figura 17 mostra esse processo de geracao de candidatos a subgrafo frequente no al-
goritmo FSG. Apds gerados os candidatos, o suporte deles é checado e o processo se

repete até que nao sejam mais encontrados subgrafos frequentes [4].

Figura 17: FSG: Geracao de candidatos a subgrafo frequente. Fonte:

Nn pHE

gSpan — a abordagem pattern-growth é bem simples, porém muitas vezes pode ser

ineficiente uma vez que o mesmo subgrafo pode ser descoberto varias vezes, o que
compromete o desempenho computacional do algoritmo [4]. O algoritmo gSpan surgiu
com o propédsito de reduzir a geracao de grafos duplicados, onde ele nao estende grafos
duplicados e ainda garante a descoberta completa dos subgrafos frequentes. O gSpan
utiliza busca em profundidade ( depth-first search (DFS) ) na extracao de subgrafos
frequentes. O gSpan introduz duas técnicas, DFS lexicographic order e minimum DFS
code, que formam um novo sistema de rotulagao canonica, que da suporte ao processo

de busca em profundidade [43].

Edge-disjoint Path-join — no algoritmo Fdge-disjoint Path-join os grafos sao classi-
ficados pelo nimero de caminhos disjuntos que eles tém, e 2 caminhos sao edge-disjoint
se eles nao compartilham nenhuma aresta em comum [44]. Um candidato a subgrafo
frequente com k+1 caminhos disjuntos é gerado pela jungao de 2 subestruturas com k

caminhos disjuntos [34].
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MoFa - a maioria das tarefas de mineracao de dados em bioinformatica na andlise
de grandes conjuntos de moléculas com o objetivo de encontrar alguma regularidade
(padréo) entre as moléculas de uma classe especifica, o MoFa é algoritmo de mineragao
que foi desenvolvido com esse intuito. Apesar do MoFa ter sido concebido para encon-
trar padroes em bases de dados moleculares, ele também pode ser utilizado para bases

de grafos arbitrarias [45].

FFSM - o FFSM aplica um esquema de busca vertical para reduzir o nimero de
candidatos a subgrafo frequente redundantes, em testes realizados em bases de grafos
sintéticas e reais foi demonstrado que o FFSM se mostrou competitivo em termos de

performance comparado ao gSpan [46].

SPIN - em uma base de dados de grafos de grande porte o ntimero de subgrafos
frequentes pode ser tao grande de modo que nao permita sua listagem completa utili-
zando recursos computacionais razoaveis. Visando contornar essa dificuldade mencio-
nada anteriormente, o SPIN minera somente subgrafos de frequéncia maxima, ou seja,
subgrafos que nao sao parte de nenhum outro subgrafo frequente. Essa estratégia ado-
tada pelo SPIN diminui o tamanho do arquivo de saida (arquivo contendo os padroes

minerados) em cerca de 2 ou 3 vezes [47].

Gaston — normalmente os algoritmos de mineracao de grafos buscam por todas su-
bestruturas que satisfacam restrigoes, como por exemplo o suporte minimo [48]. Para
tornar o processo de mineracao de subgrafos frequentes mais eficiente, o Gaston rea-
liza uma busca em etapas com incremento de complexidade. O Gaston primeiramente
busca por caminhos frequentes, depois por arvores livres frequentes e finaliza a busca

encontrando grafos ciclicos [49].
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4 Ontologias

A palavra ontologia tem origem da filosofia, onde significa uma explanacao sis-
tematica do ser (da existéncia) [50]. Nas udltimas décadas a palavra ontologia vém
ganhando importancia dentro da ciéncia da computacao, especialmente na engenharia
de conhecimento. Dentro do contexto da computacao, ontologia possui diversas de-
finigdes. Uma das mais citada foi proposta em [51, 52], e diz que uma ontologia é uma
especificacao explicita de uma conceitualizagao, que é uma visao abstrata e simplificada
do mundo que desejamos representar para algum propédsito. Segundo NOY e MCGUI-
NESS (2000), a utilizacdo de ontologias pode ser 1til para compartilhar conhecimento
comum da estrutura da informagao entre pessoas ou agentes de software, permitir a
reutilizacao do conhecimento do dominio, fazer suposicoes de dominio explicito, se-
parar conhecimento de dominio de conhecimento operacional, bem como analisar o

conhecimento de dominio, conforme segue:

e Compartilhar conhecimento comum da estrutura da informacao entre pessoas ou
agentes de software — suponhamos que diversos web sites possuam informacoes do
dominio médico por exemplo, e esses web sites compartilham e publicam dados de
uma mesma ontologia, dessa forma agentes de software podem extrair e agregar
informacgoes a partir desses diferentes sites. Essas informacoes compartilhadas
podem servir para responder consultas de usudarios ou como entrada de dados

para outras aplicagoes por exemplo.

e Permitir a reutilizacao do conhecimento do dominio — um dos carros-chefe do
crescimento nas pesquisas em ontologias. Por exemplo, diferentes dominios pre-
cisam representar a nocao do tempo, representacao essa que inclui conceitos de
intervalos de tempo, pontos no tempo, medidas relativas de tempo, e assim por
diante. Se um grupo de pesquisadores desenvolver tal ontologia em detalhe, ou-

tros poderao simplesmente reutiliza-la para seus dominios.

e Fazer suposicoes explicitas de dominio — Com suposicoes explicitas de dominio a
manutencao da aplicacao se torna mais facil uma vez que nao é necessario conhe-
cimento profundo em linguagem de programacao para manipulacao e alteragao
dos dados na ontologia. Outro aspecto positivo em se fazer suposigoes explicitas
de dominio é o fato de ser tteis para novos usudrios que precisem aprender o

significado dos termos de um dominio.

e Separar conhecimento de dominio de conhecimento operacional — Por exemplo,
temos uma ontologia que descreve uma tarefa de configuracao de algum equipa-

mento eletronico em geral, um algoritmo externo utiliza dados dessa ontologia



4.1  Componentes de uma Ontologia 34

pra implementar essas configuracoes. Com a utilizacao da ontologia esse mesmo
algoritmo pode ser utilizado tanto para configurar um PC ou um celular por

exemplo.

e analisar o conhecimento de dominio — Uma ontologia por si s6 nao possui muita
relevancia, ou seja, ela é construida para outros programas poderem utiliza-la.
Por exemplo suponhamos que temos uma ontologia de alimentos e temos uma
aplicagao para sugestao de cardapios. Esta aplicacao pode analisar os dados de
cardapios presentes na ontologia para gerar uma resposta para a consulta de um

usudario da aplicacao.

