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Introducao: Mineracao de links

Introdugao

Mineracao de Links

m Definicdo: Técnica de mineracdo de dados que consideram
explicitamente esses links quando constroem modelos
preditivos ou descritivos de dados.

m Links ou relacionamentos s3o tnicos. Objetivos similares a
Data Mining.

m Exemplo: RelacGes entre as entidades: Sintoma - Doenga,
Links em paginas da WEB, Amizades, Interesses similares,
etc.

m Explora as informagdes representadas pelas Relagdes (ou
Links)
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Introducao: Mineracao de links

Introdugao

Mineracao de Links

Data Mining:
Busca extrair conhecimento (til dos dados
Eficiente ao analisar entidades independentes

Comete muitos erros quando trata entidades
interdependentes como sendo independentes

Link Mining:
Objetivos similares a Data Mining
Eficiente ao analisar entidades interdependentes

Explora as informagdes representadas pelas Relagdes (ou
Links)
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Introducao: Mineracao de links

Introdugao

Mineracao de Links

Link Mining é a intersec¢do de:
Anilise de links

Mineracdo da Web e de Hipertextos
Aprendizagem relacional

Programacdo em Ldégica Indutiva

Mineracdo de grafos
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Links Baseados em Ranking de Objetos

Ranking: Definicao
e Rarin e m Definico: E uma tarefa do link mining utilizada para
explorar a estrutura de um grafo para ordenar ou priorizar
um conjunto de objetos dentro de um grafo. (Getoor et.
al)

m PageRanking e HITS: Algoritmos mais notaveis nessa
abordagem.

m O objetivo e explicar a estrutura de links de um grafo para
ordenar ou priorizar o conjunto de objetos dentro do grafo.
(Foca em grafos com um objeto simples e tipos de links
simples.)

m A definicdo da centralidade depende do que é considerado

importante para a aplicacao

luliana G. S. Rodrigues, Pedro Shiguihara-Juar Mineragio de Links



Ranking de Objetos baseados em links

Links Baseados
em Ranking de
Objetos

Ranking: Aplicacoes

m (Page e Brin, 1998)Algoritmo para ranking de paginas web
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Simples paginacao

Links Baseados
em Ranking de
Objetos

Fignre 11 A and B are Backlinks of C
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Ranking de Objetos baseados em links

Ranking: Exemplos

Links Baseados
em Ranking de
Objetos

m Um grande nimero de algoritmo tem sido proposto para
uma variedade desses temas:

m Chakrabarti et al 2005 - propde modificaces de hits que
exploram a pdagina web contelido para de peso e links com
base na relevancia.

m Haveliwala e Jeh e Widom, 2003 - propdem um algoritmo
sensivel baseado em PageRank que identifica paginas
autoritativa no momento da consulta.

m Cohn e Cahng,2003 - introduz uma analogia probabilistica
de hits, baseado na indexacdo semantica
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Classificacao de

Links Baseados
em Classificacao
de Objetos

Classificacao de links
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Classificacao de links

Classificacao de links

Links Baseados
em Classificacdo
de Objetos

Objetivo: classificar os membros de um conjunto
composto de objetos conectados de um conjunto finito de
valores categoricos.

Identificacdo com base em relacdo previamente observada.

Dois vértices relacionados tendem a apresentar correlacdo
na classificagdo

A Objetos estruturalmente idénticos que s3o predefinidos
para ser |ID(Independent, Identically Distributed)
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Links Baseados em Classificacdo de links

Links Baseados

R S Classificacdao: Aplicacoes

m ldentificar individuos como parte de uma rede terrorista
com base em relacOes observadas

m Relagdes especificas com outros membros da organizagdo

podem ser indicios de participagdo
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Links Baseados em Classificacdo de links

Links Baseados
em Classificacdo
de Objetos

Classificacao de links: Aplicacoes

Taskar et al, 2002 extende a abordagem de Laferty et al.'s
para o caso onde os dados no grafo s3o grafos arbitrarios.

