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Resumen: En el presente reporte técnico, se presenta un nuevo algoritmo para la mineria de
subgrafos conexos frecuentes llamado gRed (por sus siglas en inglés, graph candidate reduction
miner). Este algoritmo utiliza la codificacién DFS (una forma de representar grafos intro-
ducida por Yan y Han) para representar los grafos durante el proceso de minerfa. En gRed, el
proceso de mineria fue optimizado introduciendo nuevas propiedades de la codificacién DFS
para reducir el espacio de candidatos. El desempeno de gRed es comparado contra cuatro de
los algoritmos maés eficientes y populares encontrados en la literatura (gSpan, MoFa, FFSM
y Gaston). La experimentacién sobre colecciones de datos reales muestra que nuestra prop-
uesta mejora a gSpan, MoFa y FFSM. Ademas, gRed obtiene mejores tiempos de respuesta

que Gaston para bajos umbrales de soporte cuando las bases de datos son grandes.
Palabras clave: Mineria de datos, mineria de grafos, patrones frecuentes, subgrafos fre-

cuentes, grafos etiquetados

Abstract: In this technical report, a new algorithm for mining frequent connected sub-
graphs called gRed (graph Candidate Reduction Miner) is presented. This algorithm uses
DFS code (a kind of graph representation introduced by Yan and Jan) to represent the
graphs during the mining process. In gRed, the mining process is optimized introducing new
properties of the DFS code to reduce the candidate space. The performance of gRed is com-
pared against four of the most popular and efficient algorithms available in the literature
(gSpan, MoFa, FFSM and Gaston). The experimentation on real world datasets shows the
performance of our proposal overcoming gSpan, MoFa and FFSM. Moreover, gRed achieves

better performance than Gaston for low minimal support when databases are large.
Keywords: Data mining, graph mining, frequent patterns, frequent subgraphs, labeled

graphs
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1. Introduccion

Hoy en dia, debido a los rapidos avances cientificos y tecnoldgicos, se ha incrementa-
do notablemente las capacidades de creacién, almacenamiento y distribucién de grandes
volumenes datos. Esta situacion ha generado la necesidad de nuevas herramientas para
transformar estos datos en informacién o conocimiento 1til para la toma de decisiones.
Cuando estos datos son complejos y estructurados, este proceso de transformacion requiere
de técnicas que usualmente tienen una alta complejidad computacional en tiempo y espa-
cio. Ejemplos de tales técnicas son las relacionadas con la mineria de subgrafos frecuentes
(SF); es decir, encontrar todos los subgrafos que ocurren frecuentemente en una coleccién
de grafos. La mineria de subgrafos frecuentes es una rama dentro de la mineria de patrones
frecuentes.

En los ultimos anos se ha observado un significativo avance en la mineria de patrones
frecuentes [14]. Métodos cada vez mads eficientes se han ido desarrollando para la min-
erfa de conjuntos frecuentes [1,2/10/52/51/15], patrones secuenciales [3]34] y subédrboles
frecuentes [4/50/5] en colecciones de datos. Sin embargo, en muchas aplicaciones cientificas
y comerciales, han estado presentes patrones con una complejidad estructural mayor que
la de los conjuntos, las secuencias y los drboles, por ejemplo los grafos. Es por eso que se
ha requerido el diseio de métodos especializados en mineria de SF sobre colecciones de
grafos [14/30]. Estas colecciones también son nombradas en la literatura como bases de
grafos o conjuntos de grafos (en inglés, graph databases o graph datasets).

La mineria de subgrafos conexos frecuentes (SCF) sobre colecciones de grafos etique-
tados ha sido objeto de estudios recientes dada su amplia variedad de aplicaciones [30].
En problemas de verificacién toxicoldgica predictiva [36], los SCF estan relacionados con
sustancias téxicas. Borgelt y Berthold [7] descubrieron estructuras quimicas activas en
conjuntos de datos sobre el Virus de Inmunodeficiencia Humana (VIH), contrastando la
frecuencia de aparicion de los SCF entre diferentes clases. En el estudio de redes biolégi-
cas también se han buscado subgrafos frecuentes [24]. Los subgrafos conexos repetidos
dentro de una coleccién de grafos proporcionan un mejor entendimiento de las relaciones
existentes entre los datos y han sido utilizados como base para crear algoritmos de clasifi-
cacién [11J53], agrupamiento [38/18] e indexacién [49]. Inclusive, existen aplicaciones donde
es necesario encontrar sélo aquellos SCF que son suficientemente densos en cuanto al
numero de aristas [54]. Ademds de los grafos etiquetados, otros tipos de grafos también
han sido utilizados para hacer mineria de SCF, por ejemplo: los grafos geométricos [25],
los multi-estructurados [46] y otros.

Este reporte técnico se enfoca al estudio de la mineria de SCF sobre colecciones de

grafos etiquetados. La mayor parte de los algoritmos encontrados en el estado del arte
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se han disenado para procesar conjuntos de datos quimicos (conjuntos de moléculas) y
por tanto trabajan sobre colecciones de grafos simples y no-dirigidos. Este tipo de grafos
serd el objeto de este trabajo.

Un grafo etiquetado es una forma de representacion genérica que es usada en muchos
dominios de aplicacién. Por ejemplo, la estructura quimica de una sustancia puede ser
modelada mediante un grafo etiquetado, en el cual cada vértice representa un dtomo y
cada arista corresponde a un enlace [32].

El primer algoritmo de mineria de subgrafos frecuentes fue AGM (por sus siglas en
inglés, Apriori based graph mining) [22], el cual se diseié para buscar los subgrafos fre-
cuentes, sin tener en cuenta la conexidad. Esto fue una limitante para las aplicaciones
donde los SCF son de interés. En respuesta a esta problemética surge el algoritmo FSG
(por sus siglas en inglés, frequent subgraph discovery) [26] que encuentra todos los SCF
dentro de una coleccién de grafos etiquetados. Este algoritmo pudo acelerar el conteo de
frecuencia de los subgrafos candidatos utilizando recursos de memoria para mantener listas
de identificadores de transacciones.

Desde entonces se han ido creando nuevos algoritmos cada vez mas eficientes para
encontrar todos los SCF [14]. En estados del arte escritos sobre esta tematica [42/14], los
algoritmos se han clasificado, de acuerdo a la estrategia de generacién de candidatos, en
dos grupos: los basados en Apriori y los basados en crecimiento de patrones.

Los algoritmos basados en Apriori, comparten caracteristicas similares con el algoritmo
Apriori [2] de conjuntos frecuentes. En el contexto de la mineria de SCF, los algoritmos
basados en Apriori tienen dos grandes dificultades relacionadas con la generacién de can-
didatos: (1) alta complejidad computacional y (2) se generan muchos candidatos (para
cada candidato es necesario calcular su frecuencia de aparicién).

Para evitar las dificultades mencionadas en los modelos basados en Apriori, se han
desarrollado otros algoritmos basados en la metodologia de crecimiento de patrones [15].
Estos algoritmos obtienen los subgrafos candidatos creciendo directamente a un solo sub-
grafo [48/7,31].

En algunas aplicaciones no es practico considerar todos los SCF debido a que pueden
ser demasiados. Existen soluciones para abordar este problema, éstas permiten obtener
solo una parte de los SCF. Una de ellas esté relacionada con los patrones frecuentes cerra-
dos [51]. Se dice que un patrén frecuente es cerrado si no existe un patrén que lo contiene
con su misma frecuencia. En [47/9] se proponen algoritmos para la mineria de subgrafos
conexos frecuentes cerrados (SCFC). Otro tipo de patrones frecuentes son los patrones
frecuentes maximales los cuales no estdan contenidos en ningin otro patrén frecuente. La
mineria de subgrafos conexos frecuentes maximales (SCFM) fue estudiada en [20/37]. Por

otra parte, los conceptos de minerfa de patrones frecuentes con restricciones (en inglés
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constraint-based frequent pattern mining) también han sido adaptados a la mineria de
grafos [55].

Independientemente de cuanto se ha avanzado en esta temaética, los algoritmos exis-
tentes solo pueden ejecutarse en conjuntos de datos estaticos y de tamano limitado. Es
por eso que sigue siendo necesario desarrollar algoritmos capaces de procesar mayores
volumenes de datos, es decir mayor cantidad de grafos y de mayor tamano.

El este reporte técnico, se presenta un nuevo algoritmo para la mineria de SCF lla-
mado gRed (por sus siglas en inglés, graph candidate reduction miner) [13]. Pero antes
se introducen y demuestran nuevas propiedades de la codificacion DFS (una forma de
representar grafos introducida por Yan y Han) que nos permiten optimizar el proceso de
mineria reduciendo el espacio de candidatos.

Este documento estd organizado como sigue: en el capitulo 2l se introducen los con-
ceptos basicos para entender el resto del documento. En el capitulo |3 se describen las
caracteristicas esenciales de los trabajos mas importantes reportados en la literatura. El
capitulo 4| incluye las nuevas propiedades de la codificacion DFS que posteriormente se
usaron para disenar el algoritmo gRed. Una descripciéon de gRed podemos encontrarla en
el capitulo 5. Los resultados experimentales se incluyen y se discuten en el capitulo 6.

Finalmente, el capitulo [7 expone las conclusiones de este reporte.
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2. Conceptos preliminares

En este trabajo nos enfocaremos en los grafos etiquetados simples y no-dirigidos. En
lo adelante cuando se hable de grafo se asumen todas estas caracteristicas y en otro caso

se especificard explicitamente. La definicién formal de este tipo de grafos es la siguiente.

Definicién 2.1 (grafo etiquetado). Un grafo etiquetado simple y no-dirigido es una
tétrada (V, E, L,l), donde

s V es un conjunto cuyos elementos son llamados vértices,

» EC {eleCV,|e| =2} es un conjunto cuyos elementos son llamados aristas (cada
arista es un conjunto de vértice con cardinalidad dos),

s L es el conjunto de etiquetas y

s [ VUE — L es una funcion que asigna etiquetas a los vértices y aristas del grafo.

Esta definicion puede generalizarse a grafos parcialmente etiquetados si se incluye la eti-

queta vacia e.

Definicién 2.2 (subgrafo). Se dice que un grafo Gy es subgrafo de otro grafo Gy si
V(G1) CV(G2), E(G1) C E(G3). En este caso se utiliza la notacion G1 C Gs.

En los algoritmos para el minado de SCF, el conteo de la frecuencia de aparicién de

un subgrafo candidato se realiza mediante pruebas de sub-isomorfismo.