4.1 Componentes de uma Ontologia

Ontologias podem ser utilizadas em diversas areas, podendo conceitualizar diferen-
tes dominios de interesse. Isso faz com que as ontologias apresentem estruturas que
as distinguam umas das outras. Porém existem componentes basicos que compoem a
maioria das ontologias para representagao de conhecimento [51, 53]:

Classes — Sao colecoes de elementos formados por um determinado conjunto de
atributos. Formam a unidade basica de uma ontologia e também podem ser tratadas
como conceitos que definem um determinado objeto;

Relagoes — Sao responsaveis pelos relacionamentos semanticos entre os conceitos
de um dado dominio, ou seja, representam um tipo de interacao entre as classes do
dominio. Elas irao formar a taxonomia do dominio;

Axiomas — sao as regras declaradas sobre as relacoes, as quais devem ser cumpridas
pelos elementos da ontologia, ou seja, sao sempre verdadeiras. Elas possibilitam inferir
conhecimento que nao esteja explicito nas taxonomias da ontologia;

Instancias — representam um determinado objeto de uma classe, ou seja, sao os
préprios dados da ontologia.

A figura 18 mostra uma ontologia de vinhos, onde uma classe de vinhos representa
todos os vinhos. Exemplo de uma instancia é uma garrafa de vinho Bordeauz, que é
uma instancia da classe Red Bordeaur. Uma classe pode possuir uma especificacao,
onde a subclasse possuira conceitos mais especificos em relagao a sua classe pai. No
exemplo, as subclasses sao White, Rose e Red. As subclasses herdam todos os atributos

de suas super classes [53].

4.2 Tipos de Ontologia

Segundo [6], as ontologias podem ser divididas em 4 tipos de acordo com seu nivel

de generalidade:
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Figura 18: Exemplo de uma ontologia de vinhos. Fonte: [5].
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e Ontologias de alto nivel ou genéricas — descrevem termos mais gerais, como por
exemplo espaco, tempo, matéria, objeto, evento e acao. Sao independentes de

um problema ou dominio particular;

e Ontologias de Dominio — descrevem o vocabulario relacionado a um dominio

genérico (como medicina ou automdveis).

e Ontologias de Tarefa — descrevem uma tarefa ou atividade genérica (como di-
agndsticos ou vendas), especializando os termos introduzidos na ontologia de

alto nivel;

e Ontologias de aplicacao — descrevem conceitos dependentes do dominio e de tare-
fas particulares. Estes conceitos, frequentemente, correspondem a papéis desem-
penhados por entidades de dominio, quando da realizacao de uma determinada
atividade. Por exemplo, uma ontologia de um hospital, que pode ter um médico
da ontologia de dominio "medicina’ligado a uma tarefa como ”diagnéstico”de

uma ontologia de tarefas.

A figura 19 mostra o relacionamento entre os tipos de ontologia, lembrando que as

setas representam as relacoes de especializacao.

4.3 Linguagens para manipulacao de Ontologias

Existem varias linguagens para criacdo e manipulagdo de ontologias. Em [54] sao
citadas algumas das mais conhecidas: CycL [55], Frame Logic (Flogic) [56], Loom [57]
e PowerLoom [58], CARIN [59], GALEN Representation And Integration Language
(GRAIL) [60], Operational Conceptual Modeling Language (OCML) [61], Ontology
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Figura 19: Tipos de ontologias. Traduzido de [6].
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Markup Language (OML) [62], Resource Description Framework (RDF) [63], RDF
Schema (RDFS) [64], Narrative Knowledge Representation Language (NKRL) [65],
Simple HTML Ontology Extensions (SHOE) [66], Ontology Interchange Language
(OIL) [67], DARPA Agent Markup Language (DAML) + OIL [68], ¢ Web Ontology
Language (OWL) [69]. As linguagens RDF, RDFS e OWL tiveram um maior destaque

dentre as outras nos iltimos anos, por isso serao explanadas nas subsecoes a seguir.

4.3.1 RDF e RDFS

RDF ¢é um modelo padrao para intercambio de dados na WEB. RDF' estende a es-
trutura de links da WEB utilizando URIs para nomear o relacionamento entre as coisas,
bem como as 2 extremidades dos links. Esse modelo permite que dados estruturados e
semi-estruturados possam ser combinados, expostos e compartilhados entre aplicacoes
diferentes. RDF vem sendo muito utilizado para: prover informacoes sobre recursos
WEB e sistemas que a utilizam servindo de meta-dados, construcao de aplicagoes que
requerem modelo de informacoes aberto ao invés de restrito, tornar as informacoes
processaveis por maquinas, interoperabilidade entre aplicagoes (ou seja, combinando
dados de diversas aplicagoes para se chegar em novas informacoes) e processamento
automatizado de informagoes WEB por agentes de software [63].

O RDF-S é uma extensao semantica do RDF, que fornece mecanismos para descre-

ver grupos de recursos e relacionamentos entre esses recursos [64].

4.3.2 OWL

A expressividade de RDF e RDF-S é um tanto quanto limitada. Diante disso, o
W3C identificou caracteristicas para ontologias na WEB que requerem muito mais ex-

pressividade que RDF e RDF-S. Grupos de pesquisa da América e Europa ja haviam



4.8  Linguagens para manipulacao de Ontologias 37

identificado a necessidade de uma linguagem de modelagem de ontologias mais pode-
rosa, o que levou a uma iniciativa conjunta na criacao de uma linguagem mais rica,
chamada DAM+OIL (este nome ¢é a juncao da linguagem americana DAML-ONT com
a linguagem europeia OIL). O DAML4OIL foi o ponto de partida para o grupo de
trabalho em ontologias WEB da W3C na criagao do OWL, que tem como objetivo ser
padronizado e amplamente aceito na WEB semantica [70].