Neville and Jensen, 2000 propuseram algoritmo simples

para classificar dados corporativos com esquemas ricos que
produziam grafos com objetos heterogéneos, cada um com
seu préprio conjunto de caracteristicas distintas.

luliana G. S. Rodrigues, Pedro Shiguihara-Juar Mineragio de Links



Deteccao de grupo

Links Baseados
em Classificacao
de Objetos

Deteccao de grupo

Definicdo

A Deteccdo de grupo em Redes Sociais
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Deteccao de grupo: Definicao

Definicao

em Classificagio
de Objetos

O objetivo da detec¢do do grupo é fazer clusterizagdo dos
nds no grafo em grupos que compartilham caracteristicas
comuns (Getoor et. al)

O objetivo é extrair conhecimento valioso que podem
apresentar padrdes ocultos (Adibi et. al)
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Deteccao de grupo: Definicao

Definicao

em Classificagio
de Objetos

O objetivo da deteccdo do grupo é fazer clusterizagdo dos
nds no grafo em grupos que compartilham caracteristicas
comuns (Getoor et. al)

O objetivo é extrair conhecimento valioso que podem
apresentar padrdes ocultos (Adibi et. al)

Relacao de instancias de algum tipo de entidade

sobre outras semelhantes (Ozgul et. al)
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Deteccao de grupo: Definicao

Definicao
om Classineacio O objetivo da deteccdo do grupo é fazer clusterizacdo dos

de Objetos , } L.
nds no grafo em grupos que compartilham caracteristicas
comuns (Getoor et. al)

O objetivo é extrair conhecimento valioso que podem
apresentar padrdes ocultos (Adibi et. al)

Relacdo de instancias de algum tipo de entidade sobre
outras semelhantes (Ozgul et. al)

A Tenta detectar subgrupos coesos sobre os quais ha
uma relagao forte, direta, intensa e frequente (Ozgul
et. al)(Wasserman et al, (Wasserman and Faust))
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Deteccao de grupo: Definicao

E e Fa Ses

de Objetos

Segundo Wang et. al, a tarefa de deteccdo de grupo tem duas
fases:

Criar grupos por meio de uma semente

Expandir os grupo existente por teste de potenciais
membros
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Deteccao de grupo: Definicao

Links Baseados

zzngl:?:ﬂ;cacsll A p I i Ca C6es
7

Mineracdo de dados
Anilise de Redes Sociais

Teoria de grafos
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Deteccdo de grupo: Andlise de Redes Sociais

Andlise de Redes Sociais: GAP

Detecgdo de
grupo

Um grande problema na area de Link Mining é a
descoberta de estruturas organizacionais ocultas
(Adibi J. et. al)(Ozgul et. al)
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Deteccdo de grupo: Andlise de Redes Sociais

Anidlise de Redes Sociais: GAP

Detecgdo de
grupo

Um grande problema na area de Link Mining é a
descoberta de estruturas organizacionais ocultas (Adibi J.
et. al)(Ozgul et. al)

Descoberta de membros de grupo NNAO conhecidos e
identificacdo completa de grupos NAO conhecidos
(Adibi J. et. al)
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Deteccdo de grupo: Andlise de Redes Sociais

Andlise de Redes Sociais:
Evidéncias
m Comunica¢do de membros de grupo

m TransagOes comerciais

m Relacoes familiares, etc.
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Figura: Obtenc¢do de MI entre duas varidveis. Onde E:email,
M:messages, P:phone.
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Deteccdo de grupo: Andlise de Redes Sociais

Caso: Bursa (Detecc¢do)

Detecgdo de
grupo

Um modelo de detec¢do de grupos criminosos ( Offender
Group Detection Model-OGDM) foi testado em Bursa
(Turquia) (Ozgul et. al)

Os resultados do OGDM foram que 34 pessoas estavam no
grupo criminal de Bursa

Sete deles sem antecedentes criminais
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Deteccdo de grupo: Andlise de Redes Sociais

Caso: Bursa (Depois)

