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Resumen

En los ultimos anos se ha podido observar un incremento en el uso de la mineria de
subgrafos frecuentes aproximados (MSFA). Este tipo de mineria, poco a poco, se ha con-
vertido en una importante linea de investigaciéon con un amplio espectro de aplicaciones
en varios dominios de la ciencia. Ejemplos de tales aplicaciones son el procesamiento y
analisis de bases de datos de imagenes, de componentes quimicas, redes de citas, redes
biologicas, etc. Para resolver el problema de la MSFA se han propuesto varios algoritmos
con diferentes funciones de similitud entre grafos. De este grupo de algoritmos para la
MSFA, pocos se han aplicado en la clasificacion de imagenes, los cuales han reportado
resultados superiores a los alcanzados utilizando mineria de subgrafos frecuentes basado
en isomorfismo (algoritmos exactos), en esta tarea.

En esta tesis se realiza un estudio de la MSFA, especificamente de los métodos que
tratan las aproximaciones entre etiquetas manteniendo la topologia de los grafos. Esto
se debe a que este tipo de algoritmos son los que se han aplicado en clasificaciéon de
imégenes, tarea en la que se basa esta tesis. En dicho estudio, se hace un resumen de los
resultados obtenidos al utilizar los subgrafos frecuentes aproximados como atributos para
la clasificacion de las imagenes, donde se han reportado buenos resultados. Sin embargo,
la dimensionalidad de los vectores de atributos crece mientras mas pequeno sea el umbral

de soporte utilizado en la MSFA, por lo que se reduce la aplicabilidad de estas técnicas



en bases de datos con mayor ntimero de instancias y/o grafos de mayor tamano.

Esta tesis se enfoca en reducir la dimensionalidad de los atributos utilizando un sub-
conjunto de subgrafos frecuentes aproximados (patrones) para la clasificacién de iméage-
nes. Con esta estrategia, de acuerdo con los resultados obtenidos, se logra mejorar la

eficiencia y eficacia del proceso de clasificacién.
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Abstract

In recent years, there has been a significant increase in the use of frequent approxi-
mate subgraph mining. This kind of mining has become an important research line and
is currently applied to several domains. Examples of such applications are the processing
and analysis of image databases, chemical components, citation networks, biological net-
works, etc. Several algorithms have been proposed to compute the frequent approximate
subgraphs for different similarity functions among graphs. Only a few of these algorithms
have been applied to image classification, reporting better results than using frequent
subgraphs based on isomorphism.

In this thesis, a study of frequent approximate subgraph mining is carried out. This
mining technique has tackled the image classification problem successfully; specifically
methods addressing label’s approximations while maintaining graphs topology. In this
study, significant results obtained by using frequent approximate subgraphs as features
for image classification are presented.

This thesis focuses on reducing attributes dimensionality by using a subset of fre-
quent approximate subgraphs (patterns) suitable for image classification. Following this
idea, according to the experimental results, it is possible to improve the efficiency and

effectiveness of the classification process.
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Capitulo 1

Introduccion

Los grafos son estructuras poderosas y generales que pueden ser usadas para represen-
tar diversos tipos de objetos; en miltiples dominios como biologia molecular, visiéon por
computadora, astronomia, cartografia, mercadotécnia, deteccién de fraudes y comporta-
mientos inusuales, entre otros (Riesen & Bunke, 2008; Acosta-Mendoza et al., 2012c).
Varias han sido las técnicas basadas en grafos desarrolladas por diferentes autores para
satisfacer la necesidad de convertir grandes volimenes de datos en informacién util (Al-
ves et al., 2010; Eichinger & Bohm, 2010; Jiménez et al., 2010; Jiang et al., 2012). Un
ejemplo de estas técnicas es la mineria de subgrafos frecuentes aproximados (MSFA)
(Holder et al., 1992; Ketkar et al., 2006; Jia et al., 2009; Acosta-Mendoza et al., 2012b;
Gago-Alonso et al., 2013). Dicha técnica se ha convertido en un tema de gran impor-
tancia en las tareas de mineria donde los subgrafos son detectados teniendo en cuenta
distorsiones en los datos. La informacion que brindan estos subgrafos permite una mejor
representacion de los datos debido a que en las aplicaciones practicas no es comun la
existencia de dos objetos exactamente iguales. Por este motivo, evaluar la similitud entre
grafos permitiendo diferencias estructurales o correspondencia inexacta, se ha convertido

en una necesidad préctica importante (Conte et al., 2004; Koyutiirk et al., 2004; Hossain
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& Angryk, 2007). La correspondencia inexacta consiste en encontrar un mapeo apro-
ximado entre vértices o aristas de dos grafos para determinar su similitud permitiendo
diferencias entre su estructura o etiquetas.

Teniendo en cuenta este hecho, varios algoritmos han sido desarrollados para la MSFA
en diferentes dominios de la ciencia (Song & Chen, 2006; Chen et al., 2007; Jia et al., 2011;
Acosta-Mendoza et al., 2012a,c). De estos algoritmos, solo unos pocos se han aplicado
en la clasificacién de imagenes (Acosta-Mendoza et al., 2012a,c). En estos trabajos los
autores han obteniendo buenos resultados; sin embargo, dichos algoritmos calculan un
gran numero de subgrafos frecuentes aproximados (patrones) los cuales son utilizados
como atributos para la clasificacion de imagenes. Esto puede afectar el desempeno de
los clasificadores, debido a la alta dimesionalidad de la representacién de las imagenes.
Ademas, algunos de estos patrones no proveen informacion ttil para la clasificacion. Para
solucionar este problema es necesario lograr una reduccion de la dimensionalidad de la
representacion de las imégenes sin afectar la efectividad de los clasificadores. En esta tesis
se estudian dos maneras de reducir dicha dimensionalidad: (1) siguiendo una estrategia
para reducir el conjunto de subgrafos frecuentes aproximados (SFA) bajo algun criterio
que permita mantener solo los patrones que brinden informacion util para la clasificacién
(Dong & Bailey, 2011; Jin & Wang, 2011; Poezevara et al., 2011; Dhifli et al., 2013;
Kong et al., 2013), o bien (2) utilizando los enfoques convencionales de seleccién de
atributos (Pudil et al., 1994; Liu et al., 2002; Xue-wen, 2003; Pineda-Bautista et al.,
2011; Norshafarina et al., 2013; Rodriguez-Bermudez et al., 2013).

Los SFA emergentes (Novak et al., 2009; Garcia-Borroto, 2010) son un ejemplo de los
patrones que pueden ser utilizados en la primera estrategia mencionada para la reduccién
de la dimensionalidad de la representacion de las imagenes. Un patron es emergente si

aparece mayormente en una clase, mientras que rara vez aparece en el resto de las clases



(Kong et al., 2013). Este tipo de patrones constituyen un subconjunto del conjunto de
patrones calculados por los algoritmos para la MSFA, por lo que en el marco de esta
tesis se estudiard el uso de los mismos para seleccionar un subconjunto de patrones
utiles para la clasificacién de imagenes. Por otro lado, dado que los métodos de seleccién
de atributos reducen la dimensionalidad de los vectores de atributos utilizados en la
clasificacién (Pudil et al., 1994; Xue-wen, 2003), en esta tesis también se estudiard la
aplicacion de estas técnicas para seleccionar un subconjunto de atributos que permita

una mejor y mas compacta representacién de las imagenes.

1.1. Problematica actual

La clasificacién de imagenes ha sido un tema que ha mantenido ocupado a muchos
investigadores, partiendo desde los enfoques estadisticos de reconocimiento de patrones
(Duin & Pekalska, 2005; Pekalska et al., 2006) hasta los estructurales basados en cadenas
de caracteres (Spillmann et al., 2006) y en estructuras més complejas como los grafos
(Riesen et al., 2007; Bahadir & Selim, 2010a; Morales-Gonzélez & Garcia-Reyes, 2010,
2011; Bunke & Riesen, 2012). De igual manera se han ido incrementado los esfuerzos en
los métodos de clasificacién de imagenes basados en mineria de grafos, donde mejorar la
calidad de la clasificacion continua siendo un reto dentro del reconocimiento de patrones
(Jiang & Coennen, 2008; Jiang et al., 2010). Se han desarrollado varios modelos de
clasificacién, bajo diversos criterios, que utilizan MSFA encaminados a mejorar dicha
calidad (Acosta-Mendoza et al., 2012a,c). Estos tltimos trabajos han reportado buenos
resultados en algunas tareas de clasificacién de imagenes; sin embargo, presentan algunos
problemas, descritos a continuacién, que impiden un mejor desempeno y pueden estar

influyendo en la eficacia de los modelos propuestos.



Problema 1. Identifican un elevado nimero de patrones (atributos) en el proceso de la
mineria. Dicho niimero de patrones aumenta el consumo de recursos computacionales lo

cual hace poco eficiente el proceso de clasificacién.

Problema 2. No se hace ningin procesamiento de los patrones (atributos) con el fin
de realizar una seleccion de los mas adecuados para la clasificacion. Esto puede estar
influyendo negativamente en la toma de decisiones de los algoritmos de clasificacién, lo

cual reduce la eficacia de los mismos.

1.2. Motivacion

Como se menciond anteriormente, el uso de la MSFA en la clasificacién de imagenes
es una necesidad en aplicaciones practicas. Las distorsiones que se permiten con este tipo
de mineria mejoran los resultados de la clasificacién en algunas de las aplicaciones en
imagenes. Sin embargo, los modelos de clasificacion reportados tienen los problemas 1
y 2 mencionados en la secciéon 1.1. Por lo tanto, el desarrollo de un nuevo modelo de cla-
sificacion que incluya métodos para la reduccién de la dimensionalidad, sin comprometer
la eficacia alcanzada, sigue siendo una linea de investigacién abierta. Esto se debe a que
no siempre es practico considerar todos los SFA debido a que pueden ser demasiados,
ademads de que no todos son ttiles para obtener una buena clasificacion.

En esta tesis, se centraran los esfuerzos en la combinacién de la MSFA y estrategias de
reduccion de la dimensionalidad de los patrones o atributos a utilizar en la clasificacién
de imagenes. Esto se desea realizar de forma tal que se reduzca dicha dimensionalidad
sin afectar la efectividad reportada en la literatura, y de ser posible, lograr superar dicha

efectividad.



1.3. Objetivo general
Con base en lo antes mencionado, el objetivo general de esta tesis es:

“Disenar e implementar un método para la clasificaciéon de imégenes utilizan-
do un subconjunto de patrones (atributos) que permita aumentar la eficacia
y eficiencia de la clasificacion respecto a los métodos similares reportados en

la literatura”.

1.4. Objetivos especificos

Los objetivos especificos de esta tesis son los siguientes:

1. Identificar alguno o algunos algoritmos de seleccién de patrones o selec-
cién de atributos que sean adecuados para la clasificacion de imagenes

utilizando la mineria de subgrafos frecuentes aproximados.

2. Seleccionar un algoritmo de mineria de subgrafos frecuentes aproxima-

dos adecuado para el problema de clasificacion de imagenes.

3. Proponer un método para la clasificacion de imagenes utilizando un

subconjunto de patrones o atributos.

4. Realizar un estudio comparativo entre el método desarrollado utilizando
patrones emergentes y dicho método utilizando algoritmos de seleccion

de atributos tipo filtrado.

5. Evaluar la eficiencia y eficacia del método desarrollado.



1.5. Organizacién de esta tesis

La manera en que esta organizado el contenido de este documento es la siguiente:

En el capitulo 2 se presentan los conceptos basicos requeridos para definir el problema
de la MSFA y para entender el resto del documento. También se incluye la definicién de
patron emergente utilizada en esta tesis.

En el capitulo 3 se describen los trabajos mas relevantes relacionados con esta linea
de investigacion. Se hace énfasis en los algoritmos utilizados para la clasificacion de
imégenes ya que son el centro de atencién de esta tesis.

En el capitulo 4 se presenta el método de clasificacién de imagenes propuesto en este
trabajo de investigacion.

El capitulo 5 muestra los resultados experimentales obtenidos al evaluar el desem-
peno del método de clasificacion de imégenes propuesto y una comparacion experimental
contra los resultados reportados en el estado del arte sobre las mismas bases de datos.
Adicionalmente, se muestran los resultados obtenidos por el método de clasificacién pro-
puesto en una base de datos de objetos reales.

Finalmente, se exponen las conclusiones y algunas direcciones a seguir como trabajo

futuro.



Capitulo 2

Marco teorico

En este capitulo se dan los conceptos basicos necesarios para definir el problema
de la mineria de subgrafos frecuentes aproximados (MSFA), se dan los conceptos de
clasificacion y una breve presentacién de algunos criterios de seleccion necesarios para

entender el resto del documento.

2.1. Conceptos basicos usados de la teoria de grafos

En esta tesis se pretende clasificar colecciones de imagenes utilizando como atributos
los patrones calculados mediante un algoritmo para la MSFA. Por esta razon, dicho
algoritmo debe ser capaz de procesar colecciones de grafos etiquetados, simples y no
dirigidos. En adelante, cuando se hable de grafos se suponen este tipo de grafos, en otro

caso se especificara.

Definicién 2.1 (Grafo etiquetado). Un grafo etiquetado es una 5-tupla, G =
(V,E,Ly,Lg,1,J), donde:

= V' es un conjunto cuyos elementos son conocidos como vértices



E C {{u,v} | u,v € V,u # v} es un conjunto cuyos elementos son conocidos como

aristas (la arista {u,v} conecta el vértice u con el vértice v)

Ly es el conjunto de etiquetas para los vértices

L es el conjunto de etiquetas para las aristas

I 'V — Ly es una funcion etiquetadora encargada de asignar etiquetas a los

vértices

J : E — Lg es una funcion etiquetadora encargada de asignar etiquetas a las

aristas

En la figura 2.1 se muestra un ejemplo de grafo etiquetado con Ly = {A,B,C} y
Lg =1{0,1}.

Figura 2.1: Grafo etiquetado.

Definicién 2.2 (Subgrafo y supergrafo). Sean G, = (Vi, Ey, Ly,, Lg,, 11, J1) y G2 =
(Va, By, Ly, Lg,, Is, Jo) dos grafos, se dice que G es un subgrafo de G si Vi C Vs,
Ey C By, Yu € Vi, I(u) = Iy(u), y Ve € Ey, Ji(e) = Jao(e). En este caso, se utiliza la

notacion G; C G5 y ademés se dice que G5 es un supergrafo de Gy.



En la figura 2.2 se muestra un ejemplo de subgrafo y supergrafo dados dos grafos
etiquetados G y G, donde el grafo G es un subgrafo de G y por tanto el grafo G es

supergrafo de Gf.

Gl G2

Figura 2.2: Ejemplo de subgrafo y supergrafo.

Definicién 2.3 (Isomorfismo). Dados dos grafos Gy y Gz, se dice que f es un isomorfismo

entre esos grafos si f : V), — V5 es una funcién biyectiva, donde:

n Vue Vit f(u) € Vo AL (u) = La(f(u))

= V{u, v} € By {f(u), f(v)} € B2 A Ji({u, v}) = L({f(u), f(v)})

Si existe un isomorfismo entre G y Gag, se dice que G y G5 son isomorfos. Si G es
isomorfo a G3 y G3 C (5, entonces se dice que existe un sub-isomorfismo entre G y G,

y ademads se dice que G es sub-isomorfo a Gs.

Definicién 2.4 (Soporte). Siendo D = {G4,...,G|p|} una coleccién de grafos y G un
grafo etiquetado en L, el valor del soporte de G en D se define como el conjunto de
grafos G; € D, tal que exista un sub-isomorfismo entre G y G;. Este valor de soporte se

obtiene mediante la ecuacién (2.1):

{G; € D: G es sub-isomorfo a G,}|
1D

supp(G, D) =



Definicién 2.5 (Semejanza). Siendo €2 el conjunto de todos los posibles grafos etique-
tados en el dominio de todas las posibles etiquetas L, la semejanza entre dos grafos
G1, G € Q se define como una funcién sim : 2 x Q@ — [0, 1]. Se dice que los grafos son
diferentes si sim(G1, G2) = 0, mientras mayor sea el valor de sim(Gy, G2) mas similares

son los grafos, y si sim(G1,G2) = 1 entonces existe un sub-isomorfismo entre los grafos.