OWL foi projetado pra ser usada por aplicacoes que necessitam processar o contetdo
das informagoes e nao apenas exibi-las para humanos. OWL facilita a interpretacao do
conteido da WEB por maquinas em relagao as outras linguagens pelo fato de fornecer
um vocabuldrio adicional com uma semantica formal [69]. O OWL ¢ dividido em trés

sub-linguagens, classificadas por seu grau de expressividade:

o OWL Full — utiliza todas as primitivas da linguagem OWL, e tem como grande
vantagem ser totalmente compativel com RDF, tanto sintatica quanto semanti-
camente, onde um documento RDF valido é também um documento OWL Full
valido. O fato de possuir o maximo da expressividade do OWL traz algumas
desvantagens para o OWL Full, como por exemplo, alto custo computacional
de processamento, o que torna improvavel que algum software de raciocinio seja

capaz de suportar todos os recursos do OWL Full [69].

¢ OWL DL — de modo a recuperar a eficiéencia computacional, OWL DL ¢ a su-
blinguagem de OWL que restringe a forma como os construtores de OWL e RDF
sao utilizados, nao dando suporte a completa expressividade da linguagem, o que
permite um eficiente suporte a softwares raciocinadores. A desvantagem dessa

abordagem é que OWL DL nao é totalmente compativel com RDF [70].

e OWL Lite — é uma versao bem mais restrita da OWL, onde muitas funcionalida-
des nao estao disponiveis. A vantagem da OWL Lite é que tanto seu entendimento
como implementacao sao mais faceis, e a desvantagem é a expressividade muito

restrita para ontologias [70].

Uma ontologia OWL consiste de individuos, propriedades e classes. Os individuos
representam os objetos do dominio de interesse e sao instancias das classes OWL. Vale
ressaltar que OWL nao utiliza Unique Name Assumption (UNA ). Dessa forma, dois ou
mais diferentes nomes podem se referir ao mesmo individuo. ”Fenomeno”e ”Ronaldo”,
por exemplo, podem se referir ao mesmo individuo, o jogador de futebol mundialmente
conhecido Ronaldo Nasério [71]. Em OWL as instancias de classes s@o declaradas como
em RDF:

<rdf:Description rdf:ID="156">
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<rdf:type rdf:resource="#professor"/>
</rdf:Description>

ou equivalentemente:

<professor rdf:ID="156"/>

Em owl existem dois tipos de propriedades:

e Propriedades de objeto — sao relagoes binarias sobre individuos. Como por exem-
plo uma propriedade ”lecionadaPor”, que liga uma instancia da classe disciplina a
uma instancia da classe Professor [70]. A seguir o c6digo OWL para a propriedade
"lecionadaPor”:

<owl:ObjectProperty rdf:ID="lecionadaPor">
<owl:domain rdf:resource="#disciplina"/>
<owl:range rdf:resource="#professor"/>
</owl:ObjectProperty>

e Propriedades de tipo de dados — relacionam objetos a datatype values, como por
exemplo, telefone e idade. OWL nao possui nenhum tipo de dados predefinido,
por isso prové facilidades pra essa definicao de tipos de dados, onde normalmente
esses tipos sao importados de um XMLSchema para serem usados na ontologia
OWL [70]. A seguir um exemplo da propriedade idade, definida como inteiro nao
negativo:
<owl:DatatypeProperty rdf:ID="idade">

<rdfs:range rdf:resource="http://www.w3.0rg/2001/XLMSchema

#nonNegativeInteger" />
</owl:DatatypeProperty>

Classes OWL sao interpretadas como conjuntos que contém individuos, como por
exemplo, a classe gerente deve conter todos os individuos que sao gerentes naquele
determinado dominio de interesse. As classes podem ser organizadas em hierarquias de
superclasse-subclasse, conhecido também como taxonomia. Subclasses sao classificados
por sua superclasse, tomando-se por exemplo a classe ”gerente”e ”funcionario”, onde
”gerente” é subclasse de ”funcionario” (logo ” funcionario” é superclasse de gerente). Isso
implica dizer que "todo gerente é funcionario”, ou seja todo individuo da classe ”ge-
rente” pertence a classe ”funcionario”. Dessa forma um ”gerente”é classificado como
um ”funcionario” [71]. A seguir o cédigo OWL para a classe ”gerente”sendo subclasse
de ”funcionario”:
<owl:Class rdf:ID="gerente">

<rdfs:subClassOf rdf:resource="#funcionario" />
</owl:Class>
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4.4 Ferramentas

Por se tratar de uma tarefa dispendiosa, a utilizacao de ferramentas de apoio na
contrucao de ontologias traz ganhos significativos. Dentre as ferramentas para a mani-
pulagao e construcao de ontologias podemos citar: Conceptually Oriented Description
Environment (CODE4) [72], Ontolingua [73], Generic Knowledge Base Editor (GKB-
editor) [74], Java Ontology Editor (JOE) [75], Web Ontology Design Environment
(WebODE) [76], WebOnto [77], Asium [78], Jena [79] , Protégé [80], dentre outras.
Nas préximas subsecoes alguns detalhes sobre Jena e Protégé serao abordados, uma vez
que foram as tecnologias utilizadas neste trabalho no que diz respeito a manipulagao

de ontologias.

4.4.1 Jena

Jena é uma API Java para aplicacoes na WEB semantica, que permite a mani-
pulagao de ontologias RDF, RDFS e OWL, é uma iniciativa da Hewlett-Packard
(HP) [81, 82]. O JENA possui cédigo aberto e disponibiliza vérias classes Java para
manipulagao de ontologias OWL. Dentre as principais podemos destacar: OntModel,
OntClass, OntProperty e Individual [83, 84]. De uma forma simples, podemos dizer
que o Jena transforma uma dada ontologia em um modelo abstrato de dados orientado
a objetos e permite que suas primitivas (classes, relacionamentos, axiomas e instancias)

possam ser tratadas como objetos [85].