Detecgdo de
grupo

Depois de uma operacgdo policial, a policia prendeu aos
criminosos

A rede real tinha 20 pessoas, das quais 3 n3o tinham
antecedentes

A policia recuperou U.S. $ 200,000 em bens roubados e
U.S. $ 180,000 em dinheiro
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Deteccdo de grupo: Andlise de Redes Sociais

Meétodos escalaveis: O desafio
s central

m O desafio é desenvolver métodos escalaveis que possam
explorar incrementalmente grafos complexos para a
obteng¢do e descoberta de conhecimento (Adibi J. et.

al)(Getoor et. al)(Ozgul et. al)
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Deteccdo de grupo: Andlise de Redes Sociais

Métodos escalaveis: Um caso

Detecgdo de
grupo

m Aidbi et al.(Adibi J. et. al) propuseram um localizador de
grupo (KOJAK Group Finder)

m Um posicionamento dos grupos era fixada

m Uma expansdo desses grupos utilizando técnicas baseadas
em conhecimento para acrescentar mais candidatos

m Depende das interacOes que mostram possiveis associacoes
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Resolucao de entidade

Resolucao de entidade: Definicao

Resolugdo de
entidade

mEa identificacdo do conjunto de objetos em um dominio
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Resolucao de entidade

Resolucdo de entidade: Definicao

m Uma entidade pode ser cualquer objeto do mundo real:
pessoas, lugares, coisas entre outras

Resolucio de
entidade

m A resolugdo de entidade é o processo de determinar se dois
referéncias do mundo real est3o se referendo ao mesmo o
diferentes objetos

m No contexto das bases de dados, a resolucdo de entidade é
o processo de identificar quais registros numa base de
dados refere-se a mesma entidade do mundo real, o que
envolve medir a similaridade entre cada par de registros
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Resolucao de entidade

Resolucao de entidade: Definicao

Resolucio de
entidade

m E={e,e,...,en} (Entidades)
B R={rn,n,...,m} (Referéncias)

m O objetivo é agrupar corretamente as representacdes em R
co-relacionadas, isto é, que se refere 3 mesma entidade
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Resolucao de entidade

Resolucao de entidade: Definicao

Resolucio de
entidade

Exemplos deste problema s3o encontrados em:
m Bases de dados (integracdo de dados, duplicaggo)

m Problema relacionados com duplicacdo de dados
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Resolucao de entidade

Resolucao de entidade: Abordagens

Resolucio de O abordagem poder ser visto segundo a quantidade de registros
que sao comparados

m Resolucdo independente
m Resolugdo por Naive relacional

m Resolucido coletiva
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Resolucao de entidade

Resolucao de entidade: Abordagens

Resolugdo de

entidade O abordagem poder ser visto segundo a quantidade de registros
que sao comparados

m Resolucdo independente: a similaridade sima(r;, r;) é
calculado para cada par de referéncias r; e r; baseados em
seus atributos
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Resolucao de entidade

Resolucao de entidade: Abordagens

O abordagem poder ser visto segundo a quantidade de registros
Resoluciolde que sdo comparados

entidade

m Resolugdo independente

m Resolucdo por Naive relacional: a forma mais simples para
usar relacoOes para a resolucdo de entidades é tratar
referéncias relacionadas como atributos adicionais para a
associagdo. (Ex: considerar os nomes de seus coautores

para um autor)
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Resolucao de entidade

Resolucdo de entidade: Abordagens

O abordagem poder ser visto segundo a quantidade de registros
Resoluciolde que s3o comparados

entidade

m Resolucdo independente

m Resolugao por Naive relacional

m Resolugdo coletiva: o objetivo é fazer uma clusterizagdo
das referéncias, de modo que sé as referéncias que

pertencem a mesma entidade sejam atribuidas ao mesmo
cluster
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Resolugdo de

entidade

Author(A) AuthortA)

Title(T)

Title(Ty

(a) Each pairwise decision considered independently

SimiblAb2AY

Author{A)