Gl G2

sim(G1,G2) = 0.667 * 0.2 * 0.667 * 1 = 0.09

Figura 2.3: Ejemplo de semejanza entre dos grafos.

En la figura 2.3 se muestra un ejemplo de la evaluacion de la semejanza entre dos
grafos. Supongamos que la funcién de semejanza se basa en el producto de las semejanzas
entre los vértices y entre las aristas de cada grafo manteniendo la topologia de los mismos.
Supongamos ademas, que las etiquetas “A” y “1” pueden sustituir a las etiquetas “D”
y ‘27, respectivamente, con una semejanza de 0.667, la etiqueta “C” puede sustituir a
la etiqueta “A” con una semejanza de 0.2, y las etiquetas “B”, “0” y “2” no sustituyen
a ninguna otra, excepto a ellas mismas con una semejanza de 1.0. Entonces, el grafo G
es similar al grafo G5 con una semejanza de 0.09.

Entre dos grafos etiquetados puede existir mas de una correspondencia entre sus

vértices y aristas. En la figura 2.4 se muestra otra correspondencia entre los grafos G,
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sim(G1,G2) = 0.8 * 0.667 * 1 = 0.53

Figura 2.4: Ejemplo de semejanza entre dos grafos.

y G5 del ejemplo anterior, suponiendo que la etiqueta “C” puede sustituir a la etiqueta
“D” con una semejanza de 0.8. Entonces, utilizando la misma funcién de semejanza de
dicho ejemplo (producto de la semejanza entre los vértices y entre las aristas) se obtiene
que el grafo G; tiene una semejanza de 0.53 con el grafo GS.

Como se puede observar en las figuras 2.3 y 2.4, pueden existir varias correspondencias
entre dos grafos. Por lo que sim,q..(G1,G2) = max{sim(G1,Gs)} se define como el
mayor valor de semejanza que se puede obtener entre las diferentes correspondencias
entre GGy y Ga. Definida sim,,,, utilizando la definicién de semejanza entre dos grafos,

se puede definir un soporte que permita utilizar correspondencia inexacta entre grafos.

Definicién 2.6 (Soporte aproximado). Sea D = {G4, ..., G|p|} una coleccién de grafos
y G un grafo, el valor del soporte aproximado (denotado por appSupp) de G en D, en

términos de la semejanza, se obtiene mediante la ecuacién (2.2):

ZGZED Simmam (G> Gz)
| D]

appSupp(G, D) = (2.2)

Definicién 2.7 (Subgrafo frecuente aproximado). Un grafo G es un subgrafo frecuente
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aprozimado (SFA) en D si appSupp(G, D) > ¢ utilizando (2.2).

El valor del umbral de soporte ¢ esta entre [0, 1] dado que la similiaridad estd definida

entre [0, 1].

Definicién 2.8 (Mineria de subgrafos frecuentes aproximados). La mineria de subgrafos
frecuentes aproximados consiste en encontrar todos los SFA en una coleccion de grafos

D, utilizando una funcién de semejanza sim y un umbral de soporte §.

Definicién 2.9 (Patrén emergente y patrén contrastante). Sea D = {Gi,...,Gp|},
sea C' un conjunto de clases C' = {c1,...,¢c|}, donde ¢; C D, ¢; # ¢;, U,, = D y sea
G un grafo de D, se dice que G es un patrén emergente (en inglés, emerging pattern)
(Dong & Li, 1999; Li et al., 2000; Garcia-Borroto, 2010; Kong et al., 2013) para ¢; si
appSupp(G, ¢;) > vy appSupp(G, D — {¢;}) < ;v € (0,1). Sea G un patrén emergente
en D para la clase ¢; € C, si appSupp(G,D — {¢;}) = 0, entonces G es un patrdn

contrastante (en inglés, contrast pattern) (Borgelt & Berthold, 2002; Zhao et al., 2011).

C3 c2

C1

u

Figura 2.5: Ejemplo de patrones emergentes y contrastantes en un universo de objetos
U compuesto por tres clases (C'1, C2y C3).

En la figura 2.5 se presentan graficamente ejemplos de patrones emergentes y contras-

tantes en un conjunto de objetos divididos en tres clases (C'1, C2 y C3). Como se puede
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observar el patrén “P1” es un patron que solo se encuentra en la clase C'1 y no aparece
en ninguna otra clase, por lo que se identifica como un patrén contrastante para la clase
C'1. Supongamos que v =0.4, entonces los patrones “P2 y “P3” se pueden identificar
como patrones emergentes para las clases C3 y C'1 respectivamente, ya que mds de 40 %
de sus ocurrencias le pertenecen a una clase y el resto de sus ocurrencias que pertenecen
a otras clases no sobrepasa ese 40 %. No se cumple esta definiciéon para el patrén “P4”

ya que es un patron que aparece en varias clases con mds del 40 % de ocurrencias.

2.2. Conceptos basicos de aprendizaje automatico

Dentro del aprendizaje automatico, se han desarrollado diversas técnicas de clasifica-
cién que nos permiten agrupar objetos de acuerdo a diferentes criterios o métodos. Estas
técnicas pueden ser divididas en dos categorias: clasificacion supervisada y clasificacion
no supervisada. Dichas técnicas tienen como objetivo la asignacion de un objeto o un
fenémeno fisico a una de las diversas categorias o clases especificadas.

La clasificacion no supervisada no cuenta con conocimiento a priori, sino que se
encuentran objetos o muestras que tiene un conjunto de caracteristicas, de las que no se
sabe a qué clase o categoria pertenece. La finalidad es el descubrimiento de grupos de
objetos cuyas caracteristicas afines nos permitan separar las diferentes clases. Lo ideal
es agrupar los objetos de tal manera que los objetos que estdn en un mismo grupo sean
lo méas parecidos entre si, mientras que no compartan semejanzas entre los objetos que
se encuentren en otros grupos.

La clasificacion supervisada cuenta con un conocimiento a priori, es decir, para la
tarea de clasificar un objeto dentro de una categoria o clase se cuenta con modelos
ya clasificados de antemano. Dentro de este tipo de clasificacién se pueden diferenciar

dos etapas: (1) proceso de entrenamiento dependiente del disefio del clasificador. Como
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resultado de esta etapa se obtiene un modelo o conjunto de reglas generales que permiten
clasificar nuevos objetos; y (2) proceso que se da a la tarea de clasificar los objetos o
muestras de las que se desconoce la clase a las que pertenecen utilizando la informacion

de los objetos que se les asemejan.

Definicién 2.10 (Clasificacién supervisada). La clasificacion supervisada consiste en
encontrar una funciéon f tal que: f : Obj — C, donde Obj es un objeto de entrada a

clasificar y C es el conjunto de etiquetas (categorias) que describen las clases del conjunto

de datos dado.

La complejidad de la tarea de clasificacion supervisada depende del tamano del con-
junto de objetos y la cantidad de atributos que estos contengan. En muchas aplicaciones
estos ntimeros son grandes e impiden un buen desempeno de los clasificadores. Por este
motivo las investigaciones en aprendizaje automatico, mineria de datos, reconocimiento
de patrones y estadistica han desarrollado una serie de métodos para reduccion de di-
mensionalidad basado en utilidad y precision de la clasificacion, esta tarea se le conoce
como seleccion de atributos. Esta intenta discriminar los atributos més relevantes de un
conjunto de datos dado. Inclusive, la mayoria de esquemas de aprendizaje utilizan selec-
cion de atributos, ya sea como técnica de pre-procesamiento o como una etapa dentro

del proceso de clasificacion.

Definicién 2.11 (Seleccién de atributos). Sea S un conjunto de datos, donde A es un
conjunto de atributos tal que |A| =ny X C A, se define una funciéon R(X) que evalia
la relevancia del subconjunto de atributos X y el problema de seleccion de atributos

consiste en encontrar un subconjunto de atributos Z tal que R(Z) = mazrxcaR(X).

Donde en el peor de los casos se hacen 2" comparaciones para explorar todo el espacio

de busqueda, por lo que una busqueda exhaustiva es inviable. Por esta razon se han
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propuesto alternativas (i.e. algoritmos de filtrado, de envoltura y embebidos) para atacar
este problema. Los enfoques de filtrado son considerados como uno de las primeras
propuestas surgidas en la literatura para seleccion de atributos. Estos métodos intentan
descartar los atributos que sean irrelevantes basandose tinicamente en la evaluacion de
las propiedades intrinsecas de los atributos y sus relaciones con las clases del conjunto
de datos. La principal ventaja de estos métodos es su bajo costo computacional debido
a los criterios (i.e. ganancia de informacién, chi-cuadrado y cociente de la ganancia de
informacién) que utiliza para la evaluacién. Unos de los criterios cldsicos que se utiliza
para la evaluacion es el de ganancia de informacion (information gain). Este algoritmo
evaltia los atributos midiendo la ganancia de informacién de cada uno con respecto a
la clase. Cuando el conjunto de datos tiene atributos continuos se lleva a cabo un pre-

procesamiento donde se discretizan los valores.

Definicién 2.12 (Ganancia de informacién). La ganancia de informacion consiste en
calcular la informacién mutua de un conjunto de atributos X relativa al conjunto de

clases C' definida como:

IG(X,C)=H(X)—- H(X|C) (2.3)
H(X) ==Y p(x)logp(x) (2.4)
= — x,c)lo LI’C)

donde H(X) y H(X|C) son la entropia de X y la entropia condicional de X dado C,

respectivamente.

El criterio que evalta cada atributo midiendo su razén de beneficio respecto a la clase

es conocido como cociente de la ganancia de informacion (gain ratio). Este criterio se
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calcula mediante la ecuacién (2.6):

IG(X,C)

IGR(X,C) = =

(2.6)

El criterio conocido como Chi-cuadrado (Chi-square) calcula el valor estadistico chi-
cuadrado de cada atributo respecto a la clase y de esta manera se obtiene el nivel de
correlacién entre la clase y cada atributo. Es considerado como una prueba no paramétri-
ca que mide la discrepancia entre una distribucién observada y otra tedrica, indicando
en qué medida las diferencias existentes entre ambas, de haberlas, se deben al azar en el

contraste de hipétesis. Este criterio se calcula mediante la ecuacion (2.7):

CHI =Y (vo; —ve)* (2.7)

i ve;

Donde vo; es el valor obtenido y ve; es el valor esperado.
Cuando el valor de C'H I tiende a cero quiere decir que los valores obtenidos se parecen

mucho a los valores esperados.

2.3. Sintesis y conclusiones

En este capitulo se han definido formalmente los conceptos que son necesarios para
un mejor entendimiento del resto del documento. Primero se presentaron los conceptos
basicos de la teoria de grafos que caracterizan el problema de la mineria de grafos.
Ademas, se presentaron algunas definiciones importantes para la MSFA como soporte
aproximado y subgrafo frecuente aproximado. Luego, se presentaron los conceptos de
clasificacion y una breve explicacion de algunos criterios de seleccién que se utilizan

en esta tesis. Todos estos conceptos son utilizados como base para la definicion de los
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algoritmos del estado del arte que se presentan en el capitulo 3, asi como la definicion de
patrones emergentes y los criterios de seleccién de atributos forma parte de la propuesta

de esta tesis.
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Capitulo 3

Trabajo relacionado

En la literatura se han reportado varios algoritmos para la MSFA en colecciones de
grafos, los cuales usan diferentes funciones de similaridad en la correspondencia entre

grafos. Existen varios enfoques para la MSFA | por ejemplo:

= Algoritmos basados en distancia de edicién (Holder et al., 1992; Song & Chen,
2006), donde todos los posibles caminos de edicién de un grafo son explorados du-
rante el proceso de generacién de los candidatos. En el algoritmo SUBDUE (Hol-
der et al., 1992) se buscan sub-estructuras frecuentes en un solo grafo mediante la
identificacién de los caminos de menor costo explorados, mientras que el algoritmo
RNGYV (Song & Chen, 2006) no busca el camino de menor costo, solamente busca

uno que satisfaga la inexactitud especificada.

= Algoritmos basados en -arista sub-isomorfismo (Zhang et al., 2007; Zhang & Yang,

2008), el cual solamente permite distorsiones entre aristas y etiquetas de aristas.

= Algoritmos basados en sub-homeomorfismo con vértices/aristas disjuntas (Xiao
et al., 2007, 2008), los cuales calculan estructuras aproximadas con topologia inva-

riante.
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= Algoritmos basados en sub-isomorfismo entre grafos inciertos (Zou et al., 2009,
2010; Papapetrou et al., 2011), donde el soporte esperado para cada candidato es
calculado sobre una coleccién de subgrafos construida utilizando las probabilidades

de no ocurrencias en la colecciéon original.

= Algoritmos basados en probabilidades de sustitucién (Chen et al., 2007; Jia et al.,
2009, 2011; Acosta-Mendoza et al., 2012a,b), donde no siempre una etiqueta de
vértice o una etiqueta de arista puede reemplazar o ser reemplazada por otra. El
algoritmo gApprox (Chen et al., 2007) esta desarrollado para procesar un solo grafo,
mientras que los algoritmos VEAM (Acosta-Mendoza et al., 2012a,b) y APGM
(Jia et al., 2009, 2011) utilizan matrices de sustitucién para realizar la MSFA en
colecciones de grafos, preservando la topologia de los grafos. En APGM, solamente
se tratan las variaciones entre etiquetas de vértices mientras que en VEAM se

permiten variaciones entre etiquetas de vértices y aristas.

Los trabajos mencionados anteriormente han sido aplicados en diferentes dominios
tales como: andlisis de estructuras bioquimicas (Xiao et al., 2007; Zhang et al., 2007;
Xiao et al., 2008; Zhang & Yang, 2008; Jia et al., 2009, 2011; Zou et al., 2009, 2010);
andlisis de redes genéticas regulatorias (Song & Chen, 2006); andlisis de redes sociales y
de vinculos (Holder et al., 1992), entre otros.

La mineria de subgrafos frecuentes ha sido utilizada satisfactoriamente para la cla-
sificacién de imagenes (Jiang & Coennen, 2008; Bahadir & Selim, 2010a,b; Jiang et al.,
2010; Elsayed et al., 2010a,b; Acosta-Mendoza et al., 2012a,c); sin embargo, solo unos
pocos trabajos estan enfocados en el cdlculo de patrones (subgrafos) en grafos utilizando
correspondencia inexacta (Acosta-Mendoza et al., 2012a,c). Estos tltimos trabajos han
reportado mejores resultados que los trabajos basados en correspondencia exacta, siendo

VEAM el algoritmo que mejores resultados reporta. Por este motivo, en este trabajo se
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utilizara VEAM como algoritmo para la MSFA.

3.1. Algoritmo VEAM para la MSFA

Como el algoritmo VEAM ( Vertex and Edge Approximate graph Miner) sera utili-
zado para calcular los SFA que se utilizaran como atributos en el modelo de clasificacion
propuesto en esta tesis, en esta seccién se daran mas detalles de dicho algoritmo para
una mejor comprension del mismo.

El algoritmo VEAM introduce las aproximaciones entre las etiquetas de las aristas y
los vértices utilizando matrices de sustitucion (Acosta-Mendoza et al., 2012a). Como se
mencioné anteriormente, dichas aproximaciones se tratan manteniendo la topologia de

los grafos. La definicion 3.1 nos permite entender las matrices de sustitucion.

Definicién 3.1 (Matriz de sustitucién y matriz de sustitucién estable). Una matriz de
sustitucion M = (m; ;) es una matriz |L| x |L| indizada por el conjunto de etiqueta L,
donde una celda m;; en M (0 < m;; < LY ,m; = 1) corresponde a la probabilidad
de que la etiqueta i sea reemplazada por la etiqueta j. Si M es diagonal dominante (i.e.

mi; > m; ;, Vi # j) entonces se dice que M es una matriz de sustitucion estable.