Definicién 2.3 (isomorfismo y sub-isomorfismo). Se dice que f es un isomorfismo

entre dos grafos etiquetados G1 y Ga, si f : V(G1) — V(G2) es una funcion biyectiva y

" Vo€ V(G1>7ZG1 (U) - le(f(U));
» V(u,v) € E(G1), (f(u), f(v)) € E(G2) y la (u,v) = lay (f(u), f(v))-

Un sub-isomorfismo de G1 a Gy es un isomorfismo de G1 a un subgrafo de Gs.

El problema de determinar el isomorfismo entre dos grafos (etiquetados o no) es NP-
duro (en inglés NP-hard) [35]. Una manera de abordar las pruebas de isomorfismo es
utilizando las formas candnicas para representar los grafos. Las formas canénicas maés
usadas en mineria de grafos serdn presentadas en el epigrafe 3.1. Los algoritmos Nauty [27]
y Ullmann [39], han sido algoritmos muy usados para realizar pruebas de isomorfismo y
sub-isomorfismo respectivamente. Tanto estos algoritmos como otros que han sido diseniado
posteriormente ha logrado reducir los tiempos de respuesta para algunas familias de grafos;

no obstante, siempre quedan casos donde la complejidad temporal es exponencial [12].



Mineria de subgrafos conexos frecuentes reduciendo el niimero de candidatos 5

Definicién 2.4 (camino y ciclo). Se dice que P = (v1,v2,...,0;) €s un camino en el
grafo G si todo vértice de P estd en V(G) y para cada par de vértices v; y vit1 (consecutivos
en P) se cumple que {vi,viy1} € E(G). En tal caso se dice que v y vy estdn conectados

por P. Si vy = v se dice que P es un ciclo.

Definicién 2.5 (grafo conexo). Un grafo G es conexo si todo par de vértices en V(Q)

estan conectados por algun camino.
Definicién 2.6 (arbol libre). Un drbol libre es un grafo G conexo y sin ciclos.

Cuando en un arbol libre se selecciona un vértice como raiz entonces se tiene un drbol

enraizado. En adelante se utilizard el término arbol para referirse a los arboles enraizados.

Definicién 2.7 (relacién padre-hijo en arboles enraizados). Sea T un drbol en-
raizado con vy € V(T) seleccionado como raiz y v,u € V(T') dos vértices cualesquiera de
T. Se dice que v es padre de u si {v,u} € E(T) y el camino que une a v con vy estd com-
pletamente contenido en el camino que une a u con vy. En ese caso se dice que u es un

hijo de v.

Definicién 2.8 (frecuencia o soporte). Sea D = {Gy,G1,...,Gm—1} un conjunto de
grafos, un umbral de frecuencia 6 y un grafo g. La frecuencia de aparicion (algunos autores
utilizan el término soporte) de g en D que denotaremos o(g, D), se define como la cantidad
de grafos G; € D tales que existe un sub-isomorfismo de g a G;. Se dice que un grafo g es

frecuente en D, si o(g,D) > 6.

La mineria de SCF sobre una coleccién D puede ser definida como el problema de

encontrar todos los subgrafos conexos g en D tales que o(g, D) > 4.

Definicién 2.9 (grafo frecuente cerrado). Sea g un grafo frecuente en D. Se dice que

g es frecuente cerrado en D, si no existe ¢’ tal que g C ¢’ y (g, D) = o(g’, D).

El conjunto de los SCF cerrados (SCFC) en una coleccién D, es por lo general més
pequeno que el conjunto de todos los SCF. Es por eso que en algunas aplicaciones resulta

importante enfocar la biisqueda hacia los SCFC en lugar de encontrar todos los SCF.

Definicién 2.10 (grafo frecuente maximal). Sea g un grafo frecuente en D. Se dice

que g es frecuente maximal en D, si no existe ¢ tal que g C g’ vy g’ es frecuente.

Como se puede apreciar los SCF maximales (SFCM) también son cerrados. Enfocar
la mineria a encontrar los SFCM reduciria ain maéas el nimero de patrones encontrados

respecto a los tipos de mineria anteriormente mencionados.
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3. Estado del arte

En [14], los algoritmos para la mineria de SCF se clasificaron, de acuerdo a la estrate-
gia de generacién de candidatos, en dos grupos: los basados en Apriori y los basados en
crecimiento de patrones. No obstante, existen otros aspectos que pueden incidir en la cali-
dad de un algoritmo para la mineria de SCF; por ejemplo, las formas candnicas utilizadas
para representar los candidatos y las estructuras utilizadas para el conteo de soporte. En
el epigrafe 3.1 se detallan algunas de las formas candnicas mas utilizadas en este tipo de
mineria. Aspectos esenciales sobre las estructuras usadas para el conteo de soporte son

presentadas en el epigrafe 3.3l

3.1. Formas candnicas para grafos etiquetados

La idea central es construir una secuencia de simbolos que identifique de manera tinica
a cada grafo. Estos simbolos describen la topologia del grafo y el valor de etiquetas.

Para construir estas secuencias se requiere un ordenamiento de los vértices del grafo.
Este ordenamiento puede hacerse ya sea mediante la busqueda de arboles de cobertura
(en inglés spanning trees) o realizando alguna permutacién aleatoria de dichos vértices.
Existiran entonces, muchas formas de realizar este ordenamiento y esto hace més complejo
el hecho de definir tales secuencias. Mediante formas canodnicas es posible construir una
descripcién tdnica de cada grafo. Esto se realiza seleccionando entre todas las posibles
secuencias que representan un grafo, aquella que se distinga por cumplir ciertos cdnones o
caracteristicas especiales, segtn criterios de orden lexicografico entre los simbolos. En los
siguientes epigrafes se presentan ejemplos concretos de cémo lograr estas secuencias.

La propiedad del prefijo plantea que: cada prefijo vidlido de una forma candnica es
la forma candnica del subgrafo que representa. Esta propiedad garantiza la completitud
de los resultados ya que cada grafo podra ser generado al menos una vez. Si una forma
candnica cumple la propiedad del prefijo, entonces ésta podra ser utilizada en mineria
de subgrafos frecuentes por crecimiento de patrones (ver epigrafe 3.2). En los siguiente
epigrafes se muestran dos formas canodnicas que cumplen esta propiedad: la codificacion
DFS y la codificacién BFS. También se incluye un ejemplo de forma candnica que no
cumple con esta propiedad en la manera estricta en que estd planteada; sin embargo,
pudo ser utilizada en mineria de grafos utilizando otros mecanismos para garantizar la
completitud.

Las formas candnicas son utilizadas fundamentalmente por los algoritmos de mineria
de SCF que estdn basados en el crecimiento de patrones. En la mineria de conjuntos
frecuentes, por ejemplo, es trivial asegurar que el mismo conjunto es verificado sélo una

vez. Sin embargo, en la mineria de grafos éste es un problema medular. La razén es que
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el mismo subgrafo puede ser obtenido por crecimiento en diversas vias, adicionando los
mismos vértices y aristas en diferentes érdenes.

La deteccién de duplicados puede hacerse manteniendo una estructura de datos con
los grafos ya analizados y mediante multiples comprobaciones sobre dicha estructura. Esta
variante garantiza validez en los resultados pero puede ser devastador para los tiempos
de ejecucién y consumo de memoria. Es por eso que se ha hecho tradicional el uso de las
formas canonicas en el recorrido del espacio de busqueda.

Las formas canodnicas vistas como secuencias pueden ser ordenadas lexicograficamente
de acuerdo con el valor numérico o etiqueta de cada simbolo. El espacio de busqueda en
los algoritmos de mineria de SCF es recorrido de acuerdo con este orden lexicografico.
Cuando aparece una secuencia en forma no-canénica durante el recorrido del espacio de
buisqueda, es porque la forma candnica del mismo grafo candidato ya fue analizada en un
paso anterior. Serfa ideal que la heuristica que se utilice para recorrer el espacio de biisque-
da eliminara toda posibilidad de generar formas no-candnicas, pero no se ha encontrado
ninguna variante con estas bondades y por tanto ha sido necesario comprobar en cada
candidato si estd en forma candnica o no [14].

Comprobar que un grafo estd representado por su forma canénica puede ser una op-
eraciéon muy costosa en tiempo, ya que se requiere enumerar exhaustivamente todas las
posibles secuencias con el fin de seleccionar de entre ellas aquella que es la secuencia
candnica. En algunos casos es posible disenar heuristicas que permiten reducir el niimero

de comprobaciones [6].

Codificacion CAM

La estructura de un grafo etiquetado puede ser expresada usando matrices de adyacen-
cia. A partir de esta representacién es posible definir una secuencia tinica para representar

dicho grafo.

Definicién 3.1 (matriz de adyacencia). Dado un grafo etiquetado G = (V, E, L,l) tal
que |V| = n y una permutacion de los vértices en V.= {vg,v1,...,vp—1}, la matriz de

adyacencia de G respecto a dicha permutacion es X = (xi,j)?;:lo donde:

l(v;) si i=3
Lij = l(e) st e= {vi,vj} cFE . (1)
e si {vi,vj} ¢ E
El c6digo de G usando X ha sido definido de varias maneras. En adelante, explicaremos

dos maneras de construir este cédigo. La primera variante ubica primero las etiquetas de

los vértices y luego adiciona las filas de la submatriz estrictamente triangular inferior (la
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matriz triangular inferior excluyendo la diagonal) (2)). Esta forma de codificacién fue usada

por Inokuchi et al. [2223] y por Hong et al. [17] para la mineria de subgrafos frecuentes.

code A(X) = 20 0T1,1 - - - Tn—1,n—121,002,022,173,073,123,2 - - - Tn—1,n—2- (2)

Otra variante fue utilizada por Huan et al. en el algoritmo FFSM el cual es uno de
los algoritmos mas prominentes dentro de la mineria de SCF [19]. Esta segunda variante

concatena las filas de la submatriz triangular inferior (3)).

COdBB(X) = T0,021,0L1,122,0L2,12,2 - - - Tpn—1,n—1- (3)

Un mismo grafo puede tener varias matrices de adyacencia ya que existe una depen-
dencia con el orden de los vértices que se utilizé durante la construccién de la matriz.
Caracterizar un grafo etiquetado requiere de una representacién que sea tnica en dicho
grafo y en todos aquellos que son isomorfos con éste. Es por eso que se define la matriz de
adyacencia candnica (CAM por sus siglas en inglés, canonical adjacency matriz) a partir
del cédigo de la matriz.

Dos codigos que representen al mismo grafo siempre tendran el mismo tamano en
cuanto a la cantidad de simbolos que componen la secuencia. Estos codigos podran ser
comparados lexicograficamente teniendo en cuenta el orden de las etiquetas.