4.4.2 Protégé

Protégé é uma plataforma gratuita e de cédigo aberto que fornece um conjunto de
ferramentas para construcao de modelos de dominio e aplicagoes baseadas em conheci-
mento com o uso de ontologias. O Protégé é baseado em Java, é extensivel (por meio de
uma arquitetura de plug-in) e fornece um ambiente plug-and-play que o torna bastante
flexivel para prototipagem rapida como para o desenvolvimento de aplicagoes [80]. O
Protégé suporta 2 formas de modelagem de ontologias: O Protégé-Frames editor e o
Protégé-OWL editor.

e Protégé-Frames editor - Permite criar e popular ontologias baseadas em
frame, de acordo com o protocolo Open Knowledge Base Connectivity Protocol
(OKBC) . Nesta abordagem baseada em frames, uma ontologia consiste em um
conjunto de classes organizadas em uma hierarquia para representacao de impor-
tantes conceitos de um dominio, um conjunto de slots associados as classes para
descrever suas propriedades e relacionamentos, e por um conjunto de instancias

dessas classes [86]. A figura 20 apresenta uma interface do Protégé-Frames editor.
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Figura 20: Protégé-Frames editor.
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e Protégé-OWL editor - Possibilita a criagao de ontologias para web semantica.
Através do Protégé-OWL editor é possivel a manipulacao de ontologias em OWL
e RDF [87]. A figura 21 apresenta a interface do Protégé-OWL editor.

4.5 Ontologias e Regras

Nos tltimos anos, Sistemas baseados em regras vem despertando bastante interesse
no contexto da WEB semantica, sendo principalmente utilizados para expressar a logica
de aplicacoes em termos de regras. Sistemas baseados em regras tomam como entrada
um estimulo externo (o acontecimento de algum evento) e reagem (pelo acionamento
das regras) produzindo alguns efeitos. A relagao causal entre fatos observados (entrada)
e os efeitos observados (resultados) é definida pelas regras que o usudrio especifica como
uma base de conhecimento [88].

OWL foi desenvolvida como uma linguagem para criacao de ontologias, provendo
descricao de alto-nivel ao conteiddo WEB, porém nem sempre ¢ possivel expressar tudo
que se quer em linguagem OWL. Recentes trabalhos tem se concentrado em adicionar
regras ao OWL para inserir uma camada adicional de expressividade, e a Semantic

Web Rule Language (SWRL) ¢é um dos resultados dessas pesquisas [89].
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Figura 21: Protégé-OWL editor.
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SWRL possui, em comum com outras linguagens de processamento de regras, sua
escrita no formato antecedente e consequente. O antecedente é referido como o corpo
da regra e o consequente como a cabega. A cabeca e o corpo consistem de con-
jungoes de um ou mais atomos [90]. Quando as condigoes especificadas no corpo forem
satisfeitas, entao as condigoes especificadas no consequente também sao ditas como
verdadeiras [91].

Regras SWRL podem raciocinar a cerca de individuos de uma ontologia OWL,
levando-se em consideracao as definicoes de classes e propriedades da ontologia. Em
uma regra expressando que um homem é avo de uma pessoa, por exemplo, sao ne-
cessarios a captura dos conceitos de ”Pessoa”, ”Masculino”, "Pai”e "Avo”. De forma
intuitiva, os conceitos Pessoa e Masculino podem ser recuperados usando uma classe
OWL chamada Pessoa com uma subclasse chamada Homem e o conceito Pai e Avo

podem ser relacionados as propriedades temFilho e AvoDe respectivamente, que ligam
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elementos da classe Pessoa [90]. Essa regra expressa em SWRL ficaria da seguinte

forma:

temFilho (?x,7y) "~ temFilho(?y,?z) ~ Homem(?x) —> AvoDe(?x,72z)

Isto significa que sempre quando houver uma pessoa x que seja pai de uma pessoa

y e essa pessoa y tenha como filho o individuo z, isto implica que x é avo de z.

4.5.2 SQWRL

SWRL é uma linguagem de regras e nao uma linguagem de consulta. No entanto,
muitas aplicacoes baseadas em ontologia requerem a capacidade de extrair informagcoes
dessas ontologias. Para tal tarefa de extracao de informagcoes de ontologias OWL foi
desenvolvido o Semantic Query-Enhanced Web Rule Language (SQWRL) , que é uma
linguagem para consultas em ontologias OWL baseada em SWRL [89].

SQWRL trata o antecedente de uma regra SWRL como uma especificagao padrao
para uma consulta e o consequente da regra é tratado como uma especificacao padrao do
que se deseja recuperar. O principal operador SQWRL é o squrl:select, que manipula
um ou mais argumentos que sao normalmente varidveis usadas na especificacao da
consulta e retorna uma tabela como resultado [92]. Por exemplo, uma consulta que visa
recuperar todas as instancias de pessoas do sexo masculino de determinada ontologia,

poderia ser escrita da seguinte forma:

Pessoa(?x,) ~ Homem(?x) —> sqwrl:select (7x)

Dessa forma, o comando squrl:select(?z) retorna todas as instancias que satisfagam
os critérios da consulta, onde a variavel x serd instanciada por cada pessoa do sexo

masculino da ontologia.
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5 Enriquecimento Semantico de Padroes Minera-

dos em Grafos

A maioria dos trabalhos desenvolvidos no ambito da mineracao de grafos foca no
desenvolvimento de algoritmos de mineracao eficientes para a descoberta de padroes
frequentes, até mesmo porque, pelo fato de ser uma area relativamente nova, ainda
hé espago para se investir na construcao de novos algoritmos bem como na melhoria
dos algoritmos ja existentes. Uma base de dados de grafos é geralmente modelada em
formatos especificos, na maioria das vezes baseados em formalismos matematicos de
representacao como listas de adjacéncia, matriz de adjacéncia, matriz de incidéncia ou
similares a uma destas representacoes. A visualizacao dos padroes minerados também
se da nesse formato matemaético utilizado para a modelagem da base de dados de grafos,
0 que traz consigo alguns encargos no que tange a interpretacao e entendimento dos
padroes, dificuldade essa que vai crescendo a medida que se aumenta o tamanho do
repositorio a ser minerado. Para exemplificar melhor essa dificuldade na interpretacao
dos padrées podemos citar o exemplo mostrado em [93], onde uma base de grafos de
Antivirais para AIDS com cerca de 400 componentes que foi executado com suporte
igual a 5% e gerou algo em torno de 1 milhao de padroes de grafos.