Una matriz de sustitucion para las etiquetas de las aristas y otra para las etiquetas
de los vértices son utilizadas para calcular las aproximaciones tratadas en VEAM. La

definicién 3.2 es la utilizada por VEAM para calcular la similitud entre los subgrafos.

Definicién 3.2 (Similitud utilizando sub-isomorfismo aproximado). Sean G; =
Vi, By, I, ) y Gy = (Va, Eo, Iy, J) dos grafos etiquetados en L, siendo MV y ME
las matrices de sustitucion indizadas por Ly y Lg respectivamente, y 7 el umbral de
minimo isomorfismo. La similaridad basada en sub-isomorfismo aproximado entre G y

G5 se define como:
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_ MV, (), 15 (h(w)) MEj, (e),J3({h(w),h(v)})
= G Go) = Tluev T, e * Memtuntens —MEy 0 e 27

En caso de que exista un sub-isomorfismo aproximado entre G y G, se dice que G es

sub-isomorfo aproximado a G5 y se denota como: G; C4 Gs.

El producto normalizado de las probabilidades de sustituciéon de h, denotado por
Su(G1, Gs), se conoce como el grado de sub-isomorfismo aprorimado (approximate sub-
isomorphism score). En un grafo pueden encontrarse més de una ocurrencia de un sub-
grafo que cumpla con 7 segun la definiciéon 3.2. Por lo que para realizar el conteo del
soporte se utiliza la ocurrencia con mayor grado de sub-isomorfismo aproximado, deno-
tada por Sp.:(G1, Ga), aunque se utilicen todas (las que cumplan con 7) para realizar

el crecimiento del patron en el proceso de la mineria.

Definicién 3.3 (Ocurrencia y conjunto de ocurrencias). Dados los grafos G; =
(%,El,fl,ejl), G2 = (‘/Q,EQ,IQ,JQ) y T = (VT,ET,IT,JT), donde T Q GQ. Se dice
que T es una ocurrencia de Gy en Gy si Gy Ca T, |Vi| = |Vp| v |EL| = |Er|. El conjunto

de ocurrencias de G; en Gy se denota por O(Gy, G2).

Definicién 3.4 (Extensién hacia delante y hacia atrds). Dados dos grafos G; =
(Vi,Ey, L, Jh) y Go = (Va, Es, I, J5), donde G C G, se dice que e = {u,v} € Ej
es una extension de Gy si: Vo = Vi U{v} y Ey = Ey \ {e}, denotado por Gy = G oe. Se
dice que e es una extension hacia atrds (backward extension) si v € Vj, en otro caso se
dice que es una extension hacia delante (forward extension) si extiende el conjunto de

vértices de (.

Definicién 3.5 (Conjunto de extensiones). Siendo 7" un embebido de Gy en Gy =
(Vi, Es, I3, J5). Entonces el conjunto de extensiones de T se denota como EztSet(T) =

{e € Es|e es una extension de T'}.
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El algoritmo VEAM se muestra mediante tres procedimientos principales (ver algorit-
mos 3.1 y 3.2). Dicho algoritmo explora el conjunto de grafos de una coleccién de grafos
dada partiendo de los vértices frecuentes aproximados (ver procedimiento VEAM).

El procedimiento VEAMSearch se encarga de realizar una busqueda recursiva, cre-
ciendo en profundidad un patrén dado. Tomando en cuenta solo el conjunto de ocu-
rrencias (ver definicién 3.3) y el conjunto de extensiones en los grafos de la coleccién
(ver definicién 3.5) de dicho patrén a crecer, se construyen los candidatos utilizando los
conjuntos de posibles etiquetas, obtenidas por el procedimiento appLSet, con las que se
obtienen grafos aproximados. Luego, del conjunto de candidatos aproximados se almace-
nan y se contindan creciendo los que cumplan con el soporte aproximado dado un § (ver
definicién 2.6) y que no hayan sido calculados en buisquedas anteriores. De esta manera
se obtienen todos los SFA de la coleccion de grafos dada, siendo éstos la respuesta del
algoritmo VEAM para la MSFA.

El procedimiento appLSet mostrado en el algoritmo 3.2 es el encargado de calcular
la similaridad entre los candidatos y sus ocurrencias utilizando la definicién 3.2. De esta
manera se calcula el conjunto de posibles etiquetas a utilizar para la confeccion de los
candidatos aproximados por cada grafo de la coleccién.

En (Acosta-Mendoza et al., 2012a) se puede obtener mayor informacién respecto al
algoritmo VEAM. También, en (Acosta-Mendoza et al., 2012b) se presenta una mejora
de dicho algoritmo mediante dos podas enfocadas a la reduccion del espacio de busqueda
de las etiquetas de las aristas y los vértices.

Los SFA calculados por VEAM han mostrado ser ttiles para la clasificacion de imédge-
nes; sin embargo, dicho algoritmo calcula un gran nimero de patrones en el proceso de
la mineria. Muchos de estos patrones calculados pudieran no aportar informaciéon ttil

para la clasificacion, puesto que no se verifica que sean representativos para alguna clase
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Procedimiento VEAM(D, MV, ME, ¢, 7, F)

Input: D - Coleccién de grafos, MV - Matriz de sustitucién indizada por Ly,
ME - Matriz indizada por Lg, 7 - Umbral de minimo isomorfismo, ¢ -
Umbral de frecuencia minima.

Output: F' - Conjunto de subgrafos frecuentes aproximados.

F + C < {Conjunto de todos los vértices etiquetados en Ly que son frecuentes
aproximados en D};
forall T € C' do

‘ VEAMSearch (T, D, MV, ME, $, 7, F);

4 end

Procedimiento VEAMSearch (T, D, MV, MFE, ¢, 7, F)

© 0w N O Uk W N =

T S S N =
D U R W N = O

Input: T' = (V,, Ey, I, J;) - Un subgrafo aproximado frecuente, D - Coleccién de
grafos, MV - Matriz de sustitucion indizada por Ly, M E - Matriz
indizada por Lg, 7 - Umbral de minimo isomorfismo, § - Umbral de
frecuencia minima.

Output: F' - Conjunto de subgrafos frecuentes aproximados.

Local vars: O(T, G;), - Conjuntos de ocurrencias de 1" en G;, ExtSet(o;), -

Conjuntos de extensiones de o;.

forall o; € O(T'; G;), donde G; € D do
forall e = {u,v}, e € ExtSet(o;) do
CL <—appLSet (T, D, MV, ME, G;, 0;, e, T);
forall (eLabel,vLabel) € CL do
Se construye el candidato X utilizando la tupla (eLabel,vLabel);
Se calcula el c6digo CAM de X y se almacena en codeC AM (X);
C + CU{(X,codeCAM(X), score)};
end
end
end
forall 77 € C' do
if appSupp(Ty, D) > 6 y codeCAM(T}) ¢ F then
Se inserta T} en F;
VEAMSearch (T, D, MV, ME, ¢, T, F');
end
end

Algoritmo 3.1: VEAM.
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Procedimiento appLSet (T, MV, ME, G, G', e, 1)

Input: T - Un grafo candidato, MV - Matriz de sustitucién indizada por Ly,
MFE - Matriz indizada por Lg, G - Un grafo de la coleccién, G’ -
Embebido de T" en G, e = {u, v} - Una extensién de G', 7 - Umbral de
minimo isomorfismo.

Output: C'L - Conjunto de tuplas candidatas (eLabel, vLabel).

forall j € Ly do

-

2 scoreE < S (T, G') x %,

3 if ¢ es una extension hacia delante de G’ then
4 forall € Ly do

5 score <— scorel) x %‘éi’”,

6 if score > 7 then CL «+ CLU{(j,7)};
7 end

8 end

9 | else scoreE > 1CL <+ CLU{(j,0)}

10 end

Algoritmo 3.2: appLSet.

en especifico y por lo tanto no serian de utilidad como atributos para la clasificacion.
Ademéds, el nimero de patrones crece a medida que disminuye el umbral de soporte y/o el

umbral de similaridad, lo cual afecta negativamente el rendimiento de los clasificadores.

3.2. Sintesis y conclusiones

En este capitulo se han descrito los trabajos relacionados con esta investigacion,
dandole cumplimiento parcial al objetivo particular 1 de este trabajo. Se ha hecho énfasis
en los algoritmos para la MSFA, especificamente en el algoritmo VEAM ya que ha
demostrado ser el mas exitoso en la clasificacion de imégenes basada en SFA. De esta
manera se le da cumplimiento al objetivo particular 2 de esta investigacién. Sin embargo,
el algoritmo VEAM calcula un gran nimero de SFA especialmente para valores pequenos

de los umbrales de soporte y de minimo isomorfismo. Dicho ntimero de patrones puede
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afectar el rendimiento de los clasificadores y por este motivo en este trabajo se estudian
algunas alternativas para la reduccion de la dimension del conjunto patrones a tener en

cuenta en la clasificacion.
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Capitulo 4

Método de clasificacion propuesto

Como se ha comentado en el capitulo anterior, la cantidad de patrones calculados
por VEAM generalmente es muy grande y esto afecta el desempeno de la clasificacion.
El método propuesto parte del presentado por Acosta-Mendoza et al. (2012a), al cual se
le agregara un médulo para la reduccion de la dimensionalidad del conjunto de atributos
a usar en la clasificacién. Para esto, las dos lineas de investigacién que se estudiaran
seran: (1) la seleccién de un subconjunto de patrones emergentes a partir del conjunto
de SFA, y (2) la seleccién de subconjuntos de atributos sobre la representacion vectorial
siguiendo algunos criterios clasicos de seleccion.

El método de clasificacion propuesto en esta tesis estd compuesto por cuatro modulos:
modulo de representacién, modulo de extraccion de patrones, médulo de reduccion de
patrones, y modulo de clasificacion. En la figura 4.1 se muestra graficamente el flujo del

método de clasificacién propuesto.
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Figura 4.1: Método de clasificacion de imagenes basada en grafos propuesto en esta tesis.

4.1. Moébdulo de representacién

Dada una coleccién de imagenes pre-etiquetadas en este modulo se obtiene una colec-
cién de grafos donde cada grafo representa una imagen de la coleccion. Este proceso de
representacion es el mismo método propuesto en (Acosta-Mendoza et al., 2012a). En este
método, una imagen es dividida en cuatro cuadrantes de dimensiones iguales: noroeste
(NW), noreste (NE), suroeste (SW) y sureste (SE); utilizando un método de arboles de
cuadrantes (en inglés, quad-trees) similar al propuesto en (Finkel & Bentley, 1974). Este
método de quad-trees divide recursivamente cada cuadrante mientras que el umbral de
maximos niveles de profundidad no se haya alcanzado o hasta que los cuadrantes sean
homogéneos respecto a alguna propiedad (en nuestro caso es el color). Nétese que en
nuestro caso se utiliza el color como propiedad predominante debido a que las imégenes
de la coleccién se obtienen de forma sintética y no poseen texturas, y los colores estan
distribuidos de forma homogénea. Cuando ya esta dividida la imagen, la propiedad pre-

dominante de cada cuadrante es tomada como atributo para el nodo correspondiente del
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quad-tree. En la figura 4.2 se muestra un ejemplo de un quad-tree correspondiente a una
imagen dada. Como se puede observar en la figura, cada cuadrante se representa como
un nodo del arbol, comenzando por el cuadrante que ocupa la imagen completa, el cual
representa el nodo raiz del arbol. Al dividir un cuadrante se crea un sub-arbol donde la
raiz de dicho sub-arbol es el cuadrante y los nodos hijos son los nuevos sub-cuadrantes.
Este proceso se realiza en cada cuadrante como se menciond anteriormente hasta que se

obtiene un quad-tree como el que se muestra en la figura 4.2.

-

Figura 4.2: Ejemplo de un arbol de cuadrantes dada una imagen.

De dicho arbol, se genera un grafo que representa a la imagen de la siguiente manera:

1. Los vértices del grafo se construyen con las hojas del quad-tree (sub-cuadrantes)
y sus atributos. Los atributos de las hojas son el punto medio y la propiedad

predominante (en nuestro caso es el color) del cuadrante.
2. Cada vértice (cada hoja del quad-tree) se conecta mediante una arista con sus
vecinos en las direcciones norte (N), sur (S), este (E) y oeste (W).

Por ejemplo, considerando el quad-tree mostrado en la figura 4.2 se genera el grafo
mostrado en la figura 4.3. El vértice etiquetado con el niimero 3 se conecta mediante

una arista con cada vértice del conjunto {4, 19, 20, 23, 24, 27, 28}.
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Figura 4.3: Ejemplo de un grafo construido a partir del quad-tree de la imagen de la
figura 4.2.

3. Las etiquetas de cada arista e, denotadas por label(e), son un indice obtenido
mediante la ecuacion (4.1) sobre el dngulo « entre la horizontal y la arista hacia el
otro vértice. Esta funciéon depende del niimero n de etiquetas diferentes utilizadas
para categorizar los posibles angulos. Los posibles angulos tienen una covertura de

180°, suponiendo que son aristas no dirigidas.

=] si0<a<m

label(e) = (4.1)

0 Sia=m

Para mayor informacion acerca del proceso de representacion se recomienda consultar

la propuesta de Acosta-Mendoza et al. (2012a).

4.2. Mobdulo de extraccion de patrones

Una vez que se tienen las imagenes representadas en forma de grafos se calculan
los subgrafos frecuentes aproximados (SFA) utilizando el algoritmo VEAM propuesto
en (Acosta-Mendoza et al., 2012a). Las matrices de sustitucién necesarias para VEAM

y que son utilizadas en esta tesis se obtuvieron de (Acosta-Mendoza et al., 2012a).
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Estos patrones (SFA) extraidos de la coleccién de grafos son considerados como una
representacion alternativa de las imdgenes de la coleccion. Siguiendo la analogia de los
vocabularios obtenidos en los enfoques de bolsas de palabras (en inglés, bag-of-words)
para la clasificacion de documentos, en nuestra propuesta se utilizan los SFA para la
confeccién del conjunto de atributos que describen a la coleccién de imédgenes.

Basados en los resultados reportados en (Acosta-Mendoza et al., 2012a), el uso de
los patrones teniendo en cuenta variaciones semanticas en los vértices y aristas, i.e. los
patrones calculados por VEAM, permite una mejor clasificacién que el uso de los patrones
calculados por APGM (Jia et al., 2011), y que utilizando los patrones calculados por
algoritmos exactos (Yan & Huan, 2002; Gago-Alonso et al., 2009). Por este motivo, para

la MSFA en este trabajo se utilizard el algoritmo VEAM.

4.3. Mobdulo de reduccién de patrones

Para evitar el uso de patrones que no contribuyen positivamente a la tarea de cla-
sificacién en este trabajo utilizaremos dos estrategias para la reduccién del nimero de

patrones (atributos) a tener en cuenta en la clasificacién:

Identificacion de patrones representativos: En el estado del arte se han propues-
to varios trabajos que tratan sobre patrones representativos (Borgelt & Berthold,
2002; Ohara et al., 2009; Garcia-Borroto, 2010; Dong & Bailey, 2011; Fang et al.,
2011; Jin & Wang, 2011; Poezevara et al., 2011; Zhao et al., 2011; Dhifli et al.,
2012, 2013; Keneshloo & Yasdani, 2013; Kong et al., 2013). Estos patrones son
de diferente tipo: patrones que proveen mayor informacién a los clasificadores (en
inglés, information gain) (Ohara et al., 2009; Kong et al., 2013); patrones emer-

gentes (Dong & Li, 1999; Li et al., 2000; Garcia-Borroto, 2010; Poezevara et al.,
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2011; Dhifli et al., 2012, 2013); patrones contrastantes (Borgelt & Berthold, 2002;
Dong & Bailey, 2011; Zhao et al., 2011); patrones discriminativos (Fang et al.,
2011; Jin & Wang, 2011), entre otros. Muchos de estos criterios han sido utilizados
en tareas de clasificacién donde los atributos son subgrafos frecuentes (Borgelt &
Berthold, 2002; Ohara et al., 2009; Jin & Wang, 2011; Dhifli et al., 2013; Kong
et al., 2013); sin embargo, en ninguno de estos casos se ha utilizado la MSFA para
la clasificacién. En este trabajo se utilizaran los patrones emergentes ya que han
mostrado su utilidad al ser usados en varios trabajos arrojando buenos resultados
(Dhifli et al., 2012, 2013) y nuestra hipétesis en esta tesis es que siguiendo este
mismo enfoque se puede mejorar el proceso de clasificacién con un subconjunto de

los SFA como atributos.