Algunos autores han definido la CAM de un grafo G como la matriz de adyacencia
que da lugar al cédigo lexicograficamente mayor entre todos los posibles cédigos de las
matrices de adyacencia asociadas con G [23/17/19]. Aunque, en otro trabajo se utilizé la
matriz que logra el cédigo lexicogréficamente menor entre tales cédigos [22]. Por la forma
en que fueron definidas estas secuencias, si dos cédigos que representan un mismo grafo
son iguales entonces fueron construidos a partir de la misma matriz de adyacencia. Por
tanto, cuando ocurre un empate al encontrar el cédigo lexicograficamente mayor (o menor)

es porque se esta en presencia de la misma matriz CAM.

Codificacion DF'S

Para representar un grafo etiquetado mediante una unica secuencia de aristas, se
disefié una forma candnica llamada codificacién DFS (por sus siglas en inglés, depth first
search) [48]. Esta secuencia es conocida como cédigo DFS minimo [48].

Arboles DFS. Un arbol DFS T puede ser construido cuando se realiza un recorrido
en profundidad en un grafo G = (V; E; L;1). El grafo G puede tener varios arboles DFS
porque casi siempre existe més de un recorrido en profundidad (ver Fig. [I)). Cada arbol
define un orden entre todos los vértices del grafo; por tanto, podemos enumerar cada

vértice de acuerdo a este orden DFS. La raiz de T serd enumerada con indice 0 ya que
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es el primer vértice en el orden DFS. El dltimo vértice en dicho orden corresponde al
vértice mds a la derecha de T'. Por ejemplo en la Fig. 1, los vértices enumerados con 0 y
4 constituyen la raiz y el vértice mas a la derecha en cada uno de los arboles 70, T'1, T2,
... respectivamente. El camino directo desde la raiz hasta el vértice més a la derecha es

llamado la rama mds a la derecha.

El conjunto de aristas hacia adelante F'(T') de un arbol DFS T en un grafo G contiene
todas las aristas de G que estédn en 7', y el conjunto de aristas hacia atrds B(T') contiene
las aristas de GG que no estan en T'. Por ejemplo en la Fig. 1), las aristas hacia adelante estan

representadas mediante lineas sélidas y en las aristas hacia atras con lineas punteadas.

TO T1 T2

Figura 1. Ejemplos de arboles DFS para el grafo G.

Cddigos DFS. Un cddigo DFS es una secuencia de aristas construida a partir de un
arbol DFS. Esta secuencia es obtenida ordenando las aristas en F'(T') de acuerdo con el
orden DF'S. Luego, las aristas hacia atras desde un vértice v son insertadas justo delante de
las aristas hacia adelante desde v; si v tiene varias aristas hacia atras, éstas son incluidas
de acuerdo con el orden DFS de sus vértices terminales. La Tabla [1l muestra ejemplos de
codigos DFS para los arboles DFS de la Fig. 1. Estas consideraciones para construir la

secuencia definen un orden lexicografico (<.) entre dos aristas cualesquiera.

Tabla 1. Ejemplos de cédigos DFS para los arboles DFS de la Fig. [1.

Arbol DFS Cédigo DFS
TO (0,1,A,-,A)(1,2,A,-,C)(2,0,C-,A)(2,3,C,-,D)(3,1,D-,A)(3,4,D,-,C)
T1 (0,1,A,-,C)(1,2,C,-,D)(2,3,D,-,C)(2,4,D,-,A)(4,0,A -, A)(4,1,A -,C)
T2 (0,1,C,-,D)(1,2,D,-,C)(1,3,D,-,A)(3,0,A.-,C)(3,4,A ,-,A) (4,0,A -,C)

Cada arista es representada por una 5-tupla, (4, j,1;, [(; j),[;) donde i y j son los indices

de los vértices (origen y destino respectivamente), l; y I; son las etiquetas de tales vértices,
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y L ;) es la etiqueta de la arista. Si i < j entonces estamos en presencia de una arista
hacia adelante; de otro modo es una arista hacia atras.
Orden lexicografico DFS. Si e; = (i1,J1,...) v e2 = (i2,J2,...)), la relacién de

orden e; <. ez se cumple si y sélo si se cumple una de las siguientes condiciones:

= e,e2 € F(T) A (j1 < j2V (J1 = J2 A1 > i2));
w e1,60 € B(T) A (ih < i2 V(i1 =i2 A j1 < j2));
m e € B(T)Ney € F(T) Ny < joi
we; € F(T)Neg € B(T) A j1 < ig;

w0y =i2 A\ Jj1 = j2 Nep < €.

El orden lexicogréfico considerando las etiquetas (<;) compara las aristas e; y e
respecto a las dltimas tres componentes de cada 5-tupla. Para determinar el orden entre

dos aristas, la etiqueta [; tiene prioridad, luego {( y finalmente [;.

i,5)>
El orden <, puede ser extendido a un orden lexicografico (<) entre c6digos DFS. Sean
s1 = (a1,a2,...,amm)y S2 = (b1,ba,...,b,) dos cddigos DFS. Decimos que s; <5 $2 si se

cumple una de las siguientes condiciones:

3t,Vk <t,ap = by, y ap <e by; (4)

m < nyVk<m,a; = by. (5)

Coédigo DFS minimo. El cédigo DFS minimo de G es definido como el menor cédi-
go DFS, respecto al orden <, entre todos los posibles cédigos de G; a este codigo lo
denotaremos por minDFS(G).

Por ejemplo entre los cédigos DFS de la Tabla 1] se tiene que: Code(T0) <5 Code(T1)
~<s Code(T2). Ahora, para encontrar minDFS(G) es necesario generar todos los posibles
c6digos DF'S para G y seleccionar entre ellos el menor posible. Es por eso que comprobar
que un cédigo DFS es minimo tiene un gran costo computacional. Por ejemplo, para un
grafo denso esta comprobacién tiene complejidad computacional O(n!).

Este tipo de forma canénica fue introducida por Yan y Han [48] y ha sido utilizada en
varios trabajos de minerfa de SCF [41/43/16/13].

Codificacion BFS

Otra codificaciéon basada en recorridos en amplitud, usada para caracterizar un grafo
etiquetado mediante una secuencia de simbolos, es llamada cédigo BFS (por sus siglas en
inglés, breadth first search) minimo.

Arboles BFS. Un arbol BFS T es construido cuando se realiza un recorrido en am-

plitud en un grafo G = (V, E, L,l). El grafo G puede tener varios arboles BFS porque
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casi siempre existe mas de un recorrido en amplitud. Este arbol T define un orden para
los vértices de GG, dado por el momento en que fueron visitados durante el recorrido. Este
orden es llamado orden BFS. A cada vértice se le puede asignar un indice entre 0 y |V|—1

de acuerdo con dicho orden. La raiz de T tendra asignado el indice 0.

Figura 2. Ejemplos de arboles BFS para el grafo G.

De igual manera que se hizo en la codificacién DF'S, el conjunto de aristas hacia adelante
F(T) contiene todas las aristas de G que estan en 7', y el conjunto de aristas hacia atras

B(T) contiene las aristas de G’ que no estéan en T

Cddigos BFS. El cédigo BFS asociado con el arbol T' es una secuencia de simbolos
(indices o etiquetas). El primer elemento de esta secuencia es la etiqueta del nodo raiz en
T. Este codigo se va construyendo durante el recorrido en amplitud que originé a T'. Las
aristas hacia atrds desde cada vértice v son visitadas antes que las aristas hacia adelante
que parten de v. Toda vez que una arista es visitada, un fragmento de longitud cuatro
es anadido a la secuencia, este fragmento tiene la forma igeviy donde e es la etiqueta de
la arista, v la etiqueta del vértice destino, ig es el indice del nodo origen e iy es el indice
del nodo destino (ip < i4). La Tabla 2l muestra ejemplos de cédigos BFS para los drboles
BFS de la Fig. 2. De manera resumida, un cédigo BF'S puede ser descrito por la siguiente

expresion regular:

vligevig)™, (6)

donde m = |E(G)].

Tabla 2. Ejemplos de cédigos BES para los arboles BFS de la Fig. [2.

Arbol BFS Cédigo BFS
TO A(0,-,A,1)(0,-,C,2)(1,-,C,2)(1,-,D,3)(2,-,D,3)(3,-,D,4)
T1 A(0,-,C,1)(0,-,A,2)(1,-,A,2)(1,-,D,3)(2,-,D,3)(3,-,D,4)
T2 C(0,-,D,1)(1,-,C,2)(1,-,A,3)(2,-,A,3)(2,-,A,4) (3,-,A,4)
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Cddigo BFS minimo. Todos los posibles cédigos BFS del grafo G pueden ser com-
parados entre si lexicograficamente. El menor entre estos cdigos es llamado el codigo BFS
minimo y lo denotaremos minBFS(G).

Este tipo de forma candnica fue utilizada por el algoritmo MoFa [7] y fue presentada

formalmente por Borgelt [6].

3.2. Mineria de subgrafos conexos frecuentes
Algoritmos basados en Apriori

Los algoritmos basados en Apriori, comparten caracteristicas similares con el algorit-
mo Apriori para minar conjuntos frecuentes [2]. Todos estos algoritmos requieren de una
operacién FUSION(en inglés join) para mezclar dos subgrafos y obtener subgrafos can-
didatos de tamano mayor. Estos algoritmos se diferencian entre si casi siempre por los
elementos que son usados para medir el tamano (cantidad de elementos) de cada sub-
grafo: vértices [22]23], aristas [20], y caminos con aristas disjuntas [40]. En el contexto
de la mineria de SCF, los algoritmos basados en Apriori tienen dos grandes dificultades
relacionadas con la operacién FUSION: (1) es computacionalmente compleja en tiempo y
(2) genera muchos candidatos.

El algoritmo [1l muestra una descripcién general de los algoritmos basados en Apriori.
En cada llamado recursivo del algoritmo, el tamano de los nuevos SCF descubiertos es
incrementado en uno respecto al llamado anterior. El proceso de generacién de candidatos
es mostrado en la linea 5 y se realiza mediante la operacién FUSION. Para invocar este
algoritmo por primera vez es necesario calcular S; (el conjunto de SCF de tamarfio 1) en
un procedimiento aparte (dependiendo de las especificaciones de cada algoritmo).

Como ya se menciond, el primer algoritmo disenado para la mineria de SCF fue
FSG [26], aunque hubo un trabajo previo a este que no tenia en cuenta la conexidad [22].
Ambos modelos son basados en Apriori. En FSG el tamano de los grafos estd determinado
por el nimero de aristas. Dos grafos de tamano k se pueden fusionar cuando comparten un
mismo subgrafo de tamano k — 1 llamado ntcleo (en inglés core) y se diferencian en una
sola arista. Esta fusién es muy compleja para los candidatos de mayor tamano, aunque
genera menos candidatos que la variante del algoritmo AGM.