Simib3. A bd.A)

Author(A)
Venue(V)

Title(T)

Figura: Forma em que trabalha o modelo independente e o modelo
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Resolucao de entidade

Resolucao de entidade: Abordagens

Paper Venue
indep | joint || indep | joint
constraint 88.9 91.0 79.4 94.1

reinforce 92.2 92.2 56.5 60.1
Resolucarle Citeseer face 88.2 93.7 80.9 82.8

entidade

reason 97.4 97.0 75.6 79.5

Micro Avg. 91.7 93.4 73.1 79.1

kibl 92.9 93.3 93.6 99.3

Cora fahl 95.5 95.0 87.3 99.7
utgo 79.9 84.0 51.7 60.4

Micro Avg. 89.4 90.8 77.5 84.5

Figura: Tabela que mostra os experimentos de Culotta et. al,
utilizado a resolu¢do de entidades por clusters e de forma
independente
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Predicao de links

Predicao de links: Definicao

m Permite a estimacdo da existéncia de um link entre dois
Predicao de nds, baseado nos links e os atributos dos nés (Li and
Zhou).
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Predicao de links

Predicao de links: Classificacao

O link existe mas é desconhecido para a amostragem das
Predicio da redes (Lu and Zhou).

links

H O link pode existir no futuro da evolu¢do das redes
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Predicao de links

Predicao de links: Classificacao

O link existe mas é desconhecido para a amostragem das
redes (Li and Zhou).
m Redes de interagdes de proteina-proteina
m Redes metabdlicas

Predicao de
links

H O link pode existir no futuro da evolu¢do das redes
m Redes sociais
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Predicao de links

Predicao de links: Exemplo

Seja uma rede social: G = (V, E). Cada aresta

e = (u,v) € E é uma interagdo entre u e v num tempo
t(e) (Liben-Nowell and Kleinberg)

H Multiplas interagbes s3o feitas entre u e v como arestas
I?rcdi(;éo de .
Btz paralelas em diferentes tempos.
Cada link tem um peso: score(x,y)

B Um Ranking é obtido em fungdo dos score(x,y) para cada
par de nés (Medida de similaridade o proximidade entre os
nds x e y)
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Predicao de links

Predicao de links: Técnicas

As técnicas podem ser (Song et. al.):

Predicéo de Preditores de links basica

links

Preditores de links composta
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Predicao de links

Predicao de links: Técnicas

Preditores de link basica
m Consiste de uma medida de proximidade e um limiar T
m Um par de nés (x, y) ¢ E serdo parte do conjunto de
Predicéo de arestas se a proximidade entre eles é grande.
links = [X’ y] Z T
Preditores de link composta
m Utiliza técnicas de Aprendizado de Maquina para fazer
predicdoes com varias medidas de proximidade
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Predicao de links

Predicao de links: Medidas de
proximidade

Score: Vizinhos comuns
= CN[x,y] = F(x)NT(y)|
m Ha mais probabilidade de que x e y sejam amigos, se tem
mais amigos em comum

Predicao de
links
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Predicao de links

Predicao de links: Medidas de
proximidade

Score: Jaccard's coefficient and Adamic/Adar
Predido de = ZZEF(X)QF(}’) m . . L
m Tenta medir o tamanho da intersecdo de dois vizinhos
m Poder dar mais peso ao nodo comum com menor nimero
de amigos
m Mede o niimero de vizinhos de x e y comparado ao
nldimero de nds que sdo ou vizinhos com x ou vizino com y:
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Predicao de links

Predicao de links: Basica

A_ B F| [a. B F| [a. B F
E E ;

C G C: D: . G| |C G

ke o0 4 Tl j) 12

Figura: Evolugdo de um grafo G, onde os dois primeiros grafos sdo
snapshots em tempo t; e t, respectivamente, e a seguinte snapshot é
uma jun¢do dos dois grafos anteriores
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links: Composta