Luego, en esta variante, para reducir el nimero de SFA calculados por VEAM, se
calcularan los patrones emergentes. Una vez calculados los patrones emergentes se
procederd de la misma manera que en (Acosta-Mendoza et al., 2012a), es decir,
a partir de los SFA que sean patrones emergentes se construiran los vectores de
atributos para representar a las imagenes. Para la construccion de estos vectores,
solamente se tendran en cuenta patrones calculados por VEAM que sean patrones

emergentes.

Utilizacién de un algoritmo convencional de seleccién de atributos: Los algo-
ritmos de seleccién de atributos tienen como idea principal seleccionar un sub-
conjunto de atributos de entrada mediante la eliminacion de atributos que con-
tengan poca o nula informacién predictiva para la clasificacion (He et al., 2006;
Solorio-Fernédndez et al., 2010; Pineda-Bautista et al., 2011; Bermejo et al., 2012;
Bolén-Canedo et al., 2013; Rodriguez-Bermudez et al., 2013; Tan et al., 2013; Ye

et al., 2013; Zhao et al., 2013). Los algoritmos de selecciéon de atributos pueden
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dividirse en tres clases principales: algoritmos de filtrado (filters) (He et al., 2006;
Ferreira & Figueiredo, 2012; Ye et al., 2013), algoritmos de envoltura (wrappers)
(Bermejo et al., 2012) y algoritmos embebidos (embeddings) (Duval et al., 2009;
Rodriguez-Bermudez et al., 2013). Debido a la cantidad de atributos (patrones)
extraidos, en esta tesis se centraran los esfuerzos en los algoritmos de filtrado ya
que, como no utilizan informacién de los clasificadores para escoger el subconjunto
de atributos, por lo general son los mas rapidos. El subconjunto de atributos se
escoge segun la cantidad de informacién 1til que brindan o el poder predictivo que

contengan, utilizando una funcién objetivo independiente del clasificador.

En esta variante para reducir el nimero de patrones (atributos) también se proce-
derd de la misma manera que en (Acosta-Mendoza et al., 2012a), es decir, a partir
de todos los SFA calculados por VEAM, se construiran los vectores de atributos
para representar a las imagenes. Luego, se aplicard un algoritmo de seleccién de
atributos para obtener vectores de menor dimensionalidad, los cuales serdan utili-

zados para la clasificacién.

Los vectores de atributos que representaran las imagenes en la clasificacion se cons-

truyen a partir de los patrones seleccionados (ya sean los emergentes o todos los SFAs

calculados por VEAM, en dependencia de la estrategia que se escoja). Para la construc-

cién de estos vectores se tiene en cuenta la semejanza de cada patron seleccionado con

cada imagen de la coleccién (representada en forma de grafos). Dados estos patrones,

una imagen es representada en forma de un vector de atributos V' = (vq,...,v,), donde x

representa la cantidad de patrones utilizados. Se construye una matriz donde el ntimero

de filas (1 < i < |D|) corresponde al niimero de imégenes en la coleccion, y el ntimero

de columnas (1 < j < z) corresponde al ntimero de patrones. Cada valor de un atributo

es asignado utilizando una configuraciéon de semejanzas, es decir, cada celda v;; de la
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matriz contiene el mayor valor de semejanza de las ocurrencias del atributo (patrén) j
en la imagen ¢ de la coleccién (utilizando simy,q. (G, G;) suponiendo que G es el patrén
j v G la imagen i) y v;; = 0 en caso de que el atributo j no ocurra en la imagen 3.

En este modulo de reduccion de patrones se puede utilizar cualquiera de las dos estra-
tegias descritas anteriormente con el objetivo de reducir la dimensionalidad del conjunto
de atributos a utilizar en la clasificacién de imagenes. Como se menciond anteriormente,
el numero de patrones calculados mediante VEAM es mayor para un umbral de soporte
pequeno, asi como para un umbral de minimo isomorfismo pequeno. Cuando estos pa-
trones son utilizados como atributos para representar imagenes, existen varios atributos
(patrones) que no contribuyen a una buena clasificacién, por lo que eliminarlos ayudaria
al proceso de clasificacion. De esta manera se representarian las imagenes con los atribu-
tos que brinden informacién til para la clasificacién, eliminando patrones innecesarios
y redundantes.

En la figura 4.4 se muestra el flujo del médulo de reducciéon de patrones.

Vectores de
atributos reducidos

Figura 4.4: Flujo del médulo de reduccion de patrones.

Calculo de patrones
emergentes

Vectores de
atributos

Conjunto de
sub-grafos
frecuentes

aproximados

Vectores de
atributos
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4.4. Modbdulo de clasificacion

Una vez obtenidos los vectores de atributos que representan la coleccion de imagenes

se aplica uno o varios algoritmos de clasificacion.

4.5. Sintesis y conclusiones

Con el método de clasificacion de imagenes descrito en este capitulo se logra cumplir
el objetivo especifico 3 de esta investigacion. El célculo de los patrones emergentes y
el uso de los algoritmos de selecciéon basados en métodos de filtrado permitiran redu-
cir considerablemente las dimensiones de los conjuntos de atributos utilizados para la

clasificacion manteniendo o mejorando la eficacia.
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Capitulo 5

Resultados experimentales

En este capitulo se presentan los resultados experimentales obtenidos al aplicar el
método de clasificacion de imégenes propuesto en esta tesis sobre varias colecciones
de grafos obtenidas de una base de datos sintética y una base de datos de esqueletos
estructurales de iméagenes. Se presenta una comparacion entre los resultados obtenidos

por nuestro método y los reportados en la literatura sobre las bases de datos sintéticas.

5.1. Bases de datos sintéticas

El enfoque de los algoritmos para la MSFA fue probado en tareas de clasificacién de
imagenes utilizando varias bases de datos bien conocidas. Con el objetivo de comparar
los resultados obtenidos con nuestra propuesta respecto a los reportados por Acosta-
Mendoza et al. (2012a), la coleccién de imagenes que se utilizara en esta tesis es la misma
utilizada en (Acosta-Mendoza et al., 2012a). Esta coleccién de imédgenes estd compuesta
por 700 imdgenes obtenidas mediante el Generador aleatorio de imdgenes de Coenen!,

la cual fue dividida en seis sub-colecciones con diferentes cantidades de imégenes (desde

www.csc.liv.ac.uk/~frans/KDD/Software/ImageGenerator /imageGenerator.html
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200 hasta 700 con un incremento de 100). Estas imédgenes estan divididas en dos clases
“landscape” y “seascape”, en correspondencia con su contenido (ver figura 5.1). Para
la representacion de estas imdgenes en forma de grafos se utilizé el proceso descrito
en la seccién 4.1 con un nivel maximo de profundidad o limite de subdivisiones igual
a 4. Se utilizé 4 como nivel de profundidad porque fue con los que se alcanzaron los
mejores resultados comparados con el uso de 3 y 5, y 4 fue el que se propuso y utilizé en

(Acosta-Mendoza et al., 2012a).

Seg scape 1) Seg scape 123 Land scape (3 Land scape [N

N

Land scape (5] Sea scape (5] Land scape (7] Land scape [N

. .

Figura 5.1: Ejemplo de imégenes de la coleccién obtenido de (Acosta-Mendoza et al.,
2012a) usando el generador aleatorio de imagenes de Coenen.

Para la confeccion de las imagenes de estas colecciones no se utilizan texturas, los
colores son distribuidos de forma homogénea en cada objeto que se dibuja y es muy comun
que se encuentren los mismos colores en imagenes de las dos clases. Por esta razon, se
considera que esta base de datos es viable para el problema de clasificacién utilizando
subgrafos frecuentes debido a que la informacién espacial entre los objetos se debe tener
en cuenta en en proceso de clasificacion. Ejemplos de esto se pueden observar en la figura
5.1, donde existen imagenes de vista terrestre que contienen elementos maritimos (i.e.
agua, barcos, veleros, etc.), y de este mismo modo existen imagenes de vistas maritimas

que contienen elementos terrestres. Este hecho nos lleva a pensar que solo el uso de
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histogramas de colores no seria viable para atacar el problema sin tener informacion
espacial de los objetos de las imagenes.

En la tabla 5.1 se muestran las caracteristicas de las bases de datos sintéticas. En la
primera columna de esta tabla se muestran los identificadores de las colecciones de grafos
(imédgenes), en la segunda y tercera columna se muestran las cantidades de etiquetas para
los vértices y las aristas, respectivamente. En la cuarta y quinta columna se muestran los
tamanos promedios de las colecciones en términos de la cantidad de aristas y de vértices,
respectivamente. Finalmente, en las dos tltimas columnas se muestran las cantidades de

imagenes por clase que conforman las colecciones.

Tabla 5.1: Caracteristicas de las bases de datos sintéticas.

Coleccién | |Ly| | |[Lg| | Pe | Py | |C1] | |Ca]
Coenen—200 45 24 76 124
Coenen—300 44 24 114 186
Coenen—400 18 24 45 25 159 241
Coenen—500 46 25 200 300
Coenen—600 47 25 241 359
Coenen—700 47 26 283 417

Los atributos de las imagenes de la coleccién se extrajeron mediante el proceso des-

crito en la seccién 4.2 y se aplico el proceso de reduccién descrito en la seccion 4.3.

5.1.1. Resultados experimentales

En esta seccion se presenta una comparacion experimental entre el método propuesto
en esta tesis y el método de clasificacién propuesto en (Acosta-Mendoza et al., 2012a)
que utiliza todos los SFA obtenidos por VEAM, ya que es el que mejores resultados, en
términos del porcentaje de aciertos (accuracy), reporta de acuerdo a la comparacién he-
cha en (Acosta-Mendoza et al., 2012a). En dicha comparacién intervienen los resultados

de la clasificacién alcanzados utilizando gSpan (Yan & Huan, 2002) como representante
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de los algoritmos exactos, y los algoritmos para la MSFA APGM (Jia et al., 2011) y
VEAM (Acosta-Mendoza et al., 2012a).

En nuestros experimentos se utilizaron varios clasificadores para evaluar la propuesta.
Dichos clasificadores se escogieron por ser de diferente naturaleza: maquinas de soporte
vectorial (libSVM), red bayesiana (BayesNet), drboles de decisién (J48graft), basados en
reglas (Decision table), boosting (AdaBoostM1), y regresién (ClassificationViaRegres-
sion). Todos estos clasificadores, con la excepcién de SVM, fueron tomados de Weka
v3.6.6 (Hall et al., 2009) utilizando los pardmetros por defecto. Para SVM se utilizé la
misma 1ibSVM? usada en (Acosta-Mendoza et al., 2012a) pero en este caso solamente
se usa el kernel lineal dado que los mejores resultados fueron reportados con dicho ker-
nel. Para evaluar los resultados de la clasificacién se utilizé validacion cruzada con un
tamano de ventana igual a 10 (en inglés, 10 fold cross-validation) sobre dichos vectores
de atributos.

Como se mencioné anteriormente se utiliza VEAM para calcular los SFA de la co-
leccion de iméagenes representadas en forma de grafos. Para dicho algoritmo se requiere
la especificacién de dos parametros: el umbral de soporte (0 < § < 1), y el umbral de
isomorfismo (0 < 7 < 1). Se utilizaron siete valores de J, desde 0.20 hasta 0.50 con un
incremento de 0.05, y se utilizé 7 =0.4 de acuerdo con Acosta-Mendoza et al. (2012a).

Debido a que la diferencia fundamental entre el método propuesto y el método con-
tra el que comparamos estd en el médulo de reduccion, en las secciones 5.1.1 y 5.1.1 se
muestran experimentos con cada variante propuesta para este modulo: utilizando patro-

nes emergentes y selectores de atributos, respectivamente.

Zwww.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm.
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Utilizando patrones emergentes

En esta seccion se presenta una comparacién entre el método de clasificacion pro-
puesto en (Acosta-Mendoza et al., 2012a) y el método propuesto en esta tesis utilizando
patrones emergentes para la reduccion de la dimension del conjunto de patrones usa-
dos como atributos en la clasificacion. Esta comparacion se hace utilizando al algoritmo
VEAM para la extraccién de los patrones de las colecciones de grafos detalladas en la
seccion 5.1 utilizando 7 = 0,4 y varios valores de §. Se utilizaron diferentes clasificadores
para mostrar que los resultados no dependen del uso de un clasificador en particular.

Del conjunto de SFA obtenidos mediante VEAM se calculan los patrones emergentes
que representaran cada clase de la coleccion usando como umbral para seleccionarlos a
v =0.3, 0.4 y 0.5. En nuestros experimentos se utilizaron varios valores de v (i.e. 0.1,
0.2, 0.3, 0.4, 0.5 y 0.6) pero los mejores resultados fueron alcanzados con 0.3, 0.4 y 0.5.
Finalmente, utilizando estos patrones emergentes se construyen los vectores de atributos
que seran utilizados por los clasificadores.

En la tabla 5.2 y en el resto de la tesis, los patrones emergentes con v =0.3, 0.4 y 0.5
son representados como “E(0.3)”, “E(0.4)” y “E(0.5)”, respectivamente. La primera y la
segunda columna de esta tabla muestran el nombre de la coleccién de imagenes utilizada
y el valor del umbral de soporte respectivamente. Las otras cuatro columnas consecutivas
muestran el nimero de patrones usados como atributos para la clasificacion. La primera
de esas cuatro columnas indica el nimero de patrones calculados por VEAM, y las otras
tres columnas indican el nimero de patrones emergentes calculados utilizando v =0.3,
0.4 y 0.5 a partir de los patrones calculados por VEAM.

El primer resultado de nuestra propuesta es la reduccién de la cantidad de patro-
nes usados como atributos (patrones emergentes) para representar las imdgenes de la

coleccién. Como se puede observar en la tabla 5.2, la dimensionalidad de los vectores
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Tabla 5.2: Numero de patrones utilizados como atributos en el proceso de clasificacion.

Todos los Patrones emergentes
Coleccién | Soporte (9) patrones | E(0.3) | E(0.4) | E(0.5)
20 % 340 256 133 74
25 % 143 131 94 48
30 % 72 61 49 33
Coenen—200 35% 35 24 26 23
40 % 18 11 12 15
45% 13 6 7 10
50 % 11 4 5 8
20 % 374 299 139 76
25 % 154 141 95 51
30 % 69 57 52 37
Coenen—300 35% 31 21 25 25
40% 17 8 11 14
45% 13 4 7 10
50 % 11 2 5 8
20% 433 292 150 78
25 % 203 173 102 57
30% 79 60 55 45
Coenen—400 35% 31 17 25 23
40% 18 6 12 14
45% 13 2 7 10
50 % 12 1 6 9
20% 453 357 140 70
25 % 238 211 101 56
30 % 93 71 57 43
Coenen-500 35% 35 18 26 22
40 % 19 7 12 14
45% 13 2 6 9
50 % 12 1 5 8
20 % 498 321 149 69
25% 257 222 107 56
30 % 99 73 62 42
Coenen-600 35% 35 18 27 21
40 % 20 8 13 14
45 % 13 2 6 8
50 % 12 1 5 7
20% 864 326 143 65
25 % 321 230 109 54
30% 116 84 65 41
Coenen—700 35% 44 23 33 23
40% 23 10 14 15
45 % 13 2 4 8
50 % 12 1 3 7

de atributos es reducida drasticamente si se representan las imagenes con los patrones
emergentes. Basados en esa reduccion, se puede afirmar que independientemente del cla-
sificador utilizado para la clasificacion de imagenes, dicha representaciéon permite una
mejora en la eficiencia del clasificador. Notese que esta mejora en nuestra propuesta es

aun mayor a para un umbral de soporte grande (i.e. 4 = 50%), sin embargo, se debe
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utilizar v > ¢ para obtener patrones emergentes de utilidad.