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de uma arquitetura capaz
de extrair informacoes semanticas agregadas aos padroes de grafos minerados. Tais
informacoes sao obtidas através do uso de ontologias OWL enriquecidas por regras
SWRL. Assim sendo, a abordagem proposta trara avancos relevantes a mineracao de

grafos, como por exemplo, uma interpretacao mais amigavel dos padroes minerados.

5.1 Trabalhos Relacionados

5.2 Semantic Graph Mining

A proposta de [94] apresenta a criacdo de uma metodologia, denominada Semantic
Graph Mining, para extragao assistida de regras, com o objetivo de extrair padroes em
grafos a partir de instrugoes semanticas consolidadas. Inicialmente o grafo semantico é
tratado como um grafo dirigido, entao é aplicado sobre o grafo algoritmos de mineracao
de grafos, como o de extragao de subgrafos frequentes por exemplo. Em seguida é
realizada a inferéncia de conhecimento na descoberta de padroes e regras. Por fim, as
regras candidatas sao apresentadas aos especialistas de dominio para uma anélise, para

em seguida serem utilizadas.
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5.3 Taxogram

O Taxogram [95] é um algoritmo de minerac¢ao de taxonomia de grafos sobrepostos
que pode descobrir eficientemente estruturas frequentes em um banco de dados de ta-
xonomia de grafos sobrepostos. Ele apresenta duas vantagens, primeiramente executa
um teste de isomorfismo no subgrafo frequente por classes de padroes que sao estru-
turalmente isomdrficas, mas que possuem identificagoes (nomes) diferentes, e como
segunda vantagem do Taxogram, ele concilia métodos de mineracao de grafos com a
taxonomia de mineragao de grafos e tira vantagem de métodos bem estudados na lite-
ratura. Basicamente o Taxogram possui 3 estagios: primeiramente hé a re-rotulagao
dos nds no banco de dados de entrada; em seguida a mineracao dos padroes de classes
e a construcao do indice de ocorréncia associados; e por fim é feito a computacao dos
padroes e a eliminagao dos padroes irrelevantes pelo pds-processamento dos indices de

ocorréncia.

5.4 Web semantica aplicada a deteccao de conflitos de inte-

resse

Em [96, 97] ¢é apresentada uma aplicacdo da Web semantica para deteccao de Con-
flict of Interest (COI) nas relagdes entre os potenciais revisores e autores de trabalhos
cientificos. Essa aplicagao descobre varias ”associacoes semanticas”entre os revisores
e autores em uma ontologia populada para determinar o grau de COI. A fim de de-
monstrar a abordagem de detecgao COI, foram utilizados dados de duas redes sociais:
a friend-of-a-friend (FOAF) e a rede de co-autores da DBLP. Um componente de
visualizagao gréfica prové ao usudrio uma visualizacao dos participantes (e seus rela-
cionamentos) de um COI detectado. Para a avaliacao da eficdcia da técnica proposta
foi utilizado um subconjunto de artigos e revisores do 2004 International World Wide

Web Conference.

5.5 Anotacao semantica de padroes frequentes

Nos trabalhos [9, 98] é abordado o problema da geracao anotagoes semanticas para
padroes frequentes. O estudo objetivou descobrir o significado oculto dos padroes fre-
quentes minerados em grafos. O trabalho propde uma abordagem geral para realizar
a geracao de uma anotagao para um padrao frequente e assim construir o modelo de
contexto, realizando a selecao de indicadores de contexto informativo e a extracao de
transacoes representativas de padroes semanticamente similares, além de poder incor-

porar o conhecimento prévio do usuario.
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5.6 Arquitetura Proposta

Trabalhos relacionados que envolvem mineracao de grafos e recursos semanticos nao
contemplam a utilizagao de ontologias para aperfeicoar a interpretagao dos padroes de
grafos minerados através da associacao de recursos ontolégicos. A arquitetura pro-
posta nesse trabalho visa agregar valor semantico aos padroes numa mineracao de
grafos, utilizando para tal ontologias como ancora semantica, uma vez que ontologia
¢ uma tecnologia que permite o compartilhamento de conhecimento, bem como a reu-
tilizacao desse conhecimento. A arquitetura é mostrada na figura 22, cujo ntcleo é
o mediador semantico, responsavel por todo o processamento realizado no método de
enriquecimento semantico proposto. O mediador semantico foi implementado em lin-
guagem JAVA, e como mostrado na figura 23 o mediador semantico é constituido de 3
modulos principais: o modulo de leitura, responsavel pela leitura dos dados de entrada;
modulo de processamento, que faz a integracao entre os padroes e a ontologia a fim de
agregar informacoes de contexto aos padroes; e o moédulo de visualizacao, responsavel
pela exibicao dos padroes semanticamente enriquecidos. Guiada pela prépria estrutura
de componentes do mediador, o processo de enriquecimento semantico consiste em 3
fases: leitura e mapeamento dos dados de entrada (padrao minerado e a ontologia
de dominio), processamento dos dados mapeados, e exibicao dos Padroes minerados

enriquecidos com informagoes de contexto.

Figura 22: Processo de Enriquecimento Semantico
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5.6.1 Leitura e Mapeamento dos Dados de Entrada

Na maioria das implementacoes de mineradores de subgrafos frequentes existentes,
os padroes minerados sao representados em arquivos de texto simples com uma estru-

tura baseada em modelos matematicos de representacao de grafos. O minerador de
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Figura 23: Mediador Semantico
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grafos utilizado nos nossos experimentos foi uma implementacao do FSG disponivel
no PAFT [99]. Essa implementacao do FSG foi utilizada em nossos experimentos por
conseguir manipular vértices e arestas rotuladas com string, o que facilitou a integracgao
dos padroes de grafos com a ontologia de dominio.