[=1 =2 =3

x| wi x = aj wij X = Xj wij
a 4 a — b 2 a —= b = ¢ 1
b 5 a —= ¢ 1 a —= b = e 1
¢ 4 b = ¢ 3 a —- ¢ — d 1
d 3 b - e 1 b = ¢ = b 1
e 1 b —- g 1 b = ¢ —= d 1
HELEDCE flelec = b1 b = ¢ = Fl]1
g 1 e — d 1 b —- e — d 1
e —= f 1 c —- b = g 1
d — [ 1 ¢c - d = f 1
e — d 1 c = [ = «a 1

f = a 1

Figura: Modelo de Markov para a navegacao dos usudrios na web
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Predicao de links

Predicdo de links: Composta

Predicao de
links

Figura: Onde os nimeros em parénteses nos nds sdo a quantidade de
visitas a site web, além, os pesos das arestas sdo o nimero de vezes

que o link foi visitado
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Tarefas relacionadas com Grafos

Tarefas relacionadas com Grafos

Tarefas com
Grafos
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Tarefas relacionadas com Grafos

m Tarefas executadas em grafos a partir das informagdes dos
links.

m Grafos sdo as estruturas de dados de caracter universal
que permitem o modelagem de diferentes entidades e suas
relacoes.

m Os algoritmos de mineracdo de grafos permitem o

Tarefae com incremento ou entendimento das informacdes

Grafos representadas pelos conjuntos de dados de grafos, as quais
podem formar estruturas muito complexas.
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Descoberta de Sub-grafos

m A area de mineracdo de dados que tem relacdo com a
mineracdo de links é o trabalho de descoberta de
sub-grafos.

m E a busca de ocorréncias de sub-grafos comuns ou
interessantes em um conjunto de grafos.

m A maioria das propostas foco no uso das caracteristicas
topoldgicas de redes estiticas.

® Num modelo do mundo real leva em conta componentes
Descoberta de dindmicos e as interacoes entre objetos que ocorrem a

Garaticas cada certo periodo de tempo. Eles s3o nomeados grafos
dindmicos.
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Descoberta de Sub-grafos

Descoberta de
Sub-grafos
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Descoberta de Sub-grafos

Descoberta de
Sub-grafos
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Descoberta de Sub-grafos

Descoberta de
Sub-grafos
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Descoberta de Sub-grafos

Descoberta de
Sub-grafos
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Descoberta de Sub-grafos

Descoberta de
Sub-grafos
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Descoberta de Sub-grafos

Descoberta de
Sub-grafos
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Grafos Dinamicos

m Os grafos dindmicos ocorrem em muitas aplica¢es do
mundo real:

m Em Biologia é comum o modelagem das interagoes das
proteinas como redes, onde cada vértice é uma proteina e
dois vértices s3o conectados por uma aresta se as proteinas
correspondentes tém relacdo entre elas.

m Em Quimica é comum o modelagem das interacdes dos
atomos como redes, onde cada vértice é um atomo e as
arestas correspondentes s3o as relagdes entre os atomos
(Deshaspe, et. al).

Descoberta de m Em red?s §ociais o) modelageNm como redes é com pessoas
como vertices, e as arestas sao os contatos entre as
pessoas em momentos especificos de tempo.
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Grafos Dinamicos

a o~ £48
ai \b IC—rm — ib !b = ACE cdb
a d !

Transformac3o de um grafo no tempo em um grafo dindmico. Os

trés grafos da esquerda s3o a representacdo de inser¢des e remogdes
de links no tempo. O grafo da direita é um grafo dindmico que

Descoberta de

Sub-grafos sumariza toda as informacgdes que ocorreram ao longo do tempo.
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Abordagens na descoberta de Sub-grafos

Muitas propostas para esta tarefa usam as propriedades
apriori dos itens mais freqiientes do conjunto de dados.

m A generacdo de sub-estruturas é realizada numa fase de
“matching”. E necessario gerar sub-grafos isomorfos.

m (Kuramochi et al.) usa uma representa¢do de adjacéncia
dos dados do grafo para melhorar a generacdo da
sub-estrutura candidata, é aplicavel para redes estaticas.

m (Wackersreuther et al.) baseado na idéia de drvores de
sufixos encontra as sub-estruturas mais freqlientes
S mediante a unido de grafos numa série de tempo.