Tabla 5.3: Resultados de la clasificacién, en términos del porciento de aciertos (accuracy),
alcanzados utilizando diferentes clasificadores en varias colecciones de imagenes con y
sin el uso de los patrones emergentes calculados con v =0.3, 0.4 y 0.5.

SVM (kernel lineal) Bayes-Net

Coleccién | & Todos | E(03) | E(0.4) | E(05) Todos | E(0.3) | E(04) | E(0.5)
Coenen—-700 | 20% 95.86 % 96.43% | 96.57% | 95.00% 90.29 % 90.43% | 93.86% | 92.29%
Coenen—600 | 20% 95.83% 96.00% | 96.50% | 95.33% 91.17% 89.00% | 92.83% | 90.00%
Coenen-500 | 25% 97.20% | 96.80 % 96.80 % 96.80 % 90.90 % 89.60% | 93.60% | 93.60%
Coenen—400 | 20% 96.75 % 98.00% | 98.25% | 96.25% 93.25% 90.75% | 94.50% | 92.50%
Coenen-300 | 20% 97.33% | 98.00% | 97.00% 95.67 % 88.33% 88.00% | 94.00% | 92.00%
Coenen—200 | 20% 97.50% | 97.00 % 95.60 % 92.00 % 88.00 % 88.50% | 94.00% | 93.00%

Promedio 96.75% | 97.04% | 96.79% 95.18 % 90.27 % 89.38% | 93.80% | 92.23%
AdaBoostM1 Regression
Coleccién 6 Todos E(0.3) E(0.4) E(0.5) Todos E(0.3) E(0.4) E(0.5)

Coenen—-700 | 20% 94.14 % 93.86 % 94.00% | 94.14% 96.57 % 96.14% | 96.57% | 93.71%
Coenen—600 | 20 % 92.67% | 94.00% | 93.00% 93.33% 95.60 % 96.50% | 96.83% | 95.83%
Coenen-500 | 25% 94.80% | 95.20% | 94.80% 93.80 % 95.60 % 95.80 % 96.00% | 96.60%
Coenen—400 | 20 % 94.50% | 95.50% | 95.00% 94.25% 96.75% | 97.00% | 95.75% 95.25 %
Coenen—-300 | 20 % 95.00 % 94.67% | 96.33% | 93.00% 94.00 % 94.33% | 95.00% | 95.00%
Coenen—200 | 20% || 94.00% | 92.50% 93.50 % 92.50 % 94.50% | 95.00% | 93.50 % 91.00 %

Promedio 94.19 % 94.29% | 94.44% | 93.50% 95.49% | 95.80% | 95.61% 94.57 %
Decision-Table J48graft
Coleccién 6 Todos E(0.3) E(0.4) E(0.5) Todos E(0.3) E(0.4) E(0.5)

Coenen—-700 | 20% 92.71 % 92.71% 93.29% | 94.14% || 96.14% | 96.00% 94.14 % 95.29 %
Coenen—600 | 20% || 95.17% | 94.67% 93.83% 94.83 % 95.67% | 96.00% | 94.67% 94.83%
Coenen-500 | 25% | 95.60% | 91.60% 94.40 % 94.80 % 95.80% | 96.60% | 96.60% | 96.40 %
Coenen—400 | 20 % 93.25 % 96.25% | 97.00% | 95.25% 94.50% | 97.00% | 96.00 % 94.75 %
Coenen—-300 | 20 % 94.67% | 94.67% | 94.67% | 93.00% 94.33% 94.00% | 94.33% | 94.33%
Coenen—200 | 20% 92.50 % 93.00 % 93.00% | 94.50% 91.50 % 93.00% | 94.50% | 93.00%

Promedio 93.98 % 93.82 % 94.37% | 94.42% 94.66 % | 95.43% | 95.04% 94.77 %

En las tablas 5.3 y 5.4, y en el resto de esta tesis, “Todos” representa el método que
utiliza todos los SFAs como atributos para la clasificacion. En estas tablas se resumen
los resultados de los experimtentos de esta subseccion donde se evaltia el porciento de
aciertos y la métrica F-measure, respectivamente. La primera y la segunda columna de
estas tablas muestran el identificador de la coleccion y el valor del umbral de minimo
soporte, respectivamente. Las otras cuatro columnas consecutivas muestran el resultado
de la clasificacién (accuracy o F-measure) para el clasificador especificado en la parte

superior de estas columnas, usando todos y solamente los patrones emergentes calcula-
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Tabla 5.4: Resultados de la clasificacion (F-measure) alcanzados utilizando diferentes
clasificadores en varias colecciones de imagenes con y sin el uso de los patrones emergentes
calculados con v =0.3, 0.4 y 0.5.

SVM (kernel lineal) Bayes-Net

Coleccién | § Todos | E(03) | BE(04) | E(0.5) Todos | E(0.3) | B(0.4) | E(0.5)
Coenen—700 | 20 % 94.70% 95.17% | 95.92% | 94.02% 89.18% 89.36% | 92.30% | 89.98%
Coenen—600 | 20 % 94.82 % 95.06% | 95.62% | 94.03% 89.29 % 87.10% | 90.89% | 86.74%
Coenen-500 | 25 % 96.24 % 96.45% | 96.70% | 90.48% 88.88 % 86.51% | 92.53% | 90.19%
Coenen—400 | 20 % 97.80% | 98.16% | 97.76 % 95.56 % 91.77 % 89.16% | 92.93% | 89.29%
Coenen-300 | 20 % 95.07% | 96.39% | 95.55% 92.39 % 86.12 % 85.69% | 91.80% | 88.46%
Coenen—200 | 20% 95.75% | 96.55% | 95.21% 88.29 % 85.14 % 85.94% | 91.73% | 89.58%

Promedio 95.73% | 96.30% | 96.13% 92.46 % 88.40 % 87.29% | 92.03% | 89.04%
AdaBoostM1 Regression
Coleccién 1) Todos E(0.3) E(0.4) E(0.5) Todos E(0.3) E(0.4) E(0.5)

Coenen—700 | 20 % 92.90 % 92.65 % 92.80% | 92.96% 95.74 % 95.21% | 95.76% | 92.23%
Coenen—600 | 20 % 90.96% | 92.73% | 91.61% 91.99 % 94.38% 95.60% | 95.98% | 94.79%
Coenen-500 | 25 % 93.63 % 92.06% | 93.63% | 90.17% 94.49% 94.79% | 94.98% | 91.25%
Coenen—400 | 20 % 93.09% | 94.34% | 93.68% 92.76 % 95.98% | 96.15% | 94.59% | 94.01%
Coenen—-300 | 20 % 93.49 % 92.94% | 95.15% | 90.73% 91.62 % 92.36% | 93.44% | 93.35%
Coenen—200 | 20% || 91.78% | 89.74% 91.01 % 89.66 % 92.61% | 93.52% | 90.91% | 83.11%

Promedio 92.64 % 92.41% | 92.98% | 91.55% 94.14% | 94.61% | 94.28% | 92.29%
Decision-Table J48graft
Coleccién 1) Todos E(0.3) E(0.4) E(0.5) Todos E(0.3) E(0.4) E(0.5)

Coenen—700 | 20 % 91.29 % 91.25 % 92.03% | 92.91% || 95.35% | 95.13% 95.26% | 94.21%
Coenen—600 | 20% || 94.17% | 93.34% 92.26 % 93.65 % 94.63% | 94.97% | 93.32% | 93.46%
Coenen-500 | 25% || 94.58% | 93.39% 93.17% 89.22% 94.75 % 94.97% | 95.71% | 92.69%
Coenen—400 | 20 % 91.87% 95.30% | 96.23% | 93.77% 93.12% | 96.32% | 95.08% | 93.34%
Coenen-300 | 20 % 92.76 % | 93.15% | 92.92% 90.62 % 92.60 % 92.27% | 92.70% | 92.42%
Coenen—200 | 20 % 89.92% 91.17% 91.17% | 92.03% 87.79 % 89.99% | 92.75% | 90.38%

Promedio 92.43% 92.93% | 92.96% | 92.02% 93.04 % 93.94% | 94.14% | 92.75%

dos con v =0.3, 0.4 y 0.5, respectivamente. De esta misma manera se distribuyen las
ultimas cuatro columnas pero para un clasificador diferente. Nétese que estas tablas
estan divididas en tres sub-tablas, cada una muestra los experimentos realizados con dos
clasificadores diferentes utilizando los patrones emergentes.

Como se puede observar en las tablas 5.3 y 5.4, los resultados alcanzados utilizan-
do SVM con nuestra propuesta son mejores que los resultados reportados en (Acosta-
Mendoza et al., 2012a). En esta colecciéon de imagenes, con el método propuesto en
(Acosta-Mendoza et al., 2012a) se obtiene un promedio del porciento de aciertos de

96.75% vy se obtiene un promedio de F-measure de 95.73 % mientras que con nuestro
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método utilizando patrones emergentes se obtienen promedios de 97.04 % y 96.79 % en
el porciento de aciertos y promedios de 96.30 % y 96.16 % en F-measure, siendo esta
mejora mucho mejor en los resultados del calculo de F-measure. Es importante senalar
que con nuestra propuesta se utiliza menos del 50 % de los patrones (atributos) usados
en (Acosta-Mendoza et al., 2012a). Por otro lado, los resultados obtenidos con los demés
clasificadores utilizando los patrones emergentes fueron también mejores (en un rango de
0.12% a 3.53 % en el porciento de aciertos y de 0.34 % a 3.63 % en el F-measure) que los
obtenidos utilizando todos los SFAs como atributos, y ademads, nuestra propuesta utiliza
un conjunto mucho menor de atributos. Con estos experimentos se puede observar que
los resultados obtenidos usando v =0.3 y v =0.5, en general, son peores que los obte-
nidos usando v =0.4. En esta comparacion realizada tomando en cuenta los resultados
del porciento de aciertos y de F-measure, se puede observar que E(0.4) logra superar en
un 25.69 % los resultados de E(0.3), E(0.5) y al usar todos los patrones como atributos,
seguido por E(0.3) que supera al resto en un 13.19 %, mientras que E(0.5) y el uso de
todos los patrones solo logran superar al resto en un 6.94 %. Por esta razén, se propone
el uso de 7 =0.4, con el cual se obtienen mejores resultados. Estos resultados muestran
que utilizar los patrones emergentes como atributos para la clasificacién de imagenes
permite obtener mejores resultados de clasificacion y una considerable reduccion de la
dimensionalidad del problema.

Adicionalmente, en la tabla 5.5 se presenta una comparacién utilizando pruebas es-
tadisticas realizadas entre los resultados obtenidos por los clasificadores con y sin el uso
de los patrones emergentes. Esta comparacién se compone por la comparacién por pares
entre nuestra propuesta utilizando patrones emergentes (para los diferentes valores de )
y el método que utiliza todos los SFAs. Para dicha comparacion, se utilizaron tres prue-

bas de significancia estadistica presentadas en (Garcia & Herrera, 2008): Holm (Holm,
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Tabla 5.5: Pruebas de significancia estadistica para los diferentes clasificadores en varias
colecciones de imagenes con y sin el uso de los patrones emergentes. Cada celda de la
tabla indica cudl opcién fue estadisticamente mejor (entre los comparados en la columna
1), “” indica que no hubo diferencia estadisticamente significativa.

(a) Resultados obtenidos con a =0.05

Resultados obtenidos utilizando las pruebas Holm y Hommel

Clasificador SVM BayesNet | AdaBoostM1 | J48graft | Regression | Decision-Table
Todos vs. E(0.3) - - - - - -
Todos vs. E(0.4) - E(0.4) - - - -

Todos vs. E(0.5) - - - - - -
E(0.3) vs. E(0.4) - E(0.4) - - - -
E(0.3) vs. E(0.5) || E(0.3) - - - - -
E(0.4) vs. E(0.5) || E(0.4) - - - - -

Resultados obtenidos utilizando la prueba Bonferroni-Dunn

Clasificador SVM BayesNet | AdaBoostM1 | J48graft | Regression | Decision-Table
Todos vs. E(0.3) - - - - - -
Todos vs. E(0.4) - E(0.4) - - - -

Todos vs. E(0.5) -
E(0.3) vs. E(0.4) -
E(0.3) vs. E(0.5) || E(0.3)
E(0.4) vs. E(0.5) || E(0.4) - - - - -

E(6.4) - - - _

(b) Resultados obtenidos con o =0.10

Resultados obtenidos utilizando la prueba Holm

Clasificador SVM BayesNet | AdaBoostM1 | J48graft | Regression | Decision-Table
Todos vs. E(0.3) - - - - -
Todos vs. E(0.4) - E(0.4) - - - -

Todos vs. E(0.5) - - - - -
E(0.3) vs. E(0.4) - E(0.4) - - - -
E(0.3) vs. E(0.5) || E(0.3) E(0.5) - - -

E(0.4) vs. E(0.5) || E(0.4) -

Resultados obtenidos utilizando la prueba Hommel

Clasificador SVM BayesNet | AdaBoostM1 | J48graft | Regression | Decision-Table
Todos vs. E(0.3) - - - - -
Todos vs. E(0.4) - E(0.4) - - - -

Todos vs. E(0.5) - — - _ _
E(0.3) vs. E(0.4) - E(0.4) - - _ _
E(0.3) vs. E(0.5) || E(0.3) - - - _ _
E(0.4) vs. E(0.5) || E(0.4) - - — _ _

Resultados obtenidos utilizando la prueba Bonferroni-Dunn

Clasificador SVM BayesNet | AdaBoostM1 | J48graft | Regression | Decision-Table
Todos vs. E(0.3) - - - - -
Todos vs. E(0.4) - E(0.4) - - - -

Todos vs. E(0.5) - - - - -
E(0.3) vs. E(0.4) - E(0.4) - - - -
E(0.3) vs. E(0.5) || E(0.3) - - - - -
E(0.4) vs. E(0.5) || E(0.4) - - - - -
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1979), Hommel (Hommel, 1988), y Bonferroni-Dunn (Simes, 1986). Los valores del «
utilizado fueron 0.05 y 0.10, y los resultados de estas pruebas se resumen en la tabla 5.5
respectivamente. En la primera columna de la tabla 5.5 se especifican los métodos que
se comparan. Las otras columnas indican cual método es significativamente mejor que

“w.o»

otro; el simbolo indica que no se tienen diferencias estadisticamentes significativas
entre los resultados de ambos métodos.

Como se puede observar en la tabla 5.5, el uso de los patrones emergentes con v =0.4
(E(0.4)) es la mejor opcién en el 5.56 % de los resultados, “E(0.4)” es significativamente
mejor que “Todos”, mientras que en el 92.59 % de los resultados no existe diferencias
estadisticamente significativas. Es importante senalar que con nuestra propuesta se re-
duce notablemente el conjunto de patrones a usar como atributos en la clasificacién.
Ademés, en el 16.67 % de los resultados, E(0.4) es significativamente mejor que E(0.3) y
en ese mismo porciento E(0.4) es mejor que E(0.5), mientras que E(0.3) y E(0.5) no son
significativamente mejores que E(0.4) en ningin caso.

En general, los resultados muestran que nuestra propuesta utilizando los patrones

emergentes como atributos para representar las imédgenes de la coleccién ofrece mejores

resultados que utilizando todos los patrones calculados por VEAM.

Utilizando seleccion de atributos

En esta seccion se presenta una comparacién entre el método de clasificacion pro-
puesto en (Acosta-Mendoza et al., 2012a) y el método propuesto en esta tesis utilizando
varios algoritmos de seleccién de atributos de tipo filtrado (ganancia de informacion,
chi-cuadrado y cociente de evaluacién de la ganancia de informacién) para la reduccién
del conjunto de atributos a usar en la clasificacién. En esta comparaciéon se utiliza el al-

goritmo VEAM para la extraccion de los patrones de las colecciones de grafos obtenidas
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de las colecciones de imagenes detalladas en la seccién 5.1. En nuestros experimentos se
utilizaron diferentes clasificadores para mostrar que los resultados no dependen del uso
de un clasificador en particular.