O arquivo de saida do FSG (*.fp) é um conjunto de subgrafos frequentes que também
pode ser considerado um conjunto de grafos [99]. A figura 24 mostra um padrao
representado na forma grafica convencional e no formalismo de saida do FSG. Neste
exemplo consideraremos que o padrao foi encontrado 3 vezes na base de grafos. Cada
subgrafo frequente no arquivo de saida inicia-se com a letra ”"t”e nessa mesma linha em
forma de comentdrio (comentério sdo precedidos por ”#”) sdo passados 2 informagoes
adicionais: um identificador para o padrao, que no caso do exemplo da figura 24 é
72-0” (o 2 representa o numero de arestas do grafo e o 0 indica que foi o primeiro
subgrafo desse tamanho a ser encontrado) e a frequéncia do padrdo minerado, que
nesse caso ¢ 3. Nas linhas iniciadas com o caractere ”v”temos a definicao dos vértices,
com o id do vértice e um rétulo (um vértice representa uma determinada instancia da
ontologia, e seu rétulo deve ser igual ao identificador dessa instancia na ontologia) para
o mesmo respectivamente. Nas linhas iniciadas com o caractere "u”temos a defini¢ao
das arestas, onde sao passados os 2 vértices que se conectam através dos seus ids, e com
o ultimo parametro sendo para a rotulagao da aresta (o rétulo de uma aresta representa
alguma propriedade objeto da ontologia, ou seja algum tipo de relacionamento entre 2
instancias).

O mediador semantico faz o trabalho de leitura do arquivo de padrdes (*.fp) por
meio de bibliotecas Java de manipulagao de entrada e saida de dados. Como pode ser
visto na figura 25, o médulo de leitura do mediador semantico recebe como entrada os
padroes de grafos minerados e os converte (mapeia) para grafos JUNG, dessa forma
possibilitando que os padroes de grafos possam ser manipulados e processados por
aplicagoes em linguagem java.

As ontologias utilizadas em nossos experimentos sao modeladas em linguagem OWL
(recomendagao World Wide Web Consortium (W3C) ) e possuem semantica adicional

com insercao de regras SWRL. Para leitura e mapeamento da ontologia, o mddulo
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Figura 24: Exibicao de um Padrao de Grafo em 2 formalismos
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Figura 25: Leitura dos Padroes

Mdédulo de Leitura

de leitura do mediador semantico utiliza bibliotecas nativas Java para manipulagao
de arquivos XML para fazer a leitura das regras SWRL, bem como o JENA para a
leitura e mapeamento da ontologia OWL para objetos JAVA. A figura 26 mostra o
esquema basico de leitura e mapeamento da ontologia, onde o modulo de leitura recebe
a ontologia como entrada e a mapeia para um objeto da classe OntModel da API Jena,
classe essa que possui métodos para manipulacao de ontologias.

Em suma, essa etapa de leitura e mapeamento dos dados de entrada ¢é responsavel
por converter os dados de entrada para objetos JAVA, dessa forma preparando o terreno

para a préxima fase, o processamento dos dados.

5.6.2 Processamento dos Dados

Ap6s os dados de entrada terem sido lidos e mapeados para um formato conveniente
para a aplicagao, inicia-se a fase de processamento dos dados, que é realizada pelo
modulo de processamento do mediador semantico. E nesta etapa que é aplicado o
algoritmo de enriquecimento semantico dos padroes minerados. O fluxograma da figura
27 ilustra bem esse processo de enriquecimento semantico. O processamento dos dados

tem como atividades principais a geracao de regras SWRL para os padroes e a busca
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Figura 26: Leitura da Ontologia
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de regra aplicavel ao padrao.

Geracgao de regras SWRL para os padroes De um lado nds temos os padroes
de grafo minerados e do outro temos a ontologia de dominio. De alguma forma pre-
cisamos estabelecer uma conexao entre os padroes minerados e a ontologia, ou seja,
queremos saber se existe na ontologia alguma regra SWRL que possa ser aplicada a de-
terminado padrao minerado. Como mencionado anteriormente, o antecedente de uma
regra SWRL ¢ tratada como uma especificagao padrao para uma consulta. Tomando
por base essa informacao viu-se primeiramente necessaria a conversao dos padroes de
grafos em antecedentes de regra SWRL. A figura 28 mostra um padrao de grafo simples
e os antecedentes de regra SWRL geradas a partir dele.

O processo de geracao de regras SWRL consiste em: ler o padrao de grafo a ser
analisado; logo em seguida cada né é transformado em atomo de classe (tanto do tipo
instancia como do tipo varidvel) e cada aresta é transformada em atomo de propriedade
(tanto do tipo instancia como do tipo variavel), apds isso, a partir das combinagoes
possiveis entre os atomos gerados as possiveis regras para o grafo analisado sao mon-
tadas. Por exemplo, na primeira regra gerada no exemplo da figura 28, é dito que
Carlos é uma pessoa e ele joga Poker (vale ressaltar que a informagao de que Carlos é
uma pessoa ¢ recuperada da prépria ontologia de dominio). Da mesma forma, outra
combinacao de regra baseada naquele grafo diz que Carlos é uma pessoa e que ele joga

alguma coisa (representado pela variavel 7z).

Busca de regra aplicavel ao padrao Uma vez que temos os antecedentes de regra
SWRL gerados para o padrao de grafo, o proximo passo do algoritmo é realizar a
integracao entre os padroes e a ontologia, onde ¢ feito uma busca nas regras SWRL da
ontologia, afim de encontrar uma regra que possa ser aplicada ao padrao minerado, ou
seja, aplicado ao antecedente de regra gerado para o padrao.

