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POSICIONAMENTO E MOTIVACAO

Coleta de dados em varios formatos, por meio de diversos
recursos/aplicacOes em varias areas:
Internet, dispositivos moveis, sensores, sistemas de automacao,

sistemas de informacao, ...
— Redes socials, AVAs, redes de telecomunicac0es, operacdes com
cartOes de crédito, ...
— Governo, (Bio)Ciéncias, Financas, Seguros, Seguranca, ...
— 10T (Internet of Things — Internet das Coisas)
Quanta informacéo é criada a cada ano?
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POSICIONAMENTO E MOTIVACAO

« Segundo a revista Science (2011): o mundo foi capaz de armazenar
295 exabytes de informacéao no ano de 2007.

— 1 exabyte = 1012 megabytes
— Cerca de 800 megabytes para cada ser humano.
— Equivalente ao contetdo textual de mais de 300 livros.
« Atualmente a NASA possui dados na ordem de bilhoes de gigabytes.

« Estima-se que em 2020, a humanidade dispora de 44 zettabytes de
dados.

— 1 zettabyte = 44 trilhdes de gigabytes (44 x 270 bytes)
— Taxa de crescimento de dados mundial em torno de 40% ao ano
na proxima década.

Fontes:
www.sciencemag.org/content/early/2011/02/09/science.1200970.full.pdf
http://www.nasa.gov/open/plan/data-gov.htmi
www.emc.com/leadership/digital-universe/index.htm




POSICIONAMENTO E MOTIVACAO

» Nossa situacio atual € a de sobrecarga de informacao...
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POSICIONAMENTO E MOTIVACAO

Grandes Desafios da Pesquisa em Computacao no Brasil (SBC, 2014)

Gestdo da Informacéo em Grandes Volumes de Dados Multimida Distribuidos

Ciéncia de Dados

Astronomia Computacao:

Biologia » (Geréncia de Dados
Defesa * Analise de Dados
Educacéo

Energia Temas Relacionados:
Engenharia » Workflows Cientificos
Esporte » Procedéncia de Dados
Fisica * Web Semantica

Saude * Mineracéo de Dados
Etc...  Etc...




POSICIONAMENTO E MOTIVACAO

Tema de Interesse: Analise de Redes Complexas

Grande numero de elementos fortemente interconectados

Compreensao da dinamica evolutiva dessas redes

Mineracao de Grafos
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CONCEITOS BASICOS — ANALISE DE DADOS

Hierarquia Dado - Informacao - Conhecimento:

SE Capacidade de Endividamento Mensal > 0.6 ENTAO Crédito = Sim

Capacidade de Endividamento Mensal = 1 — Despesa Mensal / Renda Mensal

INFORMACAO Renda Mensal, Despesa Mensal

2.345,20; 463,00; 10.048,21; 294,12




CONCEITOS BASICOS — ANALISE DE DADOS

Descoberta de Conhecimento / Analise de Dados

KDD: Knowledge Discovery in Databases

@ <—Interagdo—>» @

Especialista de Dominio Especialista em KDD

Etapas Operacionais do Processo de KDD
> Pré-Processamento T} Mineragéo de Dados Pés-Processamento > M

A 4

L / | I \ i Modelo de
!/ \\ Conhecimento

Selecdo de Dados
Limpeza y Simplificacdo de Modelos
Codificacéo Busca por Modelos Conversao de Modelos
Criacdo de Atributos (de Conhecimento) Visualizagdo de Modelos
Enriguecimento etc ....
etc ....




CONCEITOS BASICOS — ANALISE DE DADOS

Exemplo de aplicacéo na area de concesséo de credito:

Conjunto de dados (Fatos)

e L 5

mo T ToOoos

salarios

= - megligentes
@ - ndo negligentec



CONCEITOS BASICOS — ANALISE DE DADOS

Exemplo de aplicacéo na area de concesséo de credito:

Padréo: Se renda > R$ t Entdo Crédito = SIM (Cto)

we *—oTaod
4
4
4

t salarios

= - negligentes
- n3o negligentes



CONCEITOS BASICOS — ANALISE DE DADOS

Multidisciplinaridade

RECONHECIMENTO DE PADROES

DATA WAREHOUSING .
VISUALIZACAO

BANCO DE DADOS

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

APRENDIZADO DE MAQUINA



CONCEITOS BASICOS — TEORIA DE GRAFOS

Grafo — Definicao

G(V, E): Estrutura matematica
= V: conjunto de nos ou vertices
= E: conjunto de arestas, que conectam 0s nNos