Tanto AGM como sus posteriores adaptaciones para la mineria de SCF (AcGM [23],
Topology [17], Generalized AcGM [21]) miden el tamano de los grafos contando el nimero
de vértices. Los grafos candidatos son representados mediante su CAM y esta repre-
sentacién es usada para la generacion de candidatos. Para que dos grafos de tamano k
se puedan fusionar es necesario que ambas CAM tengan igual submatriz principal de

tamano k — 1, en otro caso el resultado de la fusién es el conjunto vacio. Esto significa



Mineria de subgrafos conexos frecuentes reduciendo el niimero de candidatos 13

Algoritmo 1: SCF-Apriori(D, ¢, Sk, S)

Entrada: D - conjunto de grafos, § - umbral de frecuencia minima,

Sk - Conjunto de subgrafos conexos frecuentes de tamano k.

Salida: S - Conjunto de todos los subgrafos conexos frecuentes

S «— SU Sk;

Si+1 < 0;

foreach subgrafo frecuente g; € Si do
foreach subgrafo frecuente g; € Sy, do

foreach subgrafo de tamano k + 1: g € FUSION(g;, g;) do
if o(g, D) > ¢ then Si41 < Sk11 U {g};

end
end

end

if Si+1 # 0 then
SCF-Apriori(D, §, Sk+1, S);

end

Figura 3. Esquema general del paradigma Apriori.

que ambos grafos deben compartir un subgrafo de tamano k¥ — 1 y diferenciarse en un
solo vértice. Los grafos de tamano k + 1 resultantes de la fusién contienen el subgrafo
comun y los dos vértices que diferencian los grafos. La arista que pudiera unir a estos dos
vértices es la que diferencia a los nuevos grafos generados y es el motivo del alto niimero
de candidatos que hay que procesar.

Otra variante muy interesante para la generaciéon de candidatos basdndose en caminos
disjuntos, es el algoritmo PATH-BASED [40]. En este algoritmo el tamano de un grafo
estd dado por la cantidad de caminos disjuntos que tiene. Un grafo candidato de tamano
k 4+ 1 es generado a partir dos grafos de tamano k que sélo se diferencian en uno de los

caminos disjuntos.

Algoritmos basados en crecimiento de patrones

Un grafo g puede ser extendido adicionandole una nueva arista e. Hay dos formas de
realizar esta extensién en dependencia de que la arista esté compuesta por: (1) dos vértices
de g, 0 (2) un vértice en g y un vértice nuevo. El grafo resultante de esta extensién se
denota como g ¢ e.

El esquema de los algoritmos basados en crecimiento de patrones se describe de forma
general en el algoritmo 2.

La generacién de candidatos en este paradigma esta basada en la operacién de exten-

sion. Se han diseniado varias estrategias utilizando diferentes formas candnicas de grafos
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Algoritmo 2: SCF-Crecimiento(g, D, 6, S)

Entrada: g - un grafo frecuente, D - conjunto de grafos, § - umbral de frecuencia minima.

Salida: S - Conjunto de todos los subgrafos conexos frecuentes

if g € S then return;
S 5U{gh
E, «+— Conjunto de aristas e tales que exista en D la extension g ¢ e;

foreach e € E, do
if o(goe,D) > 6 then SCF-Crecimiento(goe, D, 4, S);

end

Figura 4. Esquema general del paradigma crecimiento de patrones.

(ver epigrafe 3.1)), pero en todas es necesario tener en cuenta la posibilidad de la existencia
de duplicados. En muchos casos la eficiencia de un algoritmo estd fuertemente ligada a
disminuir el nimero de duplicados.

Algoritmo gSpan. El primer algoritmo de mineria de SCF basado en el crecimiento de
patrones fue gSpan (por sus siglas en inglés, graph-based substructure pattern mining) [48].
Este trabajo introduce la codificacién DFS como una prometedora forma candnica para
representar grafos etiquetados en la mineria de grafos [33] y se propone una heuristica no
tan exhaustiva para la deteccién de duplicados. La definicion [3.2l nos permite entender el

espacio de bisqueda en gSpan.

Definicién 3.2 (extensién mas a la derecha). Sea s un cddigo DFS minimo y e una
arista que no pertenece a s. Se dice que e es una extension mds a la derecha de s si e
conecta al vértice mas a la derecha con otro vértice en la rama mds a la derecha de s
(extension hacia atrds); o e introduce un nuevo vértice conectado a un vértice de la rama
mds a la derecha de s (extensidn hacia adelante). En tales casos, el cddigo s = soe
denotard al cédigo obtenido luego de extender a s con e; se dice que s' es un hijo de s o

que s es el padre de s'.

El espacio de busqueda en gSpan es definido como un arbol que en sus nodos contiene
c6digos DFS y el concepto de padre-hijo viene dado por la definicién 3.2, Como la codifi-
caciéon DFS cumple la propiedad del prefijo (ver epigrafe [3.1) entonces cada cédigo DFS
minimo (de longitud m, m > 1) es un hijo de algin otro cédigo DFS minimo (de longitud
m — 1); es decir, recorriendo el espacio de bisqueda para cada arista frecuente (cédigo de
longitud 1) en D se logra completitud en la bisqueda. El arbol del espacio de biisqueda
tiene que ser podado a partir de cualquier nodo que contenga un cédigo DFS no-minimo.

Cada codigo no-minimo representa un candidato duplicado ya que el cédigo DFS minimo
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del grafo asociado debe haberse generado anteriormente, pues los cédigos DFS se generan
ascendentemente en el orden lexicografico.

Todos los algoritmos basados en crecimiento de patrones generan duplicados durante
el recorrido del espacio de buisqueda. En gSpan, los candidatos duplicados son aquellos
c6digos DFS que son no-minimos. Como se ha dicho anteriormente, para comprobar la
minimalidad o no-minimalidad de un cédigo DFS se requieren pruebas exhaustivas con
un alto costo computacional. Para comprobar si un cédigo DFS s es minimo o no, gSpan
propone su propia heuristica la cual es computacionalmente mas eficiente que la prueba
exhaustiva. Se generan aquellos prefijos de cédigos DFS que son menores o iguales que el
correspondiente prefijo en s. Si algin prefijo de estos es menor estricto que s, entonces s es
un c6digo no-minimo y la prueba concluye. Como se puede ver esta prueba de minimalidad
sigue siendo exhaustiva y computacionalmente costosa; por ejemplo, en los casos cuando
este prefijo es encontrado tardiamente o cuando el cédigo s es realmente minimo.

El esquema del algoritmo gSpan ha sido utilizado como punto de partida para disenar
algoritmos mas eficientes o mejor adaptados a condiciones especificas de aplicacién. El
algoritmo CloseGraph fue presentado como una adaptacién de gSpan para la mineria de
SCFC [47]. En otro trabajo, una estructura llamada ADI (por sus siglas en inglés, adjacency
index) es utilizada para incrementar la capacidad de procesamiento de gSpan [41]. Con el
uso de esta estructura fue posible procesar conjuntos de datos de gran tamano los cuales no
podian ser cargados en memoria por los algoritmos conocidos hasta entonces. El algoritmo
Edgar (por sus siglas en inglés, embeding-based graph miner) introduce mejoras en gSpan
mediante técnicas de optimizacién de cédigos y una estrategia de poda en el espacio de
bisqueda basada en estructuras de correspondencias [43]. Estos dos tltimos trabajos no
modificaron el esquema general de gSpan para la generacién del espacio de busqueda.

Recientemente, se han descubierto nuevas propiedades de la codificacién DFS y esto ha
permitido modificar en mayor medida el esquema general del algoritmo gSpan para obtener
mejores resultados. En el algoritmo FSP (por sus siglas en inglés, frequent substructure
pattern mining) se introdujo el concepto de cédigo DFS balanceado y se estudié la es-
tructura del espacio de busqueda basandose en propiedades de las extensiones mas a la
derecha [16].

Otros ejemplos de algoritmos desarrollados bajo el paradigma de crecimiento de pa-
trones son MoFa [7], FFSM [19] y Gaston [31]. Estos, junto a gSpan, pueden ser consid-
erados como la base de todos los trabajos desarrollados en la mineria de SCF bajo este
paradigma.

Estos tres algoritmos (MoFa, FFSM y Gaston), mantienen en memoria estructuras de
correspondencias (EC), que permiten realizar un conteo eficiente de la frecuencia de los

candidatos. La implementacién original de gSpan utiliza listas de identificadores (LI) y
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por eso necesita de algoritmos para las pruebas de sub-isomorfismo que permiten localizar
a un candidato dentro de los grafos de D incluidos en LI. Los algoritmos que usan EC no
necesitan realizar las pruebas de sub-isomorfismo, pero ocupan maés espacio en memoria
que las LI (sobre todo en los candidatos de tamano menor). En el epigrafe 3.3 abordaremos
un poco mas sobre las estructuras de datos y estrategias que se han utilizado para realizar
el conteo de soporte.

Algoritmo MoFa. El algoritmo MoFa (por sus siglas en inglés, mining molecular
fragments) fue inspirado en el algoritmo Eclat [52] para minar conjuntos frecuentes. Este
algoritmo utiliza la codificacién BFS para representar los candidatos. MoFa brinda muchas
funcionalidades para su aplicaciéon en conjuntos de datos moleculares, sin embargo ha
mostrado demoras en los tiempos de respuesta en estudios comparativos realizados previ-
amente [44]. Es por eso que se propuso un modelo hibrido entre MoFa y FSG que permite
reducir el costo de mantener las EC para los candidatos de menor tamano [28]. El es-
quema de MoFa también fue utilizado para la mineria de SCFC introduciendo novedosas
estrategias para podar el espacio de biisqueda [9].

Recientemente, se realizaron experimentos con MoFa para comparar dos formas de
evitar los duplicados [8]. Como se ha visto anteriormente, comprobar que un candidato
estd representado en su forma candnica es una forma de garantizar que éste no es un
duplicado. Otra forma de hacer esta comprobacion es mantener una estructura de datos
(tabla Hash) con todos los subgrafos que ya han sido procesados y consultarla toda vez
que un nuevo candidato es enumerado. En dicho trabajo, Borgelt y Fiedler mostraron que
el hecho de ajustar la funcién Hash en la segunda variante puede implicar ligeras mejoras
en el tiempo para minar SCF con respecto al uso de formas candnicas.