Sub-grafos

m Técnicas de programacao légica indutiva sdo usadas para
encontrar padrdes freqiientes num domino de toxicologia
(Deshape et al.)
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Descoberta e Compressdo de Sub-grafos

m Uma proposta para a generacdo e compressao eficiente de
sub-estrutura mais freqiientes é mediante o uso de busca
com heuristica greedy local (Matsuda et al.).

m Subdue estd baseada na heuristica MDL (Minimum
Description Lenght) para encontrar a estrutura padrdo que
permite uma melhor compressdo do grafo (Cook and
Holder).

m GBI - Indugdo Baseada em Grafos, faz a compressio do

e grafo pela fragmentacdo de paires de vértices que

Sub-grafos aparecem com mais freqiiéncia (Yoshida et al.).
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Classificacao de Grafos

m A classificacdo de grafos é um problema de aprendizado
supervisionado que tem o objetivo de categorizar um grafo
inteiro como uma instdncia positiva ou negativa de um
concepto.

m A diferenca com a tarefa de classificacao de objetos
baseada em links é que a classificacdo de grafos ndo
precisa (sempre) da inferéncia coletiva, devido que os
grafos sdao geralmente gerados independentemente.

Classificacdo de
Grafos
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Classificacao de Grafos

m Trés abordagens para a classificagcdo de grafos foram
exploradas:

Minerag¢do de Padrdes de Grafos (Feature Mining on
Graphs)

Programac3o Ldégica Indutiva (Inductive Logic
Programming)

Kernels de grafos (Graph Kernels)

Classificacdo de
Grafos
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Mineracao de Padroes de Grafos

m Usa métodos relacionados a descoberta de sub-grafos.

m Seu processo geralmente comeca com a descoberta de
todas as sub-estruturas mais freqiientes ou informativas no
grafo.

m As sub-estruturas descobertas s3o utilizadas para fazer a
transformac3o dos dados do grafo em dados representados
por uma tabela simples.

m Quando os grafos s3o representados por tabelas simples
sdo utilizados os classificadores tradicionais para fazer a
Graros 20 % tarefa de classificacdo das instancias na tabela.
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Técnicas para a Mineracdo de Padroes de Grafos

m A presenca de grafos rotulados e n3o rotulados é um
problema na classificacdo de grafos, (Kong and Yu) propor
uma selecdo de padrdes semi-supervisionada e o uso de
um algoritmo de ramifica¢do e acotamento (branch and
bound) para a busca eficiente das sub-estruturas étimas
do grafo e seu posterior classificacdo.

m A classificacdo de grafos concentra-se na colocacdo de
uma dnica etiqueta para um grafo, (Kong and Yu 2)
propor a colocacdao de muitas etiquetas simultaneamente
para um grafo baseado na extracdo de bons padrdes a

partir do critério de independéncia de Hilbert-Schmidt e o

Grares " % uso de um algoritmo de ramificagdo e acotamento (branch

and bound) para a busca eficiente das sub-estruturas

6timas do grafo.
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Programacao Légica Indutiva

m E um abordagem que utiliza sistemas de programacao
I6gica indutiva para criar uma hipdteses que permita fazer
a classificacao.

m (King et. al) constréi um mapa dos dados do grafo que
descreve a mutagénese na representacao relacional dos
dados. Seu representacdo l6gica utiliza relagdes dos
vértices com as arestas para depois utilizar um sistema de
programacao légica indutiva para a busca de uma hipétese
em seu espaco.