A partir de los SFAs calculados por VEAM se construyen los vectores de atributos
que representaran a las imagenes. Posteriormente se obtiene un subconjunto de atribu-
tos utilizando varios criterios de seleccién: ganancia de informacion (Information Gain
IG), chi-cuadrado (CHI-Q) y el cociente de evaluacién de la ganancia de informacién de
los atributos (Gain Ratio Attribute Evaluation GRAE). En nuestros experimentos se
realiz6 una busqueda exhaustiva de la cantidad de atributos adecuada para una buena
clasificacion tomando como semilla la cantidad de patrones emergentes calculados con
~v =0.4 mostrados en la tabla 5.2. Partiendo de esta semilla se utilizé un rango de can-
tidades de atributos entre 50 y 200 con un incremento de 15 para cada algoritmo de
seleccién, en los cuales se identificaron los mejores resultados de clasificacién (accuracy y
F-measure) para ser usados en las comparaciones realizadas en estos experimentos. Final-
mente, utilizando este subconjunto de atributos se construyen los vectores de atributos
que seran usados por los clasificadores.

En la tabla 5.6, la primera y la segunda columna muestran el nombre de la coleccion
de imégenes utilizada y el valor del umbral de minimo soporte, respectivamente. Las
otras cuatro columnas consecutivas muestran el ntimero de atributos usados para la
clasificacion. La primera de esas cuatro columnas indica el nimero de patrones calculados
por VEAM, y las otras tres columnas indican el ntimero de atributos seleccionados,
a partir de los patrones calculados por VEAM, utilizando IG, CHI-Q y GRAE como
algoritmos de seleccion.

En las tablas 5.7 y 5.8 se resumen los resultados, en términos del porciento de acier-

tos (accuracy) y F-measure, de los experimentos de esta subseccién. La primera y la
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Tabla 5.6: Numero de patrones utilizados como atributos en el proceso de clasificacion.

Todos los | Atributos seleccionados
Coleccién | Soporte (§) || atributos | IG | CHI-Q GRAE Clasificador
200 133 200 SVM
110 80 95 Bayes-Net
155 125 155 AdaBostM1
Coenen—200 20 % 340 170 125 95 Regression
155 155 170 Decision-Table
133 110 110 J48graft
140 110 200 SVM
125 110 125 Bayes-Net
140 50 140 AdaBostM1
Coenen—300 20 % 374 125 139 139 Regression
170 50 155 Decision-Table
125 140 155 J48graft
200 185 185 SVM
125 80 65 Bayes-Net
140 150 150 AdaBostM1
Coenen—400 20 % 433 200 185 185 Regression
200 170 50 Decision-Table
125 110 140 J48graft
140 155 155 SVM
65 50 50 Bayes-Net
155 101 110 AdaBostM1
Coenen—500 25 % 238 170 170 200 Regression
50 50 170 Decision-Table
95 101 95 J48graft
185 95 200 SVM
155 65 50 Bayes-Net
95 80 125 AdaBostM1
Coenen-600 20 % 498 65 155 200 Regression
50 125 125 Decision-Table
65 200 125 J48graft
200 200 200 SVM
65 80 65 Bayes-Net
65 65 155 AdaBostM1
Coenen—700 20 % 864 140 140 143 Regression
65 110 50 Decision-Table
200 200 200 J48graft

segunda columna de estas tablas muestran el nombre de la coleccién y el valor del um-
bral de soporte, respectivamente. Las otras cuatro columnas consecutivas muestran el
resultado de la clasificacion (accuracy o F-measure) para el clasificador especificado en
la parte superior de estas columnas, usando todos los atributos y solamente los atribu-
tos seleccionados mediante los algoritmos de seleccién de atributos IG, CHI-Q vy GRE,
respectivamente. De esta misma manera se distribuyen las iltimas cuatro columnas pero

para un clasificador diferente.
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Tabla 5.7: Resultados de la clasificacién (accuracy) alcanzados utilizando diferentes cla-
sificadores en varias colecciones de imagenes con y sin el uso del algoritmos de seleccién
de atributos.

SVM (kernel lineal) Bayes-Net

Coleccién d Todos 1G CHI-Q GRAE Todos 1G CHI-Q GRAE
Coenen-700 | 20% 95.86 % 96.29% | 96.43% | 96.43% 90.29% | 94.57% | 94.57% | 94.57%
Coenen—600 | 20% 95.83% | 96.50% | 96.17% | 96.50% 91.17% | 94.83% | 94.67% 94.50 %
Coenen-500 | 25% 97.20 % 97.40 % 97.60% | 97.60% 90.60 % 94.80% | 94.80% | 94.80%
Coenen—400 | 20% 96.75 % 96.50 % 96.75% | 97.25% 93.25 % 95.25% | 95.50% | 95.50%
Coenen-300 | 20% 97.33% | 97.00% 97.00 % 97.00 % 88.33% | 95.00% | 95.00% | 95.00%
Coenen—200 | 20% 97.50 % 97.00 % 95.50% | 97.50% 88.00% | 94.50% | 94.50% | 94.50%

Promedio 96.75 % 96.78 % 96.58% | 97.05% 90.27 % 94.83% | 94.84% | 94.81%
AdaBoostM1 Regression
Coleccién d Todos 1G CHI-Q GRAE Todos 1G CHI-Q GRAE

Coenen—700 | 20 % 94.14% 94.29% | 94.43% | 94.14% 96.57% | 96.14% 96.00 % 96.00 %
Coenen—600 | 20% 92.67% | 94.33% | 94.17% 93.67 % 95.50 % 94.33% 96.00% | 96.33%
Coenen-500 | 25% 94.80% | 94.80% | 94.80% | 94.80% 95.60 % 96.20 % 96.20% | 96.40%
Coenen—400 | 20 % 94.50 % 94.75 % 94.75% | 95.25% 96.75% | 96.75% | 96.50% 96.25 %
Coenen-300 | 20% 95.00 % 95.00% | 95.33% | 95.00% 94.00 % 94.67% | 95.00% | 95.00%
Coenen—200 | 20% 94.00 % 94.50% | 95.00% | 94.50% 94.50% | 92.50 % 92.50 % 92.00 %

Promedio 94.19% 94.61% | 94.75% | 94.56 % 95.49% | 95.10% 95.37 % 95.35 %
Decision-Table J48graft
Coleccién d Todos 1G CHI-Q GRAE Todos 1G CHI-Q GRAE

Coenen—700 | 20 % 92.71% | 94.57% | 94.57% | 94.57% 96.14 % 96.29% | 96.43% | 96.43%
Coenen—600 | 20% 95.17 % 94.50% | 95.67% | 95.50% 95.67 % 94.50% | 96.17% | 96.00%
Coenen-500 | 25% 95.60 % 94.40 % 94.40% | 96.00% 95.80% | 96.60% | 96.40% | 96.60%
Coenen—400 | 20 % 93.25% | 95.57% | 95.75% | 94.75% 94.50% | 96.00% | 95.75% 95.50 %
Coenen-300 | 20% 94.67% | 94.67% | 94.67% | 94.33% 94.33% | 96.00% | 94.67% 95.33%
Coenen—200 | 20% 92.50 % 93.50 % 94.50% | 95.00% 91.50% | 95.00% | 95.00% | 95.00 %

Promedio 93.98% 94.54 % 94.93% | 95.03% 94.66 % 95.73 % 95.74% | 95.81%

Los resultados alcanzados utilizando selectores de atributos (tipo filtrado) como pre-
procesamiento permite mejorar el desempeno de la clasificacién que se obtiene si se usan
todos los patrones (atributos) calculados por VEAM. En las tablas 5.7 y 5.8 se puede
observar que en la mayoria de los casos se obtienen mejores resultados de clasificacién
al aplicar dichos algoritmos de selecciéon de atributos. Es importante notar que en los
casos que no se mejora la clasificacion (i.e. mediante el clasificador Classification via
regression y en el caso de F-measure también ocurre mediante SVM), se logran resulta-
dos de clasificacion no tan alejados de los obtenidos utilizando todos los atributos, pero

utilizando un conjunto mucho menor de atributos para la clasificacién. Estos resultados
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Tabla 5.8: Resultados de la clasificacion (F-measure) alcanzados utilizando diferentes
clasificadores en varias colecciones de imagenes con y sin el uso del algoritmos de seleccién
de atributos.

SVM (kernel lineal) Bayes-Net

Coleccién 5 Todos IG CHI-Q GRAE Todos 1G CHI-Q GRAE
Coenen—-700 | 20 % 94.70% | 95.40% | 95.40% | 95.40% 89.18% | 93.73% | 93.73% | 93.73%
Coenen—600 | 20% 94.82 % 93.94 % 94.34% | 95.63% 89.29% | 93.92% | 93.43% 93.54 %
Coenen-500 | 25% 96.24 % 96.20 % 96.72% | 96.72% 88.88 % 93.89% | 93.89% | 93.89%
Coenen—400 | 20 % 97.80% | 95.53% 94.55 % 94.55% 91.77% | 94.43% | 94.03% 94.03 %
Coenen-300 | 20% 95.07 % 95.02 % 91.15% | 95.48% 86.12% | 94.04% | 93.18% | 94.04%
Coenen—200 | 20% 95.75% | 95.56 % 91.44% 95.56 % 85.14% | 92.93% | 92.20% 92.61 %

Promedio 95.73% | 95.28% 93.93 % 95.56 % 88.40% | 93.82% | 93.41% 93.64 %
AdaBoostM1 Regression
Coleccién 1) Todos 1G CHI-Q GRAE Todos 1G CHI-Q GRAE

Coenen—700 | 20 % 92.90% | 93.73% | 93.31% 92.92% 95.74% | 95.25% 94.84 % 94.62 %
Coenen—600 | 20% 90.96% | 93.54% | 93.00% 92.38 % 94.38 % 93.24% 94.97% | 95.41%
Coenen-500 | 25% 93.63 % 88.88% | 93.63% | 93.63% 94.49 % 95.24 % 95.24% | 95.46 %
Coenen—400 | 20 % 93.09 % 93.42% | 93.47% | 93.34% 95.98% | 95.90% 95.55 % 95.19 %
Coenen-300 | 20% 93.49% | 93.67% | 93.29% 93.54 % 91.62 % 92.84% | 93.42% | 93.31%
Coenen—200 | 20% 91.78 % 90.65% | 92.79% | 92.20% 92.61% | 89.19% 90.09 % 89.44 %

Promedio 92.64 % 92.32% | 93.25% | 93.00% 94.14% | 93.61% 94.02 % 93.91%
Decision-Table J48graft
Coleccién 1) Todos 1G CHI-Q GRAE Todos 1G CHI-Q GRAE

Coenen—700 | 20 % 91.29 % 93.47 % 93.43% | 93.70% 95.35 % 95.41% | 95.58% | 95.58%
Coenen—600 | 20% 94.17 % 93.40% | 94.70% | 94.38% 94.63 % 93.93% | 95.28% | 95.04%
Coenen-500 | 25% 94.58 % 93.27% 93.27% | 95.03% 94.75% | 95.77% | 94.69% 95.73%
Coenen—400 | 20 % 91.87% | 94.57% | 94.57% | 92.95% 93.12% | 94.91% | 94.64% 94.36 %
Coenen-300 | 20% | 92.76% | 92.64% 92.66 % 90.46 % 92.60% | 94.79% | 93.05% 93.96 %
Coenen—200 | 20% 89.92% 90.46 % 90.46% | 92.48% 87.79% | 93.09% | 93.09% | 93.09%

Promedio 92.43% 92.97% | 93.18% | 93.17% 93.04% | 94.65% | 94.39% 94.63 %

muestran que utilizar un subconjunto de atributos, seleccionados mediante la aplicacion
de los algoritmos de seleccion de atributos antes mencionados se pueden obtener mejo-
res resultados de clasificacion de imagenes. En esta comparacién realizada tomando en
cuenta los resultados del porciento de aciertos y de F-measure, se puede observar que el
algoritmo de seleccién que mejores resultados obtiene respecto al resto de algoritmos de
seleccién y al uso de todos los atributos es GRAE logrando superarlos en un 25.00 %,
seguido por CHI-Q que supera al resto en un 21.53 %, mientras que IG los supera en un
13.89 % v el uso de todos los patrones solo logra superarlos en un 6.25 %.

Adicionalmente, en la tabla 5.9 se presenta una comparacion utilizando pruebas de
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Tabla 5.9: Pruebas de significancia estadistica para los diferentes clasificadores en varias
colecciones de imagenes con y sin el uso de los algoritmos de seleccién de atributos. Cada
celda de la tabla indica cudl opcién fue estadisticamente mejor (entre los comparados en
la columna 1), “-” indica que no hubo diferencia estadisticamente significativa.

(a) Resultados obtenidos con a =0.05

Resultados obtenidos utilizando las pruebas Holm y Hommel

Clasificador SVM BayesNet | AdaBoostM1 | Regression | Decision-Table | J48graft
Todos vs. GRAE - GRAE - - - GRAE
Todos vs. CHI-Q - CHI-Q CHI-Q - - CHI-Q

Todos vs. IG - 1G 1G - - 1G

IG vs. GRAE - - - - - -
CHI-Q vs. GRAE - - - - - -
IG vs. CHI-Q - - - - - -

Resultados obtenidos utilizando la prueba Bonferroni-Dunn

Clasificador SVM BayesNet | AdaBoostM1 | Regression | Decision-Table | J48graft
Todos vs. GRAE - GRAE — — - GRAE
Todos vs. CHI-Q - CHI-Q CHI-Q - - CHI-Q

Todos vs. IG - 1G - - - 1G

IG vs. GRAE - - - _ - -
CHI-Q vs. GRAE - - - _ - _
IG vs. CHI-Q - - - _ - ~

(b) Resultados obtenidos con o =0.10

Resultados obtenidos utilizando la prueba Holm

Clasificador SVM BayesNet | AdaBoostM1 | Regression | Decision-Table | J48graft
Todos vs. GRAE - GRAE - - - GRAE
Todos vs. CHI-Q - CHI-Q CHI-Q - - CHI-Q

Todos vs. IG - 1G 1G - - 1G

IG vs. GRAE GRAE - - - - -

CHI-Q vs. GRAE - - - - - -
IG vs. CHI-Q - - - - - -

Resultados obtenidos utilizando la prueba Hommel

Clasificador SVM BayesNet | AdaBoostM1 | Regression | Decision-Table | J48graft
Todos vs. GRAE - GRAE — — - GRAE
Todos vs. CHI-Q - CHI-Q CHI-Q - - CHI-Q

Todos vs. IG - 1G 1G - - 1G

IG vs. GRAE - - - _ - -
CHI-Q vs. GRAE - - - _ - _
IG vs. CHI-Q - - - _ - ~

Resultados obtenidos utilizando la prueba Bonferroni-Dunn

Clasificador SVM BayesNet | AdaBoostM1 | Regression | Decision-Table | J48graft
Todos vs. GRAE - GRAE - - - GRAE
Todos vs. CHI-Q - CHI-Q CHI-Q - - CHI-Q

Todos vs. IG - 1G 1G - - 1G

IG vs. GRAE GRAE - - - - -

CHI-Q vs. GRAE - - - -
IG vs. CHI-Q - - - - - -
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significancia estadistica realizadas entre los resultados obtenidos por los clasificadores con
y sin el uso de los algoritmos de seleccion de atributos. Esta comparacién se compone
por la comparacién por pares entre nuestro método utilizando seleccion de atributos y el
método que utiliza todos los atributos. Para dicha comparacion, se utilizaron tres pruebas
de significancia estadistica presentadas en (Garcia & Herrera, 2008): Holm (Holm, 1979),
Hommel (Hommel, 1988), y Bonferroni-Dunn (Simes, 1986). Los valores del « utilizados
fueron 0.05 y 0.10.