Exemplos sobre conceitos importantes:
* Vizinhos de C: {B, D}
e Caminhos entre Ae D:
A-B-D
A-B-C-D
e Comprimento de caminho: 2 e 3
« Distanciaentre Ae D: 2




CONCEITOS BASICOS — TEORIA DE GRAFOS

Grafo Dirigido — Definicao

G(V, E): Considera a direcao dos relacionamentos
= V. conjunto de nos ou veértices
= E: conjunto de arestas, que conectam 0s nNos

Exemplo de aplicacao: Twitter




CONCEITOS BASICOS — TEORIA DE GRAFOS

Grafos — Representacao Computacional

« Matriz de adjacéncia M., onde:
= M;; =1 se existe uma aresta entre 0s nos 1 € |
= M;; = 0 se nao existe uma aresta entre 0S Nos i € |

1 2 3 4
0 00

011
0101
0 1/1/0




CONCEITOS BASICOS — TEORIA DE GRAFOS

Grafos — Representacao Computacional

« Lista de adjacéncia: representacdo de vertices e Sseus
vertices adjacentes

—~A—=>C—>D
—-B—=D
—~B—>C

O 0O >




CONCEITOS BASICOS — TEORIA DE GRAFOS

Grafos — Exemplos de Métricas Topologicas

« NUmero de vizinhos comuns — cn(i,j)

cn(l,2)=1
cn(1,3) =2
cn(1,4)=1
cn(2,3) =1
cn(2,4) =2
cn(4,5) =1
cn(4,8) =2
cn(7,9) =0




CONCEITOS BASICOS — TEORIA DE GRAFOS

Grafos — Exemplos de Métricas Topologicas

* Coeficiente de Jaccard — JC(1,)): Relacao entre o nimero de
vizinhos comuns e o total de vizinhos

. |Viz@) nViz()]

JCO) = o ovizo))

JC(1,2) = 1/5 IC(2,4) = 1/4
JC(1,3) = 1/5 JC(2,5) = 1/3
JC(1,4) = 2/3 JC(3,4) = 1/4
JC(1,5) =0 JC(3,5) = 1/3
JC(2,3) = 2/4 JC(4,5) = 0
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TAREFAS DE MINERACAO CLASSICAS

CLASSIFICACAO - EXEMPLO DE APLICACAO

we==oo
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t salarios

> - negligentes
@ - n3o negligentes



TAREFAS DE MINERACAO CLASSICAS

CLASSIFICACAO - PROBLEMA

?
. f(?)
X3 Y2
Yk
X

n

Conj. de Dados Conj. de Classes



TAREFAS DE MINERACAO CLASSICAS

CLASSIFICACAO - OBJETIVO

f

112

f




TAREFAS DE MINERACAO CLASSICAS

CLASSIFICACAO — EXEMPLO DE HIPOTESE (MODELO)
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TAREFAS DE MINERACAO CLASSICAS

CLUSTERIZACAO (AGRUPAMENTO) — CONCEITO
» Separacao dos registros em n “clusters”

o Maximizar/Minimizar similaridade intra/inter cluster

@ ©Ce




TAREFAS DE MINERACAO CLASSICAS

DESCOBERTA DE REGRAS DE ASSOCIACAO — CONCEITO

* Regra de Associacao:
— X =2Y, XeYconjuntos de itens tal que: X "Y =
— Regra frequente: sup(Ri)=[X e Y|/ |D| >= MinSup

— Regra valida: conf(Ri)=|X e Y|/ [X| >= MinConf

« Exemplos de Regras de Associacao:

Cerveja a Manteiga Arroz Feijéo

— Cafe — Pao 1 N&o Sim N&o Sim Sim N&o N&o
2 Sim Néo Sim Sim Sim Néo Néao
— Café A Pdo — Leite 3 N&o Sim Nao Sim Sim Néo Nao
4 Sim Sim Néao Sim Sim Néo Néao
5 Néo Néo Sim Néo Néo Néo Néo
6 Néo Néo Néo Néo Sim Néo Néo
7 Né&o Néo Ndo Sim Né&o Néo Nao
8 Néo Néo Néo Néo Néo Néo Sim
9 N&o Néo Ndo Néao Né&o Sim Sim
10 Néo Néo Néo Néo Néo Sim Néo