Algoritmo FFSM. El algoritmo FFSM (por sus siglas en inglés, fast frequent subgraph
mining) es un método que mezcla ideas de ambos paradigmas (Apriori y crecimiento de
patrones). La codificacién CAM es utilizada por este algoritmo para representar los grafos
etiquetados. Este algoritmo restringe notablemente el niimero de posibles extensiones goe,
de tal modo que no se garantiza la completitud de los resultados. Esto no es un problema
porque el resto de los candidatos se genera mediante una operacién FUSION, andloga a la
del paradigma Apriori. A partir de FFSM se disené el algoritmo SPIN (por sus siglas en
inglés, spanning tree based graph mining) [20] el cual se enfoca a la minerfa de los SCFM.

Un algoritmo llamado FSMA, muy parecido a FFSM, fue publicado recientemente por
Wu y Chen [45]. Este algoritmo propuso utilizar matrices de incidencias en lugar de las
matrices de adyacencias usadas por FFSM.

Algoritmo Gaston. El algoritmo Gaston (por sus siglas en inglés, graph/se-
quence/tree extraction) es considerado por muchos autores el més eficiente entre los cua-

tro algoritmos de minerfa de SCF més renombrados (gSpan, MoFa, FFSM y Gaston). No
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obstante estudios comparativos posteriores han mostrado que esta supremacia no es abso-
luta [44)33]13]. En Gaston se utilizan ideas anteriormente desarrolladas para la bisqueda
de subestructuras més simples (caminos y arboles) antes de buscar los subgrafos fre-
cuentes con ciclos. Primero se detectan los subcaminos frecuentes, éstos se usan para

formar subdrboles (grafos aciclicos) y finalmente, se generan los subgrafos ciclicos.

3.3. Estructuras de datos para indexar la coleccion de grafos

En los algoritmos de mineria de patrones frecuentes, el conteo de frecuencia es uno de
los procesos fundamentales. Las pruebas de sub-isomorfismo en la mineria de SCF, hacen
que este proceso sea critico. Para este tipo de mineria es practicamente imprescindible el
uso de estructuras de datos que indexen la coleccion de grafos; de este modo, es posible op-
timizar algunos procesos dentro de la bisqueda como el conteo de soporte. Otra manera de
clasificar a los algoritmos existentes para minar SCF es teniendo en cuenta las estructuras
de datos que utiliza para indexar la coleccién de grafos. Han existido cuatro tendencias:
(1) busqueda exhaustiva, (2) usando lista de identificadores, (3) usando estructuras de
correspondencias, e (4) hibridos entre (2) y (3).

(1) Buisqueda exhaustiva: consiste en que dado un candidato g, es necesario recorrer
D para encontrar cuantos grafos GG; contienen al menos un sub-isomorfismo de g a D. Por
el costo computacional asociado a las pruebas de sub-isomorfismo esta variante sélo es
funcional para candidatos de tamano muy pequeno. La ventaja que tiene este método es
que no necesita memoria adicional para realizar el conteo durante el proceso de generacion
de candidatos. La busqueda exhaustiva sélo ha sido utilizada en variantes simplificadas de
los algoritmos existentes para bases de datos pequenas, casi siempre utilizando el algoritmo
de Ullmann [39] para las pruebas de sub-isomorfismo. En esta variante no se utilizan
estructuras de datos para indexar la coleccion.

(2) Listas de identificadores: (LI) consiste en mantener para cada grafo generado
g, una lista con los identificadores i de los grafos G; que contienen al menos un sub-
-isomorfismo de g a G;. Esta variante no elimina las pruebas de sub-isomorfismo pero
reduce el numero de éstas notablemente. El proceso de mantener las listas en estado
consistente no requiere de gran poder de cémputo; la lista de un nuevo candidato puede
obtenerse fiacilmente a partir de las listas de los grafos que le dieron origen durante el
proceso de generacién. Se requiere memoria adicional para almacenar estas listas pero no
tanta como las estructuras de correspondencias. Los algoritmos FSG, Topology y gSpan,
usan este tipo de estructuras.

(3) Estructuras de correspondencias: (EC) consiste en mantener para cada grafo

generado g, estructuras que indexen todas las ocurrencias de g en D. Nétese que g puede
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ocurrir mas de una vez en algunos G; € D. Las EC requieren mucho més espacio en memo-
ria que las LI, pero eliminan por completo las pruebas exhaustivas de sub-isomorfismo.
Este tipo de estructuras se ha usado con éxito en los algoritmos AcGM, FFSM, MoFa,
Gaston y en algunas modificaciones de gSpan como Edgar y ADI.

(4) Hibridos: consiste en utilizar LI durante el procesamiento de los candidatos de
menor tamano y a partir de cierto tamafio empezar a usar las EC. Las EC requieren mucha
m&s memoria en los candidatos pequenos, ya que éstos pueden ocurrir en muchas partes
dentro de los grafos de D. Es conocido que las pruebas de sub-isomorfismo son menos
costosas en los candidatos de menor tamano. Esto justifica el uso de la variante (2) para
empezar la busqueda y luego continuar con la variante (3). Para un mejor diseno de estas
variantes, surge la siguiente pregunta: ;Cémo seleccionar el tamano de los candidatos entre
las dos variantes?; que es equivalente a la pregunta: ;A partir de qué momento las pruebas
de sub-isomorfismo se hacen lo suficientemente costosas para que sea preferible mantener
las EC en memoria?. En [28] se propuso usar una variante de este tipo que permitié reducir

notablemente los tiempos de ejecucién del algoritmo MoFa.

3.4. Colecciones de grafos usadas internacionalmente

Las bases de datos bioquimicas, en especial los conjuntos de moléculas, constituyen
uno de los principales campos de aplicacién de la mineria de SFC sobre grafos etiquetados.
Estas colecciones de grafos han sido usadas para evaluar el desempeinio de los algoritmos
de mineria de SFC. En la Tabla [3, se describen algunas de las colecciones mas citadas
dentro de esta tematica.

La coleccién PTE [36] es la base de datos més pequena que usaremos en este trabajo.
Esta contiene solamente 337 grafos que representan moléculas utilizadas en competencias
internacionales de verificacién toxicoldgica predictiva [36]. Esta coleccién se caracteriza
por tener una enorme cantidad de SCF a pesar de su pequefio tamaifio; por ejemplo, posee
136981 patrones frecuentes (SCF) tomando como umbral de frecuencia el 2% del tamafio
de la coleccién.

Entre las bases de datos de mediado tamano encontramos CAN2DA99 y HIV. La
colecciéon CAN2DA99 (http://dtp.ncinih.gov/docs/cancer/cancer_data.html) contiene la
representacién en forma de grafo de 32557 moléculas presentes en tumores cancerigenos
mientras que en HIV (http://dtp.nci.nih.gov/docs/aids/aids_data.html) se incluye la infor-
macion referente a 42689 estructuras moleculares del Virus de Inmunodeficiencia Humana.

Para el estudio del desempeno de los algoritmos de mineria de grafos se han utilizado
partes de la coleccién HIV que contienen las moléculas moderadamente activas (HIV-

CM) y las moléculas activas (HIV-CA). Como puede apreciarse en la Tabla [3, estas dos
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Tabla 3. Colecciones de grafos.

Coleccién ||# de grafos |promedio de aris-|tamafio  del|# de etiquetas
tas por grafo mayor grafo |en los vértices

PTE 337 26 213 66
HIV-CA ||423 42 186 21
HIV-CM ||1 083 34 234 27
CAN2DA99||32 557 28 236 69
HIV 42 689 27 234 58
NCI 237 771 22 276 78

colecciones son pequenas en cuanto a la cantidad de grafos pero, al igual que PTE, poseen
una gran cantidad de SCF.

La coleccién NCI (http://cactus.nci.nih.gov/ncidb2/download.html) es la mas grande
entre las bases de datos que tradicionalmente se utilizan en comparaciones de algoritmos
de mineria de grafos. Los algoritmos de mineria de SCF que usan estructuras de correspon-
dencias (ver seccién 3.3) necesitan demasiada memoria RAM para poder procesar dicha
coleccion.

Ademids de estos conjuntos de grafos reales, se han estado usando colecciones artificiales
producidas por generadores automaticos. Uno de los generadores automaticos de grafos
sintéticos mas usado es el propuesto por Kuramochi y Karypis [26]. Utilizar este tipo de
colecciones artificiales permite estudiar el comportamiento de los algoritmos manteniendo

o variando algunas propiedades de la coleccién de grafos.
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4. Nuevas propiedades de la codificacion DFS

Sea s = eg,e1,...,e,n un codigo DFS minimo que representa un grafo etiquetado
G = (V,E,L,l) donde |V| = n, y |E| = m. Denotemos mediante RE(s) a el conjunto
de todas las extensiones més a la derecha desde s que surgen cuando el algoritmo gSpan
recorre la coleccién de grafos D (ver linea 3 del Algoritmo [2)). Este conjunto puede ser

particionado en varios subconjuntos:
RE(s) = Bo(s)U...UBy(s) U Fo(s) U...UF,(s),

donde B;(s) contiene las extensiones hacia atras que tienen vértice destino con indice i, y
Fi(s) es el conjunto de las extensiones hacia adelante desde el vértice con indice i. Para
cada vértice v; en la rama maés a la derecha, supongamos que tenga indice ¢, 1 #n — 1, la
arista f; representa la arista hacia adelante que nace en v; y que forma parte de la rama

1

mas a la derecha. La notacién e~ serd utilizada para referirnos a la arista e pero en el

sentido inverso al que se le impuso en el cédigo s.

RE(s) = Bo(s) U Ba(s) U Fo(s) U Fa(s) U Fs(s)

Figura 5. Ejemplo de un arbol DFS y las particiones en la rama mas a la derecha.

Los siguientes dos teoremas constituyen condiciones suficientes de no-mini-

malidad para los hijos de un cédigo DFS minimo.

Teorema 4.1. Sea s un cédigo DFS minimo y sea v; un vértice en la rama mas a la
derecha de s con indice i y distinto del vértice mds a la derecha. Si e € Fi(s) y e < fi,

entonces s = so e es un cédigo DFS no-minimo.