En la primera columna de la tabla 5.9, “Todos” representa el método que utiliza
todos los atributos mientras que nuestro método que utiliza un subconjunto de atri-
butos son representados como “IG”, “CHI-Q” y “GRAE” respectivamente. Las otras
columnas indican qué método es significativamente mejor que otro; el simbolo “~” indica
que no existe una diferencia estadisticamente significativa entre los resultados de ambos
métodos.

Como se puede observar en la tabla 5.9, con el uso de los algoritmos de seleccion de
atributos se pueden obtener resultados significativamente mejores que utilizando todos
los atributos en un 43.52 % y el uso de todos los atributos no fue mejor significativamente
que el uso de los selectores en ningtin caso de las pruebas realizadas. Por otro lado, en
el resto de las pruebas realizadas (56.48 %) no se obtienen resultados con diferencias
estadisticamente significativas entre el uso de los selectores de atributos y el uso de
todos los atributos. Por este motivo, concluimos que el uso de nuestro método con los
algoritmos de seleccion de atributos es mejor que utilizar todos los atributos no solo
en los resultados de la clasificacion sino que ademas, nuestro método cuenta con una
reduccion del conjunto de atributos superior al 15.50 %.

Por otro lado, la mejor opcién de los algoritmos de seleccion de atributos es GRAE.

Esto se debe a que GRAE es mejor significativamente que IG y el uso de todos los atribu-
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tos (“Todos”) en 5.56 % y 33.33 % de los resultados, respectivamente, mientras que 1G y
“Todos” no son mejores significativamente que GRAE en ninguno de los casos. Ademés,
CHI-Q no tiene diferencias estadisticamente significativas respecto a IG y GRAE.

En general, los resultados muestran que nuestra propuesta utilizando un subconjunto
de los atributos, obtenidos mediante los algoritmos de seleccién de atributos, para re-
presentar las imégenes de la coleccion ofrece mejores resultados que utilizando todos los

atributos en la clasificacion.

Patrones emergentes vs. algoritmos de seleccion de atributos

En esta seccién se presenta una comparacién entre el método propuesto en esta tesis
utilizando patrones emergentes y dicho método utilizando algoritmos de seleccion de atri-
butos tipo filtrado. Para esta comparacion se utilizaron las mejores opciones identificadas
en las secciones 5.1.1 y 5.1.1, donde se utilizaron patrones emergentes y algoritmos de
seleccion de atributos, respectivamente. Estas opciones fueron el uso de patrones emer-
gentes con v =0.4, denotado por E(0.4), y el uso del algoritmo que calcula el cociente de
evaluacion de la ganancia de informacion de los atributos para la seleccion de atributos,
denotado por GRAE.

La primera comparacién que se realiza en esta seccion es respecto a la reduccién de
patrones que se logra mediante el uso de las dos estrategias (E(0.4) y GRAE) en el método
de clasificacion propuesto. Dicha reduccion se puede observar en la tabla 5.10, donde se
muestran las cantidades de atributos que utilizan cada estrategia en la clasificacion. Las
primeras dos columnas de esta tabla muestran el identificador de cada coleccion y el valor
del umbral de minimo soporte, respectivamente. Las otras dos columnas consecutivas
muestran las cantidades de atributos que utilizan las diferentes estrategias indicadas en

la parte superior de dichas columnas. Dichas cantidades de atributos son utilizados por
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los clasificadores especificados en la tltima columna de esta tabla.

Tabla 5.10: Numero de patrones utilizados como atributos en el proceso de clasificacién.

Coleccién | Soporte (§) || E(0.4) | GRAE | Clasificador
200 SVM
95 Bayes-Net
155 AdaBostM1
Coenen—200 20 % 133 95 Regression
170 Decision-Table
110 J48graft
200 SVM
125 Bayes-Net
140 AdaBostM1
Coenen—300 20 % 139 139 Regression
155 Decision-Table
155 J48graft
185 SVM
65 Bayes-Net
150 AdaBostM1
Coenen—400 20 % 150 185 Regression
50 Decision-Table
140 J48graft
155 SVM
50 Bayes-Net
110 AdaBostM1
Coenen—500 25 % 140 200 Regression
170 Decision-Table
95 J48graft
200 SVM
50 Bayes-Net
125 AdaBostM1
Coenen—600 20 % 149 200 Regression
125 Decision-Table
125 J48graft
200 SVM
65 Bayes-Net
155 AdaBostM1
Coenen—700 20 % 143 143 Regression
50 Decision-Table
200 J48graft

Como se puede observar en la tabla 5.10, el uso de los patrones emergentes E(0.4)
permite reducir el conjunto de atributos en un 8.33 % maés de las veces que lo reduce el uso
del algoritmo de seleccién de atributos GRAE. GRAE permite reducir significativamente
la dimensionalidad del conjunto de patrones, superando a E(0.4), en el uso de algunos
clasificadores como: Bayes-Net, Decision-Table, y en algunos casos de J48graft. Por lo

que, desde el punto de vista de la reduccién del conjunto de atributos, el uso de E(0.4) es
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mas recomendable que el uso de GRAE. Por otro lado, para encontrar la reduccién mas
adecuada mediante GRAE fue necesaria una busqueda exhaustiva teniendo en cuenta
los resultados de la clasificacién en un rango de cantidades de atributos definido. Este
hecho hace més costoso el uso de GRAE que el uso de E(0.4).

En la tabla 5.11 se resumen los resultados de la clasificacion de las dos mejores
variantes para la reduccién de la dimensionalidad del conjunto de atributos. Esta tabla
esta dividida en dos subtablas, las cuales presentan los resultados de tres clasificadores
cada una. En la primera y la segunda columna de las subtablas se muestra el identificador
de la coleccion y el valor del umbral de minimo soporte, respectivamente. Las otras dos
columnas consecutivas muestran los resultados de la clasificacion (accuracy o F-measure)
para el clasificador especificado en la parte superior de ambas columnas, usando los
patrones emergentes E(0.4) y los atributos seleccionados por GRAE, respectivamente. De
esta misma forma se distribuyen las deméds columnas pero para clasificadores diferentes.

Como se puede observar en la tabla 5.11, en la mayoria de los casos se obtienen
mejores resultados de clasificacion al aplicar el algoritmo GRAE para la seleccion de
atributos. Mediante el uso de GRAE se logra superar a E(0.4) en el 58.33 % mientras
que E(0.4) supera a GRAE en solo el 29.17 % de los experimentos realizados.

Adicionalmente, en la tabla 5.12 se presenta una comparacién utilizando pruebas de
significancia estadistica realizadas entre los resultados obtenidos por los clasificadores
con el uso de los patrones emergentes E(0.4) y con el uso del algoritmo de seleccién de
atributos GRAE. Dicha comparacién se consiste en la comparacion por pares entre las
dos estrategias para la reduccion de patrones en nuestro método para la clasificacion. En
esta comparacion se utilizaron tres pruebas de significancia estadistica presentadas en
(Garcia & Herrera, 2008): Holm (Holm, 1979), Hommel (Hommel, 1988) y Bonferroni-

Dunn (Simes, 1986). Los valores del « utilizados fueron 0.05 y 0.10.
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Tabla 5.11: Resultados de la clasificacion alcanzados utilizando diferentes clasificadores
en varias colecciones de imdgenes realizando la reduccién de patrones con E(0.4) y GRAE
para la seleccién de atributos.

(a) Resultados del porcentaje de aciertos (accuracy)

SVM BayesNet AdaBoostM 1
Coleccién é E(0.4) GRAE E(0.4) GRAE E(0.4) GRAE
Coenen-700 | 20% || 96.57% | 96.43% 93.86% | 94.57% 94.00% | 94.14%
Coenen—600 | 20 % 96.50 % 96.50 % 92.83% | 94.50% 93.00% | 93.67%
Coenen-500 | 25% 96.80% | 97.60% 93.60% | 94.80% 94.80 % 94.80 %
Coenen—400 | 20 % 98.25 % 97.25 % 94.50 % 95.50 % 95.00 % 95.25 %
Coenen—-300 | 20 % 97.00 % 97.00 % 94.00% | 95.00% | 96.33% | 95.00%
Coenen—200 | 20% 95.60% | 97.50% 94.00% | 94.50% 93.50% | 94.50%

Promedio 96.79% | 97.05% 93.80% | 94.81% 94.44% | 94.56 %
Regression Decision-Table J48graft
Coleccién é E(0.4) GRAE E(0.4) GRAE E(0.4) GRAE

Coenen—-700 | 20% || 96.57% | 96.00 % 93.29% | 94.57% 94.14% | 96.43%
Coenen—600 | 20% || 96.83% | 96.33% 93.83% | 95.50% 94.67% | 96.00%
Coenen—-500 | 25% 96.00% | 96.40 % 94.40% | 96.00 % 96.60 % 96.60 %
Coenen—400 | 20% 95.75% | 96.25% || 97.00% | 94.75% 96.00% | 95.50%
Coenen—-300 | 20% 95.00 % 95.00 % 94.67% | 94.33% 94.33% | 95.33%
Coenen—200 | 20% || 93.50% | 92.00 % 93.00% | 95.00% 94.50 % | 95.00 %

Promedio 95.61% | 95.35% 94.37% | 95.03% 95.04% | 95.81%

(b) Resultados de F-measure

SVM (kernel lineal) BayesNet AdaBoostM1

Coleccién | 6 E(04) | GRAE || E(04) | GRAE || E(0.4) | GRAE
Coenen—-700 | 20 % 95.92% | 95.40% 92.30% | 93.73% 92.80% | 92.92%
Coenen—-600 | 20 % 95.62 % 95.63 % 90.89% | 93.54% 91.61% | 92.38%
Coenen-500 | 25% 96.70 % 96.72 % 92.53% | 93.89% 93.63 % 93.63 %
Coenen—400 | 20 % 97.76 % | 94.55% 92.93% | 94.03% 93.68% | 93.34%
Coenen—-300 | 20% 95.55% | 95.48% 91.80% | 94.04% 95.15% | 93.54%
Coenen—200 | 20 % 95.21% | 95.56% 91.73% | 92.61% 91.01% | 92.20%

Promedio 96.13% | 95.56 % 92.03% | 93.64% 92.98 % 93.00 %
Regression Decision-Table J48graft
Coleccién é E(0.4) GRAE E(0.4) GRAE E(0.4) GRAE

Coenen-700 | 20% || 95.76 % | 94.62% 92.03% | 93.70% 95.26% | 95.58%
Coenen—600 | 20% || 95.98% | 95.41% 92.26% | 94.38% 93.32% | 95.04%
Coenen—-500 | 25% 94.98% | 95.46 % 93.17% | 95.03% 95.71 % 95.73%
Coenen—400 | 20 % 94.59% | 95.19% || 96.23% | 92.95% 95.08% | 94.36 %
Coenen—-300 | 20% || 93.44% | 93.31% 92.92% | 90.46 % 92.70% | 93.96 %
Coenen—200 | 20% || 90.91% | 89.44% 91.17% | 92.48% 92.75% | 93.09 %

Promedio 94.28% | 93.91% 92.96% | 93.17% 94.14% | 94.63%

Como se puede observar en la tabla 5.12, utilizando el algoritmo de seleccién de
atributos GRAE se pueden obtener resultados significativamente mejores que utilizando
los patrones emergentes E(0.4) en un 33.33 % de las pruebas realizadas, mientras que no

hay diferencia significativa en el 66.67 % restante.
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Tabla 5.12: Pruebas de significancia estadistica para los diferentes clasificadores en va-
rias colecciones de imdgenes utilizando los patrones emergentes E(0.4) y utilizando el
algoritmo de seleccién de atributos GRAE. Cada celda de la tabla indica cual opcién fue
estadisticamente mejor (para la prueba mostrada en la columna 1), “” indica que no
hubo diferencia estadisticamente significativa.

(a) Resultados obtenidos utilizando o =0.05

Clasificador SVM | BayesNet | AdaBoostM1 | Regression | Decision-Table | J48graft
Bonferroni-Dunn - GRAE - — - GRAE
Hommel - GRAE - - - GRAE
Holm - GRAE - - - GRAE

(b) Resultados obtenidos utilizando o =0.10

Clasificador SVM | BayesNet | AdaBoostM1 | Regression | Decision-Table | J48graft
Bonferroni-Dunn - GRAE - — - GRAE
Hommel - GRAE - - - GRAE
Holm - GRAE - - - GRAE

De manera general, el uso de estas dos estrategias para la reduccién de atributos
son igualmente viables para dar soluciéon al problema de la clasificacién de imagenes
en las bases de datos sintéticas. Aunque con el uso de GRAE se obtienen resultados
mejores, utilizando E(0.4) no se logran resultados alejados de estos, y la reduccién es
mejor mediante E(0.4) que usando GRAE. El proceso de encontrar la cantidad adecuada
de atributos mediante el ranking que brinda GRAE es mucho maés costosa (en esfuerzos

y tiempo) que utilizando los patrones emergentes F(0.4).

5.2. Base de datos de esqueletos estructurales

La base de datos, identificada como SIS (structural image skeletons database), que se
utilizard en esta seccion esta compuesta por 36 siluetas de imagenes reales, obtenidas de
diferentes fuentes para confeccionar una base de datos similar a la de (Shen et al., 2013).
La base de datos obtenida esta dividida en 9 clases: elephant, fork, heart, horse, human,

L-star, star, tortoise, y whale. Cada clase con 4 imégenes, las cuales incluyen imégenes
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con rotacién y deformacién producida por las articulaciones (ver figura 5.2).

Figura 5.2: Ejemplo de imagenes de la base de datos SIS.

A cada imagen de la base de datos se le calcula el esqueleto de forma semi-automatica.
Estos esqueletos representaran la coleccion y para su obtencién se utilizd el programa
proporcionado por Bai® presentado en (Bai & Latecki, 2007). Dicho programa se utiliza
para obtener una aproximacion del eje medial de las figuras basandose en los radios de
los discos maximos inscritos en el interior de las figuras de las imagenes. Luego, de forma
manual se podaron las ramas que no representaban la forma estructural de las figuras y se
agregaron unas pocas ramas que no fueron construidas por el algoritmo. Como resultado
del trabajo manual se obtuvieron esqueletos simples y que representan la informacion
estructural de las figuras de las imdgenes (ver figura 5.3).

Una vez confeccionados los esqueletos que representan las imagenes, se etiquetan las
aristas con la distancia entre los vértices. Los esqueletos se tratan como grafos y con
estos se tiene la coleccion de grafos. La coleccion contiene 13 etiquetas de vértices, 211
etiquetas de aristas, el tamano promedio de los grafos es de 7 en términos de la cantidad
de vértices y en términos de la cantidad de aristas su tamano promedio es de 6.

Las etiquetas de los vértices no pueden ser sustituidas por otras etiquetas sino por

3https:/ /sites.google.com /site/xiangbai/
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Figura 5.3: Ejemplo de imégenes y sus esqueletos de la base de datos SIS.

ellas mismas, por lo que la matriz de sustitucion para los vértices es la matriz identidad
(1s en la diagonal y Os en el resto). Como las etiquetas de las aristas son las distancias
entre los vértices que estan conectados, entonces si existen posibles sustituciones entre
estas etiquetas. Las probabilidades de sustituciones se distribuyen por filas siguiendo la

ecuacion (5.1):

mi, = H (5.1)

Donde m;; es la celda en cuestion, d; y d; son las distancias de las aristas 7 y j
respectivamente, y dy y d,, son la menor y la mayor distancia del conjunto de distancias
respectivamente. Luego se normalizan los valores de las celdas de tal manera que la suma

de sus valores por fila sea 1 y de esta manera se confecciona la matriz de sustitucion

para las aristas.
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5.2.1. Resultados experimentales

Adicionalmente, se presenta una comparacién entre nuestra propuesta utilizando los
patrones emergentes en el modulo de reduccion de patrones y el método utilizando todos
los patrones calculados por VEAM en la coleccion detallada en la secciéon 5.2. En esta
ocasion se probaron varios valores de «y diferentes a los utilizados en los experimentos de
la seccién 5.1.1 debido a que con los umbrales utilizados en esa seccion no se identificaron
patrones. Los valores utilizados para esta base de datos fueron v =0.5, 0.6, 0.7, 0.8 y 0.9
con varios valores para el umbral de minimo soporte § como parametros para VEAM.
Para los experimentos se utiliz6 validacion cruzada con una ventana de 10 (ver figura 4.1).