TAREFAS DE MINERACAO CLASSICAS

EXEMPLOS DE FERRAMENTAS/RECURSOS

« SAS — Enterprise Miner
« SPSS

« PolyAnalist

« Intelligent Miner
 Rapid Miner

« Weka

« Tanagra
 Scikit-Learn

« WizSoft (WizRule)
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TAREFAS DE MINERACAO — REDES COMPLEXAS

PREDICAO DE LIGACOES —- CONCEITO

Construir modelos que prevejam a possibilidade de surgir uma
associacdo entre dois vertices ndo interligados (Wang, 2015).

Exemplo de aplicacdo em redes sociais:

Futura amizade?

=)

@ pessoa

Instante t —— amizade Instante t + 1
——— nova amizade



TAREFAS DE MINERACAO — REDES COMPLEXAS

PREDICAO DE LIGACOES - ABORDAGENS

« Nao Supervisionada (Ordenacao por Similaridade)
 Supervisionada ( Aprendizado de Maquina)

Similarity-based approach

> Similarity L% Order scores | * Top ranked —
P ' ; measures pairs /o

ot s |
I : . |
—_— Learning-based approach I
1 1 1 e :
| ! | . I
: i ! S Learning models ,
| : i / Similarity ] |
L i i features Classifier i / Positive /

A Other Pl‘(}bablll.s.t.lc model instances
L/ features >




TAREFAS DE MINERACAO — REDES COMPLEXAS

PREDICAO DE LIGACOES — NAO SUPERVISIONADA

Pares Top 2

ndo conectados ﬁ;DENAcm

N6l No62 cn(i,j) No1 N62 cn(i,j)
1 4 2m1 2
5
5

2 5 1
3 5 1
4 5 0

O 4 5



TAREFAS DE MINERACAO — REDES COMPLEXAS

PREDICAO DE LIGACOES — SUPERVISIONADA

Transformacdo do problema original em um problema de
classificacao binaria.

N6l NO2 Ligacao
1 2 sim
sim
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TAREFAS DE MINERACAO — REDES COMPLEXAS

PREDICAO DE LIGACOES — SUPERVISIONADA

Enriquecimento do conjunto de dados com informacoes
extraidas da rede.

N6l N62 jen(i,j) JC(i,j) Ligacao
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TAREFAS DE MINERACAO — REDES COMPLEXAS

PREDICAO DE LIGACOES — SUPERVISIONADA

Aplicacdo de um algoritmo de classificacao para aprender o
modelo e identificar ligagoes futuras.

N
Lig(1, 4, cn(1,4), JC(1,4)) = sim

N
Lig(2, 5, cn(2,5), JC(2,5)) = ndo



TAREFAS DE MINERACAO — REDES COMPLEXAS

DETECCAO DE COMUNIDADES — CONCEITO

Identificar grupos de vértices que maximizem o numero de
arestas dentro do grupo e minimizem o numero de arestas

entre grupos distintos (Tang e Liu, 2010).

Exemplos de aplicacio:




TAREFAS DE MINERACAO — REDES COMPLEXAS

DETECCAO DE COMUNIDADES - TIPOS DE COMUNIDADE

Modelos
Baseados
em Agentes

Matematica
Ecoldgica

Sobrepostas



TAREFAS DE MINERACAO — REDES COMPLEXAS

DETECCAO DE COMUNIDADES - EXEMPLOS DE ABORDAGENS

« Centrada em Vertice

« Centrada em Grupo

» Centrada em Rede

» Centrada em Hierarquia



TAREFAS DE MINERACAO — REDES COMPLEXAS

DETECCAO DE COMUNIDADES - EXEMPLOS DE ABORDAGENS

e Centrada em Vértice

— NOs de cada grupo com propriedades semelhantes
« Exemplo: Formacao de cliques
« Alto custo computacional

Exemplo: 4-clique e 3-clique




TAREFAS DE MINERACAO — REDES COMPLEXAS

DETECCAO DE COMUNIDADES - EXEMPLOS DE ABORDAGENS

* Centrada em Grupo

— Considera as conexoes dentro de cada grupo 1soladamente, mesmo que
alguns vértices do grupo tenham baixa conectividade com os demais.