Esse processo de casamento entre padroes minerados e regras SWRL é realizado
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Figura 27: Fluxograma do processo de enriquecimento semantico
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através de teste de isomorfismo de grafos, a figura 29 mostra a correspondéncia entre
um padrao e uma regra (o grafo utilizado é o mesmo grafo da figura 28). O isomorfismo
implica que esses grafos serao isomorfos se for possivel ordenar seus vértices de forma
que suas matrizes de adjacéncia sejam iguais. O problema de isomorfismo de grafos é de
complexidade N P, e o algoritmo de teste de isomorfismo por forga bruta convencional é
caro computacionalmente na sua execucao, uma vez que todas as combinagoes possiveis
de sequéncias de vértices sao testadas. Para reduzir esses problemas de execugao, o
algoritmo implementado usa algumas estratégias de refinamento para que nao sejam
executadas todas as possibilidades de sequéncia de vértices. Primeiramente o algoritmo
s6 realizard o teste se os dois grafos forem de mesmo tamanho (nimero de vértices); e o
outro refinamento é que um vértice s6 podera ter como correspondente outro vértice da

mesma classe, evitando que testes desnecessarios sejam realizados. A figura 30 mostra
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Figura 28: Geracao de antecedentes SWRL para um padrao de grafo
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Figura 29: Correspondéncia entre antecedentes SWRL
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\. v

o algoritmo de teste de isomorfismo implementado, perceba que o algoritmo retorna

1 quando o teste é realizado com sucesso (dois grafos s@o isomorfos) e 0 quando o

contrario (quando os grafos ndo sao isomorfos).

Figura 30: Teste de isomorfismo de grafos

Algoritmo: Forca bruta com refinamentos para teste de izomorfismo de grafos

Funcéo isomorfos(G,H)
Se numVertices_ G # numVertices_H entao
retorne 0
Fixe uma ordenacéo para o grafo G
Escreva a matriz de adjacéncia A; com esta ordenacéo
Para cada ordenacéo de vértices de H que respeite a classe dos vértices faca
Escreva A,
Se A=A; entdo
retorne 1
retorne 0

A figura 29 mostra um exemplo de uma regra SWRL na ontologia com antecedente
igual a um dos antecedentes gerados a partir do padrao. Apds o algoritmo ter localizado

uma regra compativel ao padrao é dado inicio a fase de exibigao dos padroes semanticos.
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5.6.3 Exibicao dos padroes semanticos

Uma vez que foi encontrada uma regra que possa recuperar informacgoes de contexto
da ontologia e assim enriquecer os padroes minerados, faz-se necessario exibir essas
informacoes de forma amigavel ao usudrio da aplicagao. O mddulo de exibicao do
mediador semantico entao interpreta a regra encontrada e baseado em informacoes
do padrao minerado retorna para o usuario informacoes de contexto extra a cerca do
padrao, bem como uma visualizacao grafica do mesmo. Tomando por base o exemplo
da figura 29, temos o seguinte padrao: Carlos é uma pessoa e joga Poker. A regra
encontrada na ontologia que satisfaca esse padrao é a seguinte: se uma pessoa = joga
poker, entao essa pessoa ¢é considerada inteligente, ou seja, é¢ também instancia da classe
inteligente. Vale ressaltar que essa informagao nao esta explicita no padrao minerado,

sO foi possivel obté-la com a realizacao do processo de enriquecimento semantico.
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6 Estudo de caso - Extracao de motivos protéicos

em bases de dados de proteinas

Antes de serem expostos os testes realizados com bases de proteinas, alguns concei-

tos sobre esse dominio serao abordados visando um melhor entendimento do trabalho.

6.1 Proteinas

As proteinas sao polimeros constituidos de aminoacidos (20 aminoédcidos diferentes
podem constituir uma proteina, a tabela 1 mostra todos esses aminodcidos), e sdo as
bio-moléculas mais abundantes nos seres vivos, estando presentes em todas as partes
de uma célula, possuindo uma diversidade de fungoes biolégicas. As proteinas podem
ser representadas em 4 niveis estruturais: estrutura primaria, secundaria, terciaria e

quaterndria. [100].

Nome Abreviatura | Letra
Alanina Ala A
Cisteina Cys C
Aspartato (Acido aspértico) | Asp D
Glutamato (Acido glutamico) | Glu E
Fenilalanina Phe F
Glicina Gly G
Histidina His H
Isoleucina Ile I
Lisina Lys K
Leucina Leu L
Metionina Met M
Asparagina Asn N
Prolina Pro P
Glutamina Gln Q
Arginina Arg R
Serina Ser S
Treonina Thr T
Valina Val \%
Triptofano Trp W
Tirosina Tyr Y

Tabela 1: Aminoacidos da proteina
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6.1.1 Estrutura Primaria da Proteina

Nesse trabalho foram utilizadas proteinas representadas em estrutura primaria, que
basicamente sdo formadas por um arranjo linear (sequéncia) de aminoécidos, podendo
assim ser facilmente modeladas como grafo [101]. Cada aminoédcido pode ser represen-

tado por uma letra especifica, como visto na tabela 1.

6.1.2 Motivos Protéicos

Motivos protéicos referem-se a uma sequéncia particular de aminoacidos com a
caracteristica de ter uma fungao bioquimica especifica. O entendimento da funcionali-
dade dos motivos protéicos é de grande importancia para se conhecer os mecanismos
de atuagao de uma proteina e consequentemente compreender a sua funcao [102]. A
figura 31 mostra a sequéncia de aminoacidos que constituem a mioglobina humana, a

sequéncia destacada representa um motivo protéico presente nessa proteina.

Figura 31: Motivo Protéico em destaque

MGLSDGEWQLVLNVWGKVEADIPGHGQEVLIRLFKGHPETLEKFDKFKHLKSEDEMKASE
DLKKHGATVLTALGGILKKKGHHEAEIKPLAQSHATKHKIPVKYLEFISECIIQVLQSKHPGDF
GADAQGAMNKALELFRKDMASNYKELGFQG

6.2 Dados Utilizados

Para este trabalho foi utilizada uma base de dados de proteinas, mais especifi-
camente a Mioglobina (de 24 espécies diferentes), em sua estrutura primdria para a
extracao de padroes frequentes. Esses dados foram retirados da base de dados do UNI-
PROT [103]. Para a representacdo computacional dessas proteinas em forma de grafos
(para que possam ser mineradas pelo FSG), foi criado um conversor, que recebe como
entrada a sequéncia de aminoacidos da proteina e converte para o formato aceito pelo
minerador de grafos FSG utilizado. Tomando por base a Mioglobina humana, a sua
representacao como grafo FSG pode ser visualisada na figura 32.

