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Resumen

La mineria de subgrafos frecuentes aproximados (MSFA)asednvertido en una interesante tarea aplicable en
varios dominios de la ciencia. Gran parte de los estudioggeese han enfocado en la reduccion del espacio de
bUsqueda o en la optimizacion de las pruebas de formamazas (FC). En este trabajo, se proponen dos podas que
permiten disminuir la cantidad de subgrafos candidatoa &SFA. Estas permiten reducir el nUmero de pruebas de
FC, las cuales han sido utilizadas para la deteccion decdwiols, sin embargo, estas pruebas afectan la eficiencia del
proceso de mineria debido a su alta complejidad computakibas podas propuestas se introducen en el proceso de
mineria de un algoritmo del estado del arte para realizanalgera eficiente este proceso. El comportamiento de este
algoritmo con las podas es comparado con su original utifieararias colecciones artificiales de imagenes.

Palabras clavesMineria de grafos aproximados, cotejo de grafos aproxosasubgrafos frecuentes aproximados,
grafos etiquetados.

Abstract

Frequent approximate sugbraph mining (FASM) has becomeatanesting task with wide applications in several
domains of the science. Most of the previous studies have toeeised on reduction of search space or optimizing
the canonical form (CF) tests. In this paper, two prunes espgsed, which allow decrease the number of candidate
subgraphs in FASM. These prunes allow reduce the number tésE&that has been used for the duplicates detection,
however, these testsfacts the #iciency of mining process because have high computatiomaptxity. The prunes
proposed are inserted in mining process of an algorithm lated work to perform ficiently this process. The
performance of this algorithm is compared against the waigiver several artificial collections of images.

Keywords:Approximate graph mining, approximate graph matchingjdent approximate subgraphs, labeled graphs.

1. Introduccion

En los Gltimos afos ha aumentado la necesidad del usoefe eproximado en tareas de mineria de subgrafos fre-
cuentes [3, 7, 10, 11]. Esta necesidad se debe a que existdampas concretos donde los subgrafos de interés tienen
ligeras diferencias en los datos [6]. Un ejemplo de estasatitias se puede observar en el analisis de proteinas dad
las mutaciones de estructuras similares por su evoluciéa®as proteinas. Otro ejemplo esta en el procesamikento
imagenes, donde estas diferencias se deben a ruidos ssiists, 0 simplemente se observan diferencias espaciales

*Autor correspondiente

Preprint submitted to RECPAT 18 de junio de 2012



entre instancias de un mismo objeto. Esto significa que esa&o tolerar desajustes de vértices o aristas, ciemb ni
de distorsiones geométricas o ligeras variaciones séraéren la busqueda de subgrafos patrones frecuentes.

Por esta razon, se ha convertido en una necesidad el elalsanilitud entre grafos permitiendo diferencias
estructurales, es decir, técnicas de cotejo aproximddmtEjo aproximado consiste en encontrar una correspenden
cia entre vértices o aristas de dos grafos para determinsinslitud permitiendo diferencias entre su estructura o
etiquetas.

Varios autores han expresado la necesidad del uso de cgig®imado de grafos en la mineria de subgrafos
frecuentes sobre colecciones de grafos [3, 7, 10, 11]. Estimses defienden la idea de que se pudieran encontrar
subgrafos frecuentes y de mayor interés para aplicacmunesarios. Angryk y Hossain recomendaron la deteccion
de subgrafos frecuentes usando cotejo aproximado en @esgupamiento de documentos [7]. Estos autores con-
sideran que es posible obtener un mejor agrupamiento medaidentificacion de patrones que permitan algunas
variaciones topologicas o semanticas. Estos tipos ders frecuentes han sido recomendados en tareas de procesa
miento de datos quimicos [3], en tareas de analisis dailds [10], y han sido presentados como un problema abierto
en tareas de procesamiento de datos moleculares y redakesqtil].

En respuesta a esta necesidad, varios algoritmos han sdoraléados para la mineria de subgrafos frecuentes
utilizando cotejo de grafo aproximado en diferentes doosimie la ciencia, tales como: clasificacion de imagenes
[1], analisis de estructuras bioquimicas [4, 9, 14, 17, t&les genéticas [12]; analisis de circuitos, redestExy
vinculos [6].