» Exemplo: grupos baseados em densidade

. , . |E,|
Subgrafo G,(V,,E,) € y-denso (quasi-clique), se VI(V.-D/2 >y

1-denso _ _ _6 _ '
m El=6 [VI-4 — 555=1  (clique)

0,83-denso m E|=5 V=4 — ——=0,83

43/2

A



TAREFAS DE MINERACAO — REDES COMPLEXAS

DETECCAO DE COMUNIDADES - EXEMPLOS DE ABORDAGENS

* Centrada em Grupo
— Considera as conexdes dentro de cada grupo 1soladamente, mesmo que
alguns vértices do grupo tenham baixa conectividade com os demais.
» Exemplo: grupos baseados em densidade

. , . |E,|
Subgrafo G,(V,,E,) € y-denso (quasi-clique), se VI(V.-D/2 >y

Exemplo: 5-quasi-clique e 4-quasi-clique sobrepostas




DETECCAO DE COMUNIDADES - EXEMPLOS DE ABORDAGENS

e Centrada em Rede

— Considera a topologia de toda a rede, visando seu particionamento

« Exemplo: reducdo de dimensionalidade, preservando a proximidade entre
veértices baseada na conectividade da rede.

__________________
——————
\\\\\\\\
- ~ - .
aaaaa
-

N -
\\\\\\
.......

3 -2 ~1

w k-



DETECCAO DE COMUNIDADES - EXEMPLOS DE ABORDAGENS

« Centrada em Hierarquia

— Cria grupos a partir da estrutura hierarquica dos nos

« Exemplo: divide o grafo ao remover arestas com maior grau de
intermediacé@o (nimero de caminhos mais curtos que passam pela aresta)

M.123 456789
{12345 1041 9 0 0000
6789} 20404 0 0 0000
remover 3140 9 0 00O00O

4909 01010000
500010 0 16 30
600010 1 06 30
77000 0 6 6 028
remover 8000 0 3 3200
e(7,9) 99000 0 0 0800

G (e



TAREFAS DE MINERACAO — REDES COMPLEXAS

EXEMPLOS DE FERRAMENTAS/RECURSOS

* Neo4j
e NetworkX
« Gephi

e Scikit-Learn
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EXEMPLOS DE PROJETOS

PREDICAO DE LIGACOES - SELECAO DE VARIAVEIS

Original
Dataset
> TestDataset [~~~ T T T TTTTTTTTTTTTTTTmTmmmmmmmmmmmmmmmmmmm oo oo mmmmmmmmmT '
|
!
Binary Class :
Transformation i
!
Features (Topological / Domain 6 ]
\/ [ Agzrezated) & Reduced H
< Dataset !
1+ —— - - Shortestpath; © 2 \
no Feature §et - Common neighbors; é Selection !
< Construction 5 H
7 - Adamic/Adar; @ -
g N = = J |
%] = Reached i
o © ¢ |
o Data Set @ Stopping Model i
o w Criteria? 5 !
v Partition ey Learning i
. a i
|
Pecli et al., 2015 . L |
|
( " i
FeatureFilter Medel |
: ' Y e ' Evaluation 1
' ' |
Pre-Training Dataset 1 ! K ]
_____________ ! 1 ' |
v Lol V2 !
'
Abordagem ‘ | [ e =
g i bl |
A\ .-y @ v !
== Classification Algorithms: P u: x !
Supervisionada - o $ 2| reme |
Classification - ] 3 ' ! 3 - ] > Zad
Algorithm " - Gaussian Naive Bayes; '’ é © Setup Reduction Validation <
Definition - KNN; ' T
g - Random Forest; il ! %
9 v - MLP P :
g : P k4
' ' S
é_’n pun e ">I Alzorithm Corfizuration }___: ' I Predictive Performance Results J
= '
g Feature i oo A2
V] Selection | £
Strategy < — 14— Feature Selection Strategjes: 1 =
Definition -  Forward: ' > Frequent
' ' Configuration Features
¥ - Backw_ard, . 8 g Minine
T - Evolutionary ! 3 s
' ' =
1 ' (]
1 1 (]
1 ' [F
(RS Feature Selection Configuration } ------ ' )
v