Demostracion. Sea h el nimero entero tal que e, = f;. Las aristas e, y e parten del vértice
v; y ambas son aristas hacia adelante en s’. Por tanto, es posible alterar el recorrido DFS
que da origen a s visitando e antes que ej. Si e es visitada inmediatamente antes que e, el
c6digo DFS resultante tiene el siguiente formato s} = eo,...,ep—1,€,€},..., €, donde e;

es la misma arista e; pero con los nuevos indices para cada j > h. Los cédigos s’ y s} tienen
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el mismo prefijo eq,...,ep_1 v estamos considerando que e <; ep; entonces, la condicién
(4) del orden lexicografico (ver epigrafe 3.1) asegura que sj < s. Asi, concluimos que s’

es un codigo no-minimo. O

El teoremal4.1l permite asegurar la no-minimalidad de algunos de los hijos de un cédigo
DFS minimo que fueron obtenidos por extensiones hacia adelante. Esta no-minimalidad es
garantizada sin necesidad de realizar una prueba exhaustiva de minimalidad. Resultados

similares para las extensiones hacia atrds son mostrados en el teorema 4.2l

Teorema 4.2. Sea s un cddigo DFS minimo y sea v; un vértice en la rama mds a la
derecha de s con indice i. Si e € Bi(s) y e™! < fi, entonces s’ = soe es un cédigo DFS

no-minimo.

Demostracion. De manera similar a como se hizo en la demostracién del teorema 4.1, sea
h el ntmero entero tal que e, = f;. Es posible alterar el recorrido DFS que da origen
a s visitando e antes que ej,. Si e~ es visitada inmediatamente antes que ey, el cédigo
DFS resultante tiene el siguiente formato s} = eg,...,ep_1,e7 1, €}, ..., eh,. Los cédigos s’
y s} tienen el mismo prefijo e, ..., e,_1 y estamos considerando que e~ ! <, ep; entonces,

sy <s §'. Asi, concluimos que s’ es un c6digo no-minimo. O

Sea RE(s) el conjunto de todas las extensiones més a la derecha de s que se obtiene
directamente desde RE(s) eliminando aquellas que, segin los teoremas /4.1y 4.2, dan lugar
a cédigos no-minimos (RE(s) C RE(s)).

A continuacion se presentan algunos resultados que permiten asegurar la minimalidad
o no-minimalidad para algunos cédigos DFS resultantes de aplicar las extensiones que
quedaron en RE(s) sobre s. En dichos casos se puede asegurar el resultado sin necesidad de
realizar pruebas exhaustivas de minimalidad. A los siguientes dos teoremas los llamaremos

condiciones de ruptura para los hijos de s.

Teorema 4.3. Sea s un cddigo DFS minimo y sea v; un vértice en la rama mads a la

derecha de s con indice i. Si e e’ € F;(s); entonces, se cumple que:

1. si soe es un cédigo DFS minimo y e =<; €, entonces s o €' también es cédigo DFS
minimo;
2. si soe es un cédigo DES no-minimo y € =< e, entonces s o€’ también es un cddigo

DFS no-minimo.

Demostracion. Se demostrara cada caso por separado.
En el primer caso, tenemos que s ¢ e es un cédigo DFS minimo y e =<, €. Supong-

amos que s ¢ ¢ es un cédigo DFS no-minimo, entonces existe al menos un cédigo
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$1 = ag,ai, ..., am+1 tal que s1 <5 so€’. Usando la definicién de < (ver epigrafe 3.1), se
asegura que existe un entero t, 0 <t < m tal que ax = e, para todo k < t,y a; <. e;. Es
importante hacer notar que t < m + 1 porque s es un cédigo DFS minimo. Luego, de la
ecuacién (4) se deduce que s1 < s.

Como e y €’ parten desde el mismo vértice, se puede reemplazar la arista que representa
a € en s1 por la arista e. Sea s} el cédigo DFS obtenido a partir de s; luego del reemplazo;
este codigo DFS es véalido para el grafo codificado por s ¢ e y se tiene que s| <s s1 <s .
Por la condicién de la equacién (5), tenemos que ) <5 s <5 s ¢ e. Entonces, s ¢ e es un
c6digo DFS no-minimo, lo cual es una contradiccién. Por lo tanto lo supuesto (s o e’ es un
cédigo DFS no-minimo) tiene que ser falso. De este modo se concluye la demostracion del
primer caso.

En el segundo caso, se tiene que s¢oe es un cédigo DFS no-minimo y €’ <, e. Entonces,
existe al menos un cédigo s1 = ag, a1, ..., amnt1 tal que s1 <5 soe’. Sea t el entero tal que
0 <t<m,ar = e para todo k < t, y a; <. e;. Luego, de la ecuacién (4), se obtiene
que s1 <5 s. Como e y € parten del mismo vértice, se puede reemplazar la arista que
representa a e en s1 por €. El c6digo DFS resultante (asumamos que es s}) es vélido para
el grafo codificado por s €’ y se tiene que s} <5 51 <5 § <5 s €’. Por tanto, s €’ es un

c6digo no-minimo lo que demuestra el segundo caso. O

Un resultado similar puede ser planteado para las extensiones hacia atrés en el siguiente

teorema.

Teorema 4.4. Sea s un cddigo DFS minimo y sea v; un vértice en la rama mds a la

derecha de s con indice i. Si e, e’ € B;i(s); entonces, se cumple que:

1. si soe es un cddigo DFS minimo y e <; €, entonces s o €' también es cddigo DFS
minimo;
2. si soe es un cédigo DES no-minimo y € =< e, entonces s o €' también es un cédigo

DFS no-minimo.
Demostracion. La demostracion es similar a la que fue dada para el teorema 4.3, O

Los teoremas 4.3 y 14.4], plantean que se puede reutilizar el resultado de una prueba de
minimalidad que ya se hizo en un hijo de s para predecir la minimalidad o no-minimalidad
en algunos de los restantes hijos de s. Los elementos de RE(s) pueden ser ordenados uti-
lizando <., de este modo los subconjuntos que definen la particién antes descrita quedarian

dispuestos en el siguiente orden:
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donde cada B;(s) (o Fj(s)) se obtuvo a partir de su correspondiente B;(s) (o F;(s)) luego
de realizar el filtrado utilizando las condiciones de no-minimalidad (teoremas 4.1]y 4.2)).
Dentro de cada conjunto B;(s) (o Fj(s)) los elementos quedaran ordenados segtin el orden
de las etiquetas <; ya que todos comparten el mismo origen y el mismo destino. En lo
adelante se asumird que estos conjuntos estan ordenados de esta manera.

Un resultado que se sigue del teorema 4.3/ se muestra a continuacién. A este corolario lo
llamaremos principio de corte para las extensiones hacia adelante, ya que éste establece
la manera en que los cédigos DFS minimos y no-minimos estan distribuidos dentro de

cada Fj.

Corolario 4.1. Sea s un cddigo DFS minimo y sea v; un vértice en la rama mds a la
derecha de s con indice i. Si existen extensiones en F;(s) que producen cddigos DFS no-
minimos entonces tales extensiones se encuentran al principio de Fi(s). Ademds, si existen

extensiones que producen codigos DFS minimos, entonces tales extensiones se encuentran
al final de F;(s).

Demostracion. Si todas las extensiones en Fj;(s) producen cédigos DFS no-minimos o
todas producen cédigos DF'S minimos entonces esta clara la veracidad del corolario. Sélo
queda el caso en que existan ambos tipos de extensiones en Fj(s). Sean é,¢é € F;(s) dos
extensiones tales que é produce un cédigo DFS no-minimo y é produce un cédigo DFS
minimo. Del teorema 4.3/ se deduce directamente que é <. é, porque en caso contrario
s ¢ € deberia ser no-minimo, y esto contradice las hipétesis. Por tanto, las extensiones que
producen cédigos DFS no-minimos van primero que aquellas que producen codigos DFS

minimos. O

De este corolario se deduce que cada conjunto F;(s), puede ser particionado en dos
subconjuntos Fj(s) = Fj(s)U Fj(s) tal que todas las extensiones en Fj(s) producen cédigos
DFS no-minimos, todas las extensiones en Fj(s) producen cédigos DFS minimos y las
extensiones de Fj(s) son anteriores a las de F}(s) segin la relacién de orden <.

Para las extensiones hacia atrds se obtiene un corolario del teorema 4.4 similar al
anterior. A este resultado lo llamaremos principio de corte para las extensiones hacia

atras.

Corolario 4.2. Sea s un cdédigo DFS minimo y sea v; un vértice en la rama mds a la
derecha de s con indice i. Si existen extensiones en B;(s) que producen cddigos DFS no-
minimos entonces tales extensiones se encuentran al principio de B;(s). Ademds, si existen

extensiones que producen codigos DFS minimos, entonces tales extensiones se encuentran
al final de B;(s).

Demostracion. La demostracién es similar a la que fue dada para el corolario 4.1.00
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De este modo, cada conjunto B;(s) también puede ser particionado en B;(s) = B;(s)U
Bi(s) donde las extensiones en Bj(s) producen cédigos DFS no-minimos, las de B;(s)
producen cédigos DFS minimos y los elementos de B;(s) son anteriores a los de B;(s)
segin el orden lexicografico.

Asf el subconjunto M E(s) C RE(s) que contiene sélo aquellas extensiones que pro-

ducen cédigos DFS minimos viene dado por la ecuacion (7).

ME(s) = By(s) U...UBp(s) UFy(s)U...UE,(s). (7)

En la mineria de SCF las extensiones que producen cédigos DFS no-minimos no son
de interés, en todos los casos son podadas del espacio de busqueda. Con los resultado
expuestos en esta capitulo es posible localizar las extensiones que producen codigos DFS
no-minimos de manera eficiente. En el proximo capitulo se ilustrara el modo en que pueden

ser utilizados dichos resultados en la mineria de SCF.
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5. Algoritmo gRed

Los resultados presentados en el capitulo 4/ pueden ser usados para mejorar el de-
sempeno del algoritmo gSpan. Por ejemplo, supongamos que |RE(s)| = N, entonces para
obtener el conjunto M E(s) siguiendo el procedimiento de gSpan se requiere realizar N
pruebas exhaustivas de minimalidad. En lo que sigue mostraremos cémo el algoritmo
gRed [13] reduce este nimero de pruebas.

Teniendo en cuenta que las condiciones suficientes de minimalidad pueden comprobarse
con costo computacional O(1), éstas pueden ser ejecutadas mientras se recorre D (ver
linea 3 del Algoritmo 2). Asi el conjunto de posibles extensiones en el algoritmo gRed
luego de recorrer D es reducido a RE(s) (|JRE(s)] = N < N).

Supongamos que |Bo(s)| = bo, ..., |Bn(s)| = bn, |[Fo(s)| = fo,---,|Fn(s)| = fn, en-

tonces

donde las sumatorias ) ; se realiza sobre los vértices de la rama maés a la derecha del arbol
DFS que di origen a s.