La aparicion de candidatos duplicados durante el procesmideria es uno de los mayores problemas en la
mayoria de los enfoques recientes. Un candidato dupliesdo subgrafo que fue considerado en pasos previos, pero
aparece nuevamente a partir de varios subgrafos frecuduntaste la blsqueda. El problema de los duplicados se
trata representando el subgrafo con un codigo Gnico éda@omo forma canonica (FC) y realizando pruebas de FC,
sin embargo, estas pruebas de FC tienen una gran complegidgulitacional [2].

En este trabajo, se introducen varias podas en un esquemdrapdo para realizar la MFSA eficientemente.
Mediante estas podas se logra reducir el espacio de bisguadantidad de pruebas de FC.

Este trabajo esta organizado de la siguiente manera. Ett&ds 2 se presentan algunos conceptos basicos; en
este también se encuentra el estado del arte, la deserigeiun método aproximado y se define el problema de la
MSFA. Las optimizaciones se proponen en la seccion 3; adeeri esta seccion se describen las mejoras mediante
el pseudo-cbdigo del algoritmo. Seguidamente, en la 8ectise presentan los resultados experimentales de este
trabajo, donde se puede observar que con el uso de las pogaggtas se logra una mejorar en eficiencia el proceso
de MSFA. Finalmente, las conclusiones de esta investigacilgunas ideas de trabajo futuros son expuestas en la
seccion 5.

2. Marco tebrico

En esta seccibn se comenzara con la explicacion de laeptos basicos y las notaciones utilizadas a lo largo
de este trabajo. Se presentan los algoritmos mas relevdetestado del arte y se describen de manera general los
enfoques cercanos al nuestro. Luego, se muestra la fudeigimilitud del algoritmo para la MSFA utilizado como
base en este trabajo. Finalmente, se plantea el probleraauigHA.

2.1. Conceptos basicos

Este trabajo es enfocado en grafos etiquetados simples jyrigmlds. En lo adelante cuando se hable de grafo
se suponen todas estas caracteristicas y en otro casoes#fieaph explicitamente. Antes de presentar su dedinici”
formalmente, se define el dominio de etiquetas.

SeanlLy Yy Lg conjuntos de etiquetas, dontg es un conjunto de etiquetas de vérticelsgyes un conjunto de
etiquetas de aristas, el dominio de todas las posiblessttiges denotado pbr= Ly U L.

Un grafo etiquetaden L es una 4-tuplaic = (V, E, I, J), dondeV es un conjunto en el que sus elementos son
conocidos comeeértices E ¢ {{u,v} | u,v € V,u # v} es un conjunto en el que sus elementos son conocidos como
aristas (la arista{u, v} conecta el vértice: con el vérticev), | : V — Ly es unafuncion etiquetadorajue asigna
etiquetas a los vérticesyy: E — Lg es unduncion etiquetadorgue asigna etiquetas a las aristas.



SeanG; = (V1, Ex, 11, 1) Yy Gz = (V2, By, |2, J2) dos grafos etiquetados énse dice qués; es unsubgrafode G,
siVi C Vo, E; € Ep, Yu e Vg, I1(u) = I2(u) y Ye € E;, J1(e) = J(€). En este caso, se usa la notad®Bnc G, y se
dice queG; es unsupergrafadeG;.

Dados dos grafo®&; = (V1,E1,11,d1) y G2 = (Vo, Eo, |2, Jo) etiquetados e, dondeu,v € V,, u € Vi y
{u, v} € E,, se dice qué&s, es un hijo deG; si:

*) V2= ViU (v},

) Ei=E2\ {{u v},

*) Yu e Vy, Ix(u) = 11(u),
*) Vee E;, Jz(e) = Jl(e).

En este caso, se dice q@g¢ es padre d&, y e = {u, v} es unaxtensiérdeG;. Este hecho puede ser denotado por
G, = G; ¢ e. Por tanto, etonjunto de extensionele G; es denotado pde xtS efG;) = {e| G1 ¢ ees un hijo de54}.
Se dice quee es unaextension hacia atraglenotada po6, = Gy op €, Siv € V3, en otro caso se dice que es una
extension hacia delan{esta extiende el conjunto de vértices@lg, denotado po6; = G; o €.

En la mineria de grafos sobre colecciones de grafos etidast los candidatos duplicados son detectados reali-
zando pruebas de isomorfismo. Se dice fjes unisomorfismantreG; y G, si f : V1 — V, es una funcibn biyectiva
y:
) YueVy, f(u) € Vo Al1(u) = 12(f(u)),
*) Y{u, v} € Eq, {f(u), f(W)} € E2 A Ji({u, v}) = J({F(u), F(V)}).