I Frequent Feature Sets J




EXEMPLOS DE PROJETOS

PREDICAO DE LIGACOES - DADOS TEMPORAIS E CONTEXTUAIS

PREDLIG T
(Muniz, 2016)

Abordagem Graphfarﬁtion
Nao Supervisionada —

(2016, {p3, p4, p6}) Score Calculation

(2016, {p1, p2, p6}




EXEMPLOS DE PROJETOS

DETECCAO DE COMUNIDADES — DADOS CONTEXTUAIS

Grafo Instancia da

----{Grafo Esquema da

¥ Gi)

Etapa 1 - Configuracio do Experimento

l

Etapa 2 - Pré-processamento [ Algoritmos de Clusterizagao:
- Affinity Propagation;

Algoritmos de Detecgao de Comunidades:
- Girvan-Newman;

- Medularidade
- Densidade

l 3 { | Métricas de Avaliagdo:

Etapa 3 - Geracdo de Registros de Dados para Agrupamento

DETCOM :
(Dias, 2016)

Registros para
Agrupamento

Clusterizacao

+ Etapa 5 - Interligacio de Registros Agrupados
Det a0 de C idad - |
Grafo Grafo —_— Grafo
Grupo 1 Grupo 2 Grupo n
v v i

Etapa 6 - Deteccio de Comunidades

v v ¥
Comunidad Comuni Comunidad
do grafo 1 dografo2 J*®*""|_dografon

¥

Etapa 7 - Avaliagéo de Comunidades D




EXEMPLOS DE PROJETOS

EDUCACAO: USO DE TECNOLOGIA

Coleta de Dados _.--~ x

Docentes

Discentes

Projeto MEMORE: Um Computador por Aluno (Goldschmidt et al., 2015)


http://www.cienciamao.if.usp.br/tudo/int.php?cod=_harmonicos
http://www.cienciamao.if.usp.br/tudo/int.php?cod=_harmonicos

EXEMPLOS DE PROJETOS

EDUCACAO: USO DE TECNOLOGIA

Exemplos de Regras de Associacio Identificadas nas Escolas Piloto de Pirai/RJ Sup. | Conf.
Anos: 2013 a 2015

(R,) Atuou em grupo, ndo utilizou para lazer e desenvolveu atividades escolares ==>| 34 82
Concluiu todas as atividades desenvolvidas
(R,) Atuou em casa ==> Desenvolveu atividades escolares 15 43
(R;) Atuou em casa ==> Desenvolveu atividade de lazer 16 46
(R,) Atuou em grupo ==> Desenvolveu atividades escolares 33 100
(R5) Desenvolveu atividade de Ciéncias ==> Conseguiu concluir atividade 24 82
(R¢) Desenvolveu atividade de Lingua Portuguesa ==> Conseguiu concluir atividade 12 84

Projeto MEMORE: Um Computador por Aluno (Goldschmidt et al., 2015)
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CONSIDERACOES FINAIS

Recaptulando...

« Redes Complexas
— Comportamento, propriedades e evolucao

« Analise de dados em Redes Complexas
— Uso de técnicas de Data Mining

« Exemplos de tarefas de Data Mining em Redes Complexas
— Predicao de Links e Deteccao de Comunidades

« Pesquisas na area
— Crescente e diversificado interesse

* QObjetivos da apresentacao
— Expor conceitos basicos e comentar sobre algumas dessas pesquisas



CONSIDERACOES FINAIS

Atividades em Ciéncia de Dados - uma Taxonomia




CONSIDERACOES FINAIS

Exemplos de Temas de Pesquisa (Analise de Redes Complexas)

« Aspectos Temporais e Contextuais na Evolucao das Redes
— Propagacao da Informacéo vs. Reputacdo e Confianca
« Mineracao de Textos
— Opinion Mining / Sentiment Analysis
« Combinacao de Tarefas
— Deteccdo de Comunidades + Predicdo de Links
» Redes Heterogéneas
— Redes Multimodais e/ou Multidimensionais
« Aplicagbes em loT
— Interag0es entre as “coisas” = Infraestrutura e Semantica
« AplicacOes em Seguranca da Informacao
— Deteccéo de Botnets e de Social Bots
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