Classificacdo de
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Kernels de Grafos

m Encontrar todas as sub-estruturas de um grafo numa
colecao de grafos é computacionalmente proibido. Uma
alternativa é o uso de kernels.

m (Gartner) propor um kernel que quantifica os caminhos
que tém rétulos iguais no comego e no final.
m (Kashima and Inokuchi) propor um kernel que obtem a

probabilidade dos caminhos aleatérios com iguais
seqliéncias dos rétulos.

Classificacdo de
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Geracao de Modelos para grafos

m E a tarefa de mineracdo de links relacionada com grafos
que tenta desenvolver métodos de construcdo de modelos
sobre conjuntos de dados com estruturas de grafos.

m A partir de um conjunto de grafos tenta gerar novos grafos
que fazem parte da distribuicdo do conjunto de grafos
original.

m Os modelos de geracdo para uma grande gama de tipos de

grafos tém sido estudadas extensivamente na comunidade

de andlise de redes sociais.

Geracdo de
Modelos para
grafos
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Abordagens na geracao de modelos para grafos

m Os grafos de Bernoulli (também conhecido como modelo
Erdos-Rényi ou grafos aleatdrios) propostos em (Frank and
Nowicki), assume que as arestas dirigidas que pertencem a
os objetos origem e destino tém uma distribuicdo idéntica
e independente (IID) e dessa maneira estabelece que
quando a probabilidade da existéncia de um link é 0.5 se
tem um grafo com distribuicdo aleatdria uniforme.

Geracdo de
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Abordagens na geracao de modelos para grafos

m Em (Kubika et al.) é apresentado um modelo de geragdo
para links observados entre os individuos dada sua
participacao na rede que pertencem.

m Em (Kubika et al. 2) apresenta-se um modelo de geragdo
de links para uma analise de links e consultas de
colaboracdo que permitem tipos diferentes de links e
informac3o temporal.

m Em (Getoor et al. 2) apresenta-se um modelo relacional
probabilistico que fornece um modelo de geracdo unificado
para objetos e links.

Geracdo de
Modelos para
grafos
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Conclusoes

m As tarefas realizadas nos grafos baseadas em seus links,
trabalham numa cole¢do de grafos é consideram um grafo
como uma entidade relacionada cujos atributos sio
gerados pelos padrdes existentes no mesmo grafo (relagdes
entre vértices e atributos dos vértices relacionados).

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

m A tarefa de classificagdo de grafos permite rotular um
grafo numa colecdo de grafos, a capacidade de atribuir
varios rétulos a um dnico grafo é umas dos desafios que
tem esta tarefa.

m A tarefa de geracdo de grafos permite gerar um novo grafo
a partir de um conjunto de grafos, sendo que o novo grafo
pode apresentar as melhores estruturas do conjunto de
grafos original. O uso das informacgdes dos links é muito

importante nesta tarefa porque permite a geracdo de um

modelo com estruturas de dependéncia mais gerais.
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Conclusoes

m A tarefa de deteccao de grupo além da medicdo das
caracteristicas dos nds, também obtem informagdes das
caracteristicas de suas ligacles e suas frequéncias no
tempo pelo que resulta um metodo muito eficiente para
encontrar grupos ocultos numa rede real.

m A tarefa de identificacdo de entidade tem a capacidade de
fornecer uma medi¢ao muito precisa para identificar
duplicacdes de dados e identifica-los, a diferenca de outras
medi¢Oes que n3o tem em conta a hierarquia o ligagdes,
sendo s as caracteristicas dos objetos.

m A tarefa de predicdo de ligaces é muito dificil, porque a
probabilidade a priori de uma ligagao, é muito pequena e
afeta o nivel de confianga das predicoes

Conclusoes

luliana G. S. Rodrigues, Pedro Shiguihara-Juar Mineragio de Links



Conclusoes

m A tarefa de predicao de ligagbes é aplicavel aos problemas
em que as ligacdes sdo desconhecidas, e contribui ao
desenvolvimento de outras areas, como a biologia.

m A tarefa de predicdo de ligacdes pode ser aplicada também
para obter informacdes de eventos futuros, com as

interacoes entre os membros de uma rede social o redes de
co-autoria.
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