Tanto el algoritmo gSpan como gRed, ordenan el conjunto de posibles extensiones
segun el orden lexicografico <. mientras se recorre D. En el caso del algoritmo gSpan las
bondades de dicho ordenamiento no son explotadas al méaximo. Los siguientes teoremas
ilustran los recursos que utilizé6 gRed para explotar dichas bondades.

Primero, demostraremos el siguiente lema que mas adelante serd de utilidad.

Lema 5.1. Si N(1) =1 y N(f) < N(|f/2]) + 1 para cualquier f > 1, entonces N(f) <
loga(f) + 1.

Demostracion. Demostremos este lema por induccién matematica. El caso base de la in-
duccidn estd garantizado con N(1) = 1.

Hipdtesis de induccion: Supongamos que para h < f —1, N(h) < loga(h) + 1.

Como [f/2] < f—1 para f > 2, se utilizard la hipdtesis de induccién para asegurar
que

N(f) < N(Lf/2]) +1 < (loga(Lf/2]) + 1) + 1 = loga(Lf/2]) + 2.
Utilizando que | f/2] < f/2 obtenemos que

N(f) <loga(f/2) +2.

Luego, se emplean las propiedades de los logaritmos loga(f/2) = loga(f) — log2(2) y
log2(2) = 1, para concluir que

N(f) <loga(f) + 1.

Asi queda probado el paso de induccion y se concluye la demostracion del lema.Ol
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Teorema 5.1. Sea s un cddigo DFS minimo y sea v; un vértice en la rama mds a la
derecha de s con indice i. Supongamos que |Fi(s)| = fi > 0. Entonces, el nimero de
pruebas erhaustivas de minimalidad que se requiere para separar cada conjunto Fi(s) en

Ei(s) U Ey(s) es a lo sumo loga(fi) + 1.

Demostracién. Si f; = 1 se requiere una sola prueba exhaustiva de minimalidad, esto
demuestra que el teorema es valido para este caso.

Para simplificar las notaciones hagamos que F' = F(s) y f = fi. Denotemos mediante
N(f) el nimero de pruebas exhaustivas de minimalidad que se requiere para procesar un
conjunto con f elementos (extensiones).

Sea e la mediana del conjunto F segin el orden <. y denotemos F. = {e’ € Fle’ <; e}y
F. ={€ € F|e’ = e}. Del teorema 4.3 se puede predecir la minimalidad o no-minimalidad
de los cédigos DFS que se obtienen a partir de las extensiones de uno de los conjuntos
F. 6 F< respectivamente. En efecto si se comprueba que s ¢ e es minimo, entonces las
extensiones de F\ generan cédigos minimos. En el otro caso, las extensiones de F. generan
c6digos no-minimos. En cualquiera de los dos casos, de uno de los dos conjuntos F 6 FS
no se puede decir nada y por tanto se requerirdn mas pruebas exhaustivas de minimalidad.
El tamano de dichos conjuntos no supera | f/2].

Como se puede apreciar, hemos reducido el problema de tamano f a un subproblema
de tamano a lo sumo | f/2] y sélo se ha realizado una prueba exhaustiva de minimalidad
para la mediana del conjunto F'. Por tanto se puede plantear la siguiente desigualdad
N(f) < N(|f/2]) + 1. Como N(1) = 1 se puede aplicar el lema [5.1; concluyendo asi la

demostracién del teorema. O
Un resultado analogo también se tiene para las extensiones hacia atrés.

Teorema 5.2. Sea s un cddigo DFS minimo y sea v; un vértice en la rama mds a la
derecha de s con indice i. Supongamos que |B;i(s)] = b; > 0. Entonces, el nimero de
pruebas exhaustivas de minimalidad que se requiere para separar cada conjunto B;(s) en

Bi(s) U By(s) es a lo sumo loga(b;) + 1.
Demostracion. La demostracion es similar a la del teorema 5.1.0

Usando los teoremas 5.1y [5.2] el niimero de pruebas exhaustivas de minimalidad (K),
que se requiere para obtener el conjunto M E(s) a partir de RE(s), cumple la siguiente

desigualdad
K < 2(5092(fi) +1)+ 2(1092(50 +1), (9)

donde las sumatorias ) , se realizan sobre los vértices de la rama més a la derecha.

Denotemos r(s) el nimero de vértices en la rama mas a la derecha de s. Por otra parte,
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como la funcién logs(z) : [1,+00) — [0, +00) es convexa, la desigualdad (9) se transforma

. i fit b (s
zifi 2l >+2 (s).

El argumento del logs(-) puede ser simplificado mediante (8) y quedaria

K < 2r(s)logy (

K < 2r(s)logs <2;N(S)> +2r(s) < 2r(s)logs <2j\f(s)> +2r(s). (10)

Algoritmo 3: gRed (s, D, 6, S)

Entrada: s - un c¢6digo DFS minimo (representa a un grafo frecuente), D - conjunto de grafos, § -

umbral de frecuencia minima.

Salida: S - Conjunto de todos los subgrafos conexos frecuentes

S — SuU{s}
RE(s) « Conjunto de aristas e tales que exista en D la extensién s o e y e no es filtrada luego de
comprobar las condiciones suficientes de no-minimalidad;
Eliminar de RE(s) las extensiones infrecuentes;
Obtener el conjunto M E(s) (ver ecuacién (7)) segun el principio de corte y mediante bisquedas
binarias;
foreach extension e € M E(s) do
gRed (soe, D, d, S);

end

Figura 6. Esquema general del algoritmo gRed.

La grafica de la Fig. [7 muestra una comparacion entre la cantidad de pruebas ex-
haustivas de minimalidad que requieren los algoritmos gSpan y gRed luego de extender
un codigo s. En esta grafica, se presenta el caso peor de gRed asumiendo igualdad en la
desigualdad (10), y por tanto es de esperar que en los resultados reales de gRed el niimero
de estas costosas pruebas sea menor que lo que se muestra.

En la demostracién del teorema 5.1, se puede apreciar el procedimiento para reducir
las pruebas exhaustivas de minimalidad. Para cada conjunto F;(s) (o B;(s)) se realiza una
busqueda binaria que permite separar las extensiones que producen codigos no-minimos
de las que producen cédigos minimos. Esta bisqueda binaria se justifica teéricamente por
las condiciones de ruptura y los principios de corte. El algoritmo gRed propone utilizar
este procedimiento para optimizar el proceso de mineria de SCF. La Fig. |6l muestra el

esquema general de gRed.
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Figura 7. Numero de pruebas exhaustivas de minimalidad en dependencia del tamano de
la rama més a la derecha r(s) y el nimero de extensiones posibles N.
6.

Resultados experimentales

El algoritmo gRed es comparado con los cuatro algoritmos de mineria de SCF que mas
se han citado recientemente: gSpan, MoFa, FFSM y Gaston. Estos tltimos, ademas de ser
los algoritmos mas referenciados, describen las ideas que més éxito han tenido en los mas
recientes estudios comparativos [44]33]. Los algoritmos cuya estrategia de biisqueda es en
amplitud, entre ellos los basados en Apriori, han mostrado ser menos eficientes que aquellos
diseniados con busqueda en profundidad [33/14]. Los algoritmos especializados en mineria

de SCFC, SCFM o alguna otra variante tampoco son incluidos en la comparacién con gRed,

ya que este tultimo busca todos los SCF. Otros algoritmos concebidos como optimizaciones
mejorarian atin mas sus desempenos.

de gSpan (por ejemplo Edgar, ADI y FSP), no son incluidos en la comparacién porque las

mismas ideas introducidas por gRed pueden insertarse facilmente en dichos algoritmos y

Los algoritmos gSpan, MoFa, FFSM y Gaston fueron implementados en el paquete
ParMol [29] con el fin de realizar un estudio comparativo [44]. Uno de los aspecto més
criticados de esta comparacién fue el hecho de que el paquete ParMol fue implementado
en el lenguaje de programacién Java y por tanto numerosas optimizaciones, alcanzables
en los lenguajes de mas bajo nivel como ANCI C, no pudieron ser utilizadas. No obstante,
fue la primera vez que estos algoritmos fueron comparados en igualdad de condiciones; por
ejemplo, todos los algoritmos usan las mismas bibliotecas para el manejo de los grafos. El
paquete ParMol es distribuido gratuitamente bajo licencia GNU.
El algoritmo gRed fue implementado también en Java, utilizando las mismas bibliotecas

para el manejo de grafos del paquete ParMol. Con el fin de complementar el estudio
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comparativo realizado por Worlein et al. [44] se repitieron los experimentos sobre bases de
datos reales incluyendo los resultados de gRed. Para realizar las corridas de los algoritmos
se utilizé la maquina virtual de Java 1.5.0 de la SUN. Todos los experimentos fueron
realizados en una PC Intel Core 2 Duo a 2.2 GHz con 2 GB de memoria RAM.

El principal aporte de gRed es la optimizacién que introduce en la detecciéon y poda
de los elementos duplicados durante el recorrido del espacio de buiisqueda. Para tener una
idea mas clara sobre la mejora que introduce gRed, se estimara el porcentaje del tiempo
de ejecucién que representa cada una de las etapas en la mineria de SCF. Para calcular
los tiempos de ejecucién de cada etapa se contabilizé la duracién de cada llamado a las
funciones correspondientes. De este modo se estimé el porcentaje del tiempo de ejecucion
que representd cada etapa en las corridas. Los resultados utilizando las colecciones HIV-
CM y PTE con el umbral de frecuencia 5% se muestran en la Tabla 4. Los resultados con
las colecciones HIV-CA y HIV-CM fueron muy similares en cuanto a los porcentajes en

tiempo de ejecucién por eso no se incluyé HIV-CA.

Tabla 4. Porcentaje en tiempo de ejecucion que representé cada una de las etapas de la

mineria de SCF en los algoritmos utilizando las colecciones HIV-CM y PTE.

HIV-CM PTE
gRed |gSpan|Gaston| FFSM| MoFa ||gRed |gSpan |Gaston|FFSM| MoFa
Deteccién y poda de duplicados|| 0.9% [1.4% | 1.0% | 1.2 % {12.3 %|/4.9 %|10.5 %| 6.0% | 5.7% (15.5%
Construccién de estructuras 27%129% | 62% [11.4%(45.3%|[3.3%|2.7% | 59% [10.4%|40.2 %
Enumeracién de candidatos 85.2%| 84% | 33% (62.3%(19.2%||79%| 75% | 25% (61.2%]|22.3%

|Tiempo total de la ejecucién || 33.7s [ 34.3s | 17.25 | 38.15 | 52.65 || 5.65 | 7.55 | 3.55 | 9.45 [ 43.65 ]

Etapa

En la Tablal4 puede observarse que la etapa de la deteccién y poda de los duplicados no
representa un gran porcentaje del tiempo de ejecucién de los algoritmos. En dependencia de
la topologia de los grafos en la coleccién, puede ser mayor o menor el tiempo que se requiera
para esta etapa. El algoritmo MoFa es el que mas tiempo dedica ya que éste incluye pruebas
de isomorfismo y podas por el cumplimiento de ciertas reglas estructurales. El segundo
algoritmo que més tiempo relativo dedica a dicha etapa es gSpan, en contraposicién con
gRed que es el algoritmo que menos tiempo relativo emplea. Esto dltimo muestra el efecto
positivo de las optimizaciones introducidas por gRed utilizando las nuevas propiedades de
la codificaciéon DFS.