En la tabla 5.13 se muestra la reducciéon de la dimensionalidad del conjunto de pa-
trones lograda con el uso de los patrones emergentes. La primera columna de esta tabla
muestra los valores del umbral de minimo soporte usado en VEAM. Las otras seis co-
lumnas consecutivas muestran el ntimero de patrones utilizados como atributos en el
método de clasificacién, donde la primera de estas columnas muestra la cantidad de
patrones calculados por VEAM, y las otras cinco muestran el niimero de patrones emer-
gentes obtenidos utilizando v =0.9, 0.8, 0.7, 0.6 y 0.5 del conjunto de todos los patrones
calculados por VEAM. Nétese que el rango del umbral de minimo soporte usado esté en-
tre 20 % y 40 %, debido a que el conjunto de patrones calculados con umbrales superiores
a 40 % es pequeno, no es necesaria la reduccién de dimensionalidad, y los patrones ob-
tenidos con umbrales menores que 20 % no resultaron ttiles para la clasificacion. Estos
ultimos no son utiles debido a que las distorciones que se permiten por VEAM en los
umbrales menores de 20 % introducen ruido en la representacion de los datos lo cual
afecta en el resultado de la clasificacion.

Como se puede observar en la tabla 5.13 se logra una notable reduccion de la dimen-

sionalidad del conjunto de patrones al utilizar el moédulo de reduccién de patrones del
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Tabla 5.13: Numero de patrones utilizados como atributos en el proceso de clasificacion
sobre la base de datos SIS.

Todos los Patrones emergentes
Soporte (4) patrones v=09 | y=08 | v=0.7 | y=0.6 | v=0.5
20 % 12460420 6496182 | 221961 | 72676 4104 901
25% 343670 99472 40113 555 - -
30% 108975 135 58 4 - -
35% 312 76 29 3 - -
40 % 163 51 26 - - -

método para la clasificacion propuesto. Luego, se realizan experimentos utilizando dichos
conjuntos de patrones como atributos para la clasificacién con el objetivo de evaluar su
calidad.

En los experimentos se utilizaron varios clasificadores para evaluar nuestra propuesta.
En esta ocacién se utilizaron seis clasificadores de Weka v3.6.6 Hall et al. (2009) usando
los parametros por defecto de los mismos: red bayesiana (BayesNet), méquina de soporte
vectorial (SVM), un clasificador basado en regresiéon (Regression), uno basado en reglas
(Decision-Table), y uno basado en arboles de decision (J48graft). En estos experimentos
se comparan los resultados de la clasificacién (accuracy) obtenidos por nuestra propuesta
utilizando los patrones emergentes contra el uso de todos los SFAs como atributos para
la clasificacion. Estos resultados estan resumidos en la tabla 5.14.

La primera y segunda columna de la tabla 5.14 muestran el identificador de los cla-
sificadores y los valores del umbral de minimo soporte, respectivamente. En la tercera
columna se muestran los resultados (accuracy) obtenidos por los clasificadores utilizan-
do todos los SFAs como atributos y las otras cinco columnas muestran los resultados
obtenidos utilizando solamente los patrones emergentes con v =0.9, 0.8, 0.7, 0.6 y 0.5,
en este mismo orden.

Como se puede observar en la tabla 5.14, los resultados obtenidos por los clasifica-

dores utilizando todos los SFAs como atributos son peores que los obtenidos utilizando

60



Tabla 5.14: Resultados de la clasificaciéon alcanzados utilizando el método propuesto en
la coleccién de imégenes SIS con y sin el uso de los patrones emergentes como atributos
para varios clasificadores con diferentes valores de ~.

Patrones emergentes
Clasificador é todos los patrones v =0.9 v =0.8 v =0.7 v =0.6 v =0.5
20 % - - 87.10% | 80.65% 70.97% | 62.50%
25% - 77.42% | 74.19% 73.68 % - -
NavieBayes 30% 65.71 % 86.96% | 68.42% 57.89 % - -
35% 42.86 % 73.68% | 57.89% 52.63 % - -
40% 37.14% 68.42% | 52.63% - - -
20 % - - 90.32% | 77.42% | 90.32% | 56.25%
25% 74.29 % 77.42 % 70.97% | 94.74% - -
SVM 30% 82.86 % 82.61 % 68.42 % 26.32 % - -
35% 37.14% 84.21% | 63.16% 21.05 % - -
40 % 42.86 % 57.89% | 47.37% - - -
20 % - - - 74.19% | 83.87% | 50.00 %
25 % - 74.19% 64.52% | 89.47% - -
Regression 30 % - 91.30% | 68.42% 21.05 % - -
35% 37.14% 78.94% | 63.16% 21.05 % - -
40 % 45.711% 63.16 % | 63.16 % - - -
20 % - - - - 67.74% | 62.50%
25 % - - 61.29% | 73.68% - -
Decision-Table | 30 % - 65.22% | 47.37% 10.53 % - -
35% 28.57 % 52.63% | 21.05% 10.53 % - -
40 % 25.71% 21.05 % 21.05 % - - -
20 % - - 80.65 % 80.65% | 87.10% | 56.25%
25 % 65.71 % 74.19% 74.19% | 94.74% - -
J48graft 30 % 82.86 % 86.96% | 57.89% 42.11% - -
35% 34.29 % 73.68% | 47.37% 21.05 % - -
40% 40.00 % 42.11% 47.37% - - -

los patrones emergentes, los cuales utilizan un conjunto reducido de

atributos para la

clasificacién. Una mejora se puede ver con 6 = 25% usando los clasificadores SVM y

J48graft, donde estos clasificadores son capaces de obtener todos los resultados. Con

estos clasificadores nuestra propuesta, utilizando un 0,17 % de los patrones, alcanza una

mejora mayor del 20 % del accuracy obtenido con todos los SFAs como atributos para

la clasificacién. Otra mejora significativa se evidencia con § = 20 % donde ningtin cla-

sificador fue capaz de obtener resultados si no se utiliza nuestro método, ocurriendo de

igual manera en algunos casos donde § = 25% y 30 %. Estos resultados muestran que

el uso de los patrones emergentes como atributos para la clasificacién permite obtener

mejores resultados de clasificaciéon y una reduccion significativa de la dimensionalidad
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del problema.

En general, los resutados alcanzados en este experimento, sobre la base de datos
SIS, muestran que el método propuesto no depende de la representacion en &arboles
de cuadrantes (quad-trees). Este hecho nos permite validar que el uso de los patrones
emergentes, como atributos para representar las imagenes de la coleccion, proporciona

mejores resultados que el uso de todos los patrones calculados por VEAM.

5.3. Sintesis y conclusiones

En este capitulo se presenté una comparacién entre el método de clasificacion pro-
puesto en (Acosta-Mendoza et al., 2012a) y el método propuesto en esta tesis. En nuestro
método se utilizaron los patrones emergentes y varios algoritmos de seleccién de atributos
tipo filtrado en el médulo de reduccion de patrones. Para hacer este tipo de comparacio-
nes se utilizaron colecciones de iméagenes sintéticas de diferentes tamanos las cuales han
sido previamente utilizadas en la literatura. Ademads, se utilizé una colecciéon de esque-
letos estructurales de siluetas de imagenes reales similar a una usada en la iteratura.

En nuestros experimentos se pudo observar que el uso de los patrones emergentes
como atributos en la clasificacion impactd positivamente el desempeno de la clasificacién.
El efecto positivo del uso de los patrones emergentes se evalué mediante tres pruebas
de significancia estadistica. Dicha evaluacién indica que el método propuesto utilizando
patrones emergentes supera al método que utiliza todos los SFAs como atributos para
la clasificacion. De esta manera se logra cumplir parcialmente el objetivo especifico 4 de
esta investigacion.

En los experimentos con algoritmos de seleccion de atributos tipo filtrado, se puede
observar una mejora en la reduccién del nimero de atributos y se logra mejorar significa-

tivamente el resultado de la clasificacién comparado con el uso de todos los atributos. Se
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comprobd mediante pruebas de significancia estadistica que el uso de los algoritmos de
seleccion de atributos utilizados tuvo un impacto satisfactorio en la clasificacién. De este
modo se logra el cumplimiento del objetivo especifico 4 y mediante el uso del modulo
de reduccion de patrones se logra dar solucién a los problemas 1 y 2 mencionados en la
secciéon 1.1.

Finalmente, se realizo un estudio comparativo entre el uso de los patrones emergentes
y el uso de los algoritmos de seleccién de atributos. Para dicha comparacion se escogieron
las opciones identificadas como las mejores de las secciones 5.1.1 y 5.1.1. Como resultado
de esta comparacion se comprobé que el uso del algoritmo para la seleccion de atributos
GRAE logr6 impactar en mayor medida que el uso de los patrones emergentes E(0.4)
en la clasificaciéon. Dicho impacto fue comprobado mediante pruebas de significancia
estadistica. Sin embargo, mediante el uso de E(0.4) se logra una mejor reduccién del
conjunto de atributos obteniendo resultados cercanos a los obtenidos mediante GRAE.
Por este motivo, se llega a la conclusién de que el uso de GRAE y de E(0.4) son viables
dado que con ambos se mejora la calidad de la clasificacién reduciendo la dimensionalidad
del conjunto de atributos. De esta manera se da cumplimiento al objetivo especifico 5 de

esta tesis.
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Capitulo 6

Conclusiones, aportaciones y trabajo

futuro

6.1. Conclusiones

En esta tesis se propone un médulo de reduccién de patrones con el fin de reducir la
dimensionalidad de los vectores de atributos utilizados en la clasificacion de imagenes. El
método propuesto en esta tesis es comparado con un método que utiliza todos los patro-
nes como atributos en la clasificacion. Teniendo en cuenta los experimentos reportados

se pudo llegar a las siguientes conclusiones:

= Se recomienda usar el método propuesto en esta tesis para la clasificacién de image-
nes representadas en forma de grafos, y que contengan un elevado ntimero de pa-

trones frecuentes aproximados.

= Mediante el uso de los selectores de atributos (tipo filtrado) se obtienen mejores
resultados de clasificacion respecto al uso de los patrones emergentes y al uso de

todos los atributos en la clasificacién.
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= Los patrones emergentes reducen la dimensionalidad del conjunto de atributos
en mayor porcion que los algoritmos de filtrado obteniendo buenos resultados de

clasificacion comparables a los logrados mediante estos selectores.

= Se recomienda el uso de los patrones emergentes como atributos para la clasifica-
ciéon cuando se desee reducir el tamano de la representacién, logrando un ahorro

considerable de memoria y tiempo.

= El uso de los patrones emergentes y de la seleccion de atributos no solo permite
disminuir la dimensionalidad del problema, sino que también permite mejorar los

resultados de la clasificacion.

Finalmente, se consideran cumplidos los objetivos de esta tesis con la propuesta del
método para la clasificacién de imédgenes. Los problemas planteados en esta investigacién
fueron solucionados, aunque todavia queda trabajo por hacer para mejorar los resultados
alcanzados. Sin embargo, se logré una mejora significativa en el desempeno de la clasi-
ficacién reduciendo, a su vez, la dimensionalidad del conjunto de patrones (atributos)

utilizados para representar las imagenes.

6.2. Aportaciones del trabajo de investigacion
Las aportaciones de esta investigacion son las siguientes:

1. Método para la seleccién de un subconjunto de patrones (SFA) que permita reducir

la dimensionalidad de los vectores de atributos para la clasificacién de imédgenes.

2. Método de clasificacién de imagenes utilizando un subconjunto de SFA sin com-

prometer la eficacia de la clasificacion.
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6.3. Trabajo futuro

Los resultados obtenidos en esta tesis nos motivan a realizar, como trabajo futuro,
un analisis mas profundo de nuestro método en distintas circunstancias y bases de datos.
Esto se realizara con el objetivo de respondernos algunas interrogantes que surgen a raiz

de la solucion propuesta:
=, Qué tan sencible es nuestro método a la seleccion de 7
=, Qué tanto afecta el desbalance de las clases al rendimiento del método propuesto?

= ;Cual es la cantidad de elementos necesarios para que nuestro método obtenga

buenos resultados de clasificacién?

=, Cémo impactaria en los resultados de la clasificacion la asignacion de pesos a los

patrones emergentes teniendo en cuenta que tan representativos a una clase sean?

El médulo de reducciéon de patrones propuesto en esta tesis estd enfocado en el
post-procesamiento de los resultados de los algoritmos para la MSFA. Los patrones que
calculan estos algoritmos no toman en cuenta las ocurrencias por clases de estos patrones.
Pudiera ser ventajoso la inclusion de las propiedades de los patrones emergentes en el
proceso de busqueda de la MSFA.

Por otra parte, se podria disminuir la redundancia de los patrones calculados por los
algoritmos para la MSFA si se calcularan los patrones cerrados. Si se tienen en cuenta
solamente los patrones cerrados y emergentes como atributos para la clasificacién, se
pudiera disminuir atin mas la dimensionalidad del problema, evitando la redundancia en

la informacion.
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Anexos

Notaciones

(V.E,I,J)
v

E
I
J
u, v

{u,v}, e

LV> LE

G7 T7 le G2

G1 C Gy

Z?]?n?m

Grafo etiquetado con sus cuatro componentes
Conjunto de vértices de un grafo

Conjunto de aristas de un grafo

Funcién que asigna etiquetas a los vértices de un grafo
Funcién que asigna etiquetas a las aristas de un grafo
Vértices de un grafo

Aristas de un grafo (Si u y v son vértices de del

grafo para el caso {u,v})

Conjuntos de etiquetas para los vértices y aristas de un
grafo respectivamente

Conjunto de todas las posibles etiquetas para un

grafo (L = Ly U Lg)

Grafos etiquetados

Conjunto de todos los posibles grafos etiquetados

G es subgrafo de G (Si Gy y G son grafos)

Subindices (nimeros enteros no negativos)
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C1, C2, ..., Cy
C = {Cl, ..
M, MV, ME

el

My,

O(G1, Gs)
ExtSet(Q)

D
{G1,Gs,...,Gp}
G;

supp(G, D)
appSupp(G, D)

)

T

Clases

Conjunto de clases

Matrices de sustitucion

Una celda de una matriz de sustitucién

Conjunto de ocurrencias del grafo GG en el grafo G
Conjunto de extensiones del grafo G

Coleccién de grafos sin especificar sus elementos
Coleccion de grafos especificando sus elementos
Grafo de una coleccion

Soporte de G en D

Soporte aproximado de G en D

Umbral de frecuencia

Umbral minimo de isomorfismo aproximado

Umbral de soporte para la identificacién de un patron
emergente

Resultado de la mineria (Conjunto de todos los SFA)

Operador de extension en el paradigma crecimiento de patrones
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Acrénimos

MSFA
SFA
IG
CHI-Q
GRAE
LS
NW
NE
SW
SE

N

E

W

S
SUBDUE
RNGV
VEAM
APGM

gApprox

Mineria de Subgrafos Frecuentes Aproximados

Subgrafo Frecuente Aproximado

Ganancia de Informacion

Chi-Cuadrado

Cociente de evaluacion de la ganancia de informacion de los atributos
Puntuacion laplaciana

Noroeste

Noreste

Suroeste

Sureste

Norte

Este

Oeste

Sur

Algoritmo para la MSFA

Algoritmo para la MSFA (Regulator Network Generation Variation)
Algoritmo para la MSFA (Vertex and Edge Approzimate graph Miner)
Algoritmo para la MSFA (A Ppromimate Graph Mining)

Algoritmo para la MSFA
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