Uma vez que temos uma base de grafos de proteinas pronta para ser minerada,
faz-se necessario a criagao da ontologia para dar suporte ao enriquecimento semantico
dos padroes minerados. Foi desenvolvida uma ontologia de Aminoacidos, bem como
regras para a formacao de motivos protéicos, que foram extraidos da base de dados
ELM [104]. A figura 33 mostra a taxonomia da ontologia criada. Para exemplificar a

utilizacao de regras na ontologia desenvolvida, tomaremos por base o motivo protéico
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Figura 32: Representacao da mioglobina humana como grafo FSG
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Figura 33: Hierarquia de classes da ontologia
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encontrado na Mioglobina humana destacado na figura 31. O motivo protéico represen-
tado pela sequéncia de aminodcidos "KELGF”¢é denominado por "LIG_.CYCLIN_1"¢e a

regra SWRL da ontologia utilizada para tal motivo protéico é a seguinte:

Lisina(?k) ~ Glutamato(?e) ~ Leucina(?l) ~ Glicina(?g) ~ Fenilanina(?f) ~

~ ~ ~

ligacao(7k, 7e) ligacao(?1l, ?g) ~ ligacao(?g, 7f) ->

sqwrl:select (LIG_CYCLIN_1)

ligacao(7e, 71)
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Figura 34: Motivo protéico LIG_.CYCLIN_1 no formato de saida do FSG
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6.3 Resultados

Nos testes realizados com as 24 proteinas da base de grafos, foi utilizado suporte
minimo de 30%. Foram encontrados 1897 padroes frequentes. Dentre todos os subgra-
fos frequentes encontrados, muitos nao possuem um significado ou relevancia maior.
Porém, dentre os padroes encontrados alguns representam motivos protéicos ja conhe-
cidos na literatura, como por exemplo, o LIG_14-3-3_.3, LIG_.-CYCLIN_1, MOD_SUMO
e o TRG.ENDOCYTIC_2. Mesmo dentre esses padroes com significado e relevancia
comprovada, fica dificil de serem visualizados e interpretados apenas com o arquivo de
saida do minerador. Por exemplo o motivo protéico "LIG_CYCLIN_1"que é represen-
tado pela sequéncia de aminoacidos ” KELGF” pode ser visualizada no arquivo padrao
de saida do minerador FSG como mostrado na figura 34. Levando-se em consideragao
que o arquivo de saida possui todos os 1897 subgrafos frequentes representados em
sequéncia de forma textual, fica dificil até mesmo de ser localizado visualmente tal

padrao, muitas vezes podendo passar desapercebido ao usuario.

Figura 35: Exibicao grafica do padrao minerado
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Tendo em vista essa dificuldade na visualizacao e interpretagao dos padroes mi-

nerados (tomando por base o padréo da figura 34), a aplicacdo desenvolvida além de
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exibir o padrao de forma grafica (como apresentado na figura 35), também exibe uma
janela (como apresentado na figura 36) com dados seméanticos sobre tal padrao, dados
esses vindos da ontologia de dominio, como proposto pelo processo de enriquecimento

semantico.

Figura 36: Informacoes Semanticas do padrao minerado
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Semantic Mediator

Elm name: LIG_CYCLIN_1

Elm Description: Substrate recognition site that interacts with cyclin
and thereby increases phosphorylation by cyclin/cdk complexes.
Predicted protein should have the MOD_CDK site. Also used by
cyclin inhibitors.

Cell Compartment: cytosol, nucleus.
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7 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho aborda uma proposta de enriquecimento semantico de padroes de
grafos, onde os padroes minerados sao integrados a recursos de ontologias para pos-
sibilitar uma interpretacao mais eficiente das informacoes estratégicas extraidas dos
dominios modelados como grafos. Uma aplicagao pratica com utilizacao de bases de
dados de proteinas foi apresentada, mostrando assim um avancgo na interpretacao dos
padroes minerados, onde informagoes extras acerca desses padroes (motivos protéicos)
sao exibidas de forma mais amigdvel ao usuario. Viu-se também na pesquisa relizada
que a utilizacao de regras SWRL agregadas a ontologia OWL da um maior poder de
expressividade a ontologia.

O desenvolvimento do mediador semantico, elemento estratégico da arquitetura,
tem demandado esforcos no sentido de disponibilizar um componente de software
aberto e eficiente, que possa associar adequadamente padroes de grafos e recursos
da ontologia que maximizem o poder de interpretacao do usudrio. Alguns componen-
tes da aplicacao ja foram totalmente desenvolvidos e outros ainda se encontram em
desenvolvimento.

Dentre as maiores dificuldades encontradas no desenvolvimento dessa pesquisa, po-
demos citar a falta de bases de grafos modeladas nos formalismos utilizados pelos
mineradores. Na maioria das vezes o que podemos utilizar sao bases que podem ser
convertidas para tais formalismos, como foi o caso da base de proteinas utilizada, onde
um conversor foi desenvolvido para converté-la ao formato entendido pelo minerador
FSG. Outra dificuldade reside no campo das ontologias, apesar de ter o objetivo de
padronizar as informagoes dispostas na rede, o que se vé é que existem diversas ontolo-
gias desenvolvidas para o mesmo dominio, o que vem a dificultar os trabalhos na area.
Onde se torna muitas vezes mais viavel desenvolver sua prépria ontologia que utilizar
uma ja existente, uma vez que (na maioria dos casos) nao ha um repositério padrao.

Como trabalho futuro espera-se:

e Desenvolver ou melhorar um algoritmo de grafo ja existente, que utilize onto-
logias dentro do préprio processo de mineracao para a extracao de informacgoes

semanticas;

e Disponibilizar uma ferramenta completamente funcional, bem como seu codigo-

fone para a comunidade cientifica;

e expandir a implementagao desenvolvida para outros algoritmos de mineragao de

grafos, bem como para outras linguagens de regras;
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e otimizar o processo de enriquecimento semantico através da insercao de técnicas

de teste de isomorfismo de grafos mais eficientes.
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