En cuanto al tiempo total mostrado en la Tabla 4, el algoritmo gRed fue aventajado
por Gaston. Esto tdltimo tiene una explicacion clara, gRed emplea la mayor parte de su

tiempo en la enumeracion de los candidatos mientras Gaston emplea la mayor parte del
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tiempo en la construccién de las estructuras de correspondencias. La enumeracion de los
candidatos consume mucho tiempo cuando hay que realizar las costosas pruebas de sub-
-isomorfismo para localizar los posibles candidatos y este es el caso de gRed y gSpan.
Las estructuras de correspondencias utilizadas en Gaston eliminan totalmente las costosas
pruebas de sub-isomorfismo. El costo de mantener estas estructuras en Gaston fue bajo
en parte porque las colecciones de grafos usadas en este experimento son pequenas. En lo
que sigue se mostraran experimentos para colecciones de mayor tamano.

Con gRed se obtienen mejores tiempos de ejecuciéon que con los algoritmos Gaston,
FFSM y MoFa (ver Tabla 5) en las colecciones de mediano y mayor tamafio como
CAN2DA99, HIV y NCI. Los mejores resultados con NCI fueron obtenidos por gRed
y gSpan ya que los otros tres algoritmos no pudieron procesar dicha coleccién; es por
eso que la Tabla 5 s6lo contiene los experimentos con CAN2DA99 y HIV. Los algoritmos
FFSM y MoFa mostraron los peores tiempos de ejecucion en todos los experimentos que
se muestran. El algoritmo gSpan no se incluy6 en este experimento porque mas adelante
se presentarda un estudio comparativo para resaltar mejor las diferencias entre gSpan y
gRed.

Tabla 5. Comparacion de los tiempos de ejecucion de gRed respecto a los algoritmos
Gaston, FFSM y MoFa en las colecciones HIV y CAN2DA99.

HIV CAN2DA99
%|| gRed Gaston | FFSM MoFa %|| gRed Gaston | FFSM | MoFa
3 1|849.188s 899.172s|2328.328s 3(/651.437s 812.922s(4188.3s
4 1|583.985s 629.438s|1140.750s 4 1|1370.922s 461.282s(1789.8s
5 1|459.172s| 603.120s [511.297s| 809.157s 5 ||258.563s| 279.27s [318.938s|1026.3s
6 [|375.500s| 461.360s [442.500s| 613.110s 6 (|193.812s| 198.516s [246.359s|710.25s
7 || 315.156s |311.402s|389.406s| 488.484s 7 153.5s [130.344s(195.047s|504.56s

En este experimento, gRed muestra su supremacia en valores bajos del umbral de
soporte. Los umbrales bajos son los més usados en las aplicaciones de la mineria de SCF, ya
que en la medida que baja este umbral, los candidatos a procesar poseen una complejidad
estructural mayor (aumenta la cantidad de aristas y es mayor la cantidad de ciclos) desde el
punto de vista de su representacién como grafos. Esto tltimo también es la causa de que los
tiempos de ejecucion en Gaston se incrementen para umbrales de soporte pequenos; ya que
es en la parte de generar los grafos ciclicos donde este algoritmo muestra peor desempeno.
En la Tabla [5 se muestra el crecimiento en los tiempos de ejecuciéon que experimenta
Gaston para umbrales de soporte menores o iguales que 6 %. Inclusive, los registros de
Gaston para los umbrales de soporte menores o iguales que 4 % no pudieron ser mostrados
porque las estructuras de correspondencias, usadas por este algoritmo para el indexado de

la coleccién de grafos, no cupieron en memoria. En cambio, Gaston supera los registros de
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gRed para umbrales mayores o iguales que 7%. Esto tltimo estd en concordancia con el
hecho de que los grafos frecuentes para umbrales altos casi siempre son caminos o arboles,
precisamente donde Gaston tiene sus mejores heuristicas.

El dltimo experimento, que se muestra en la Tabla 6, tiene como objetivo mostrar el
aporte de las ideas de gRed en comparacién con gSpan. Se seleccionaron dos colecciones
de mediano tamano (CAN2DA99 y HIV), una coleccién pequena (PTE) y la coleccién
més grande (NCI) entre las reportadas en la literatura. Los umbrales de soporte se selec-
cionaron entre 2 % y 5 %, ya que para valores mas altos de dicho umbral se procesan menos
candidatos y por tanto las diferencias entre los desempenos son menores. Ademés del tiem-
po de ejecucién (T.E.), se incluyeron los registros de la cantidad de candidatos duplicados
(N.C.D.), la cantidad de pruebas exhaustivas realizadas para verificar si un candidato

estd en forma canénica (N.P.E.), y la cantidad de SCF obtenidos en cada prueba.

Tabla 6. Comparacion entre gRed y gSpan en las colecciones de datos reales respecto a

sus tiempos de ejecucién y variando los umbrales de soporte.

PTE CAN2DA99
T.E. (seg. N.C.D. N.P.E. T.E. (seg. N.C.D. N.P.E.
%|||1sCF| (seg.) %|||sCF| (seg.)
gSpan |gRed gSpan |gRed ||gSpan |gRed gSpan gRed gSpan|gRed ||gSpan|gRed
2 [|136981(/224.891|131.266(/189610|37842(|326559(161202 2 ||17091({2090.796|1987.562(|19726 |14788||36808 (29765
3 [|18146 ||34.328 |22.828 ||28324 |6303 ||46445 (21947 3 ||6277 ||683.500 [651.437 |[6817 |5043 ||13085 |10442
4 [[5955 14.297 |9.484 9774 2073 |[[15709 |7123 4 (13507 ||383.219 [370.922 |[3716 |2699 ||7216 |5699
5 (13627 7.547 |5.625 5568 (1172 [[9176 |4227 5 ||2336 ||263.828 |258.563 |[(2390 (1726 ||4720 |3704
HIV NCI
T.E. (seg. N.C.D. N.P.E. T.E. (seg. N.C.D. N.P.E.
%|||1sCF| (seg.) %|||scF (seg.) _
gSpan gRed gSpan|gRed ||gSpan|gRed gSpan gRed gSpan|gRed||gSpan|gRed
2 [|25127(|1660.046(1578.453||22116 |12681||47235 (33974 2 ||6636 [|5981.063(4929.953||7395 [5482 |[14023 (11395
3 |/11491||884.750 [849.188 [/10012|5602 ||21495 (15253 3 ||2593 [|1451.859(1385.484(|12645 |1825 [[5230 (4034
4 ||6643 ||607.672 |583.985 |[/5852 |3233 ||12488|8770 4 |[1546 |[|920.531 |878.031 [|1438 (965 |[[2977 |2288
5 [|4422 [|474.578 [459.172 ||3958 |2209 ||8374 [5919 5 ||1054 ||677.484 [640.343 [|892 576 |[[1941 (1478
Leyenda
% Umbral de soporte utilizado

|[SCF| |Numero de patrones frecuentes encontrados
T.E. Tiempo de ejecucién en segundos
N.C.D.|Ndmero de candidatos duplicados

N.P.E. [Numero de pruebas exhautivas

La primera conclusion que se obtiene al analizar la Tabla6les que gRed obtiene siempre
mejores resultados que gSpan. El N.C.D. en gRed estuvo casi siempre entre del 50 % y el
70% del N.C.D. obtenido por gSpan. En el caso de la coleccion PTE para el umbral de
soporte igual a 2%, se obtuvo que el N.C.D. de gRed es menor que la quinta parte del
N.C.D. de gSpan. Algo similar ocurre con los valores obtenidos para el N.P.E., en muchos
casos gRed realizé alrededor de la mitad de las pruebas exhaustivas de gSpan. Otro aspecto
importante es que mientras mas grande es la cantidad de SCF maés grande es la mejora

mostrada por gRed en comparacién con gSpan para todos los aspectos considerados.
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7. Conclusiones

Encontrar algoritmos eficientes para la mineria de SCF sigue siendo una linea de in-
vestigacién abierta. Es cierto que en los tltimos ocho afos esta temaéatica ha tenido un
notable avance; no obstante, quedan problemas tedricos que no han sido estudiados con
suficiente profundidad. Los algoritmos disenados bajo el paradigma llamado crecimiento
de patrones han mostrado su supremacia respecto a aquellas soluciones propuestas bajo el
paradigma Apriori, sobre todo cuando es necesario procesar colecciones de datos de gran
tamafio y para bajos umbrales de frecuencia. Recorrer el espacio de busqueda en profun-
didad, mediante el crecimiento patrones, permite obtener buenos tiempos de respuestas y
ahorrar notablemente los recursos de memoria.

En este reporte técnico, fue introducido un nuevo algoritmo para la mineria de sub-
grafos conexos frecuentes llamado gRed. Nuevas propiedades de la codificacion DFS, fueron
utilizadas para optimizar el proceso de mineria reduciendo el espacio de candidatos. En
esta investigacion, se reafirma que la codificacién DFS es una prometedora forma de rep-
resentacién de grafos para la mineria de grafos y que ain no ha sido suficientemente
estudiada.

El desempeno de gRed es comparado con cuatro algoritmos reportados en la literatura
(gSpan, MoFa, FFSM y Gaston).

La experimentaciéon muestra que gRed mejora a gSpan, MoFa y FFSM en todos las
pruebas. Ademaés, gRed obtiene mejores tiempos de ejecucién que Gaston para bajos um-
brales de soporte cuando las bases de datos son grandes.

Esta versién de gRed fue implementada utilizando listas de identificadores(LI) para
indexar la coleccién de grafos, durante el recorrido del espacio de busqueda y el conteo de
soporte. En los resultados experimentales se muestra que un gran porcentaje del tiempo
de ejecucion de gRed se dedica a las costosas pruebas de sub-isomorfismo. Por tanto, si se
le adapta a gRed una estructura de datos que indexe mejor la coleccién de grafos que las

LI, se lograra un mejor desempeno.
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