Cuando existe un isomorfismo entie y Gy, se dice qués; y G, sonisomorfos Una manera de enfocar las
pruebas de isomorfismo es utilizando FC para representgradfiss [2].

SeaQ el conjunto de todos los posibles grafos etiquetadds, éa similitud entre dos elementds;, G, € Q es
definida como una funciosim: Q x Q — R, dondeR c R es el conjunto de nUmeros reales no negativos. Se dice
gue los elementos son muy diferentesisi(G;, G;) = 0 y mientras mayor sea el valor den(G1, G2) mucho mas
semejantes son.

SeaD = {G,...,Gp} una coleccion de grafos® un grafo etiquetado eh, el valor desoportede G enD se
obtiene mediante la siguiente ecuacion:

Sups(G.D) = ) sim(G.G))/ID| (1)

GiED

Cuandosups(G, D) > 6, entonces el graf@® ocurre frecuentemente en la coleccidnsiendoG un subgrafo
frecuente aproximaden D. El valor del umbral de soporteesta en (1] asumiendo que la similitud se normaliza a
1. Lamineria de subgrafos frecuentesnsiste en encontrar todos los subgrafos conexos frezsiaptoximados en
una coleccibn de grafd3, utilizando una funcién de similitugimy un umbral de soport&

Existen varias funciones de similitud usadas por difeseatgoritmos en el proceso de cotejo de grafos [5]. En
la siguiente seccion (2.2), se presentan los algoritmas melevantes del estado del arte los cuales usan técricas d
cotejo de grafos en la mineria de subgrafos frecuentesslestos algoritmos utilizan la definicion anterior (sogpr
implementando una funcion especifica de similitud.

2.2. Estado del arte

Existen varios algoritmos para la MFSA en colecciones déogrgue utilizan diferentes funciones de similitud
en el cotejo de grafos. La mineria de subgrafos aproximpdede dividirse en cinco segin el enfoque del cotejo:
SUBDUE [6] y RNGV [12] estan basados en distancia de edidé&grafos, Monkey [16, 17] se basagarista sub-
isomorfismo; CSMiner [14, 15] utiliza el sub-homeomorfisnem &érticearista disjuntas; MUSE [18, 19] se basa
en sub-isomorfismo en grafos inciertos; gApprox [4], APGNIY9YEAM [1] estan basados en probabilidades de
sustitucion. Estos Ultimos especifican cuales véstieeistas o etiquetas pueden reemplazar otras. De este s@do
defiende la idea de que no siempre una etiqueta de vértica etigueta de arista puede ser sustituida por cualquier
otra.

En el algoritmogApproxse realiza la MFSA en un solo grafo y es de interés en estajtr&h procesamiento
de colecciones de grafos. Los algoritm®RBGM y VEAM usan matrices de sustitucion para realizar la MSFA en
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colecciones de grafos. APGM solamente trata las variasienge el conjunto de etiquetas de los vértices. Por otro
lado, VEAM realiza el proceso de mineria con los conjuntsiijuetas de veértices y aristas. Este algoritmo cumple
con la completitud en el espacio de blsqueda, por esta rpmicesa una gran cantidad de candidatos y lleva a cabo
muchas pruebas de FC.

En este trabajo, se proponen mejoras para las solucionékidel de los grupos de algoritmos anteriores. Esto se
debe a la necesidad de un algoritmo eficiente que permitaadgeariaciones en los datos utilizando probabilidades
de sustitucidbn manteniendo la topologia de los grafos.

2.3.  Un método aproximado

Antes de presentar el método aproximado del algoritmo VHAMdonde el cotejo aproximado se basa en los
conjuntos de etiquetas de los vértices y aristas, se nauestiefiniciobn de matriz de sustitucion. Esta matriz puede
tener una interpretacion probabilistica, con la cualfsece un esquema probabilistico para esta tarea de mideri
subgrafos frecuentes.

Unamatriz de sustitucion M= (m ;) es undl| x [L| matriz indizada por el conjunto de etiquetadJna celdam ;
(O<m;<1%;m;=1)enM es la probabilidad de que la etiquétea reemplazada por la etiqu¢ta

Se dice queM esestablesi es diagonal dominante (i.&l;; > M;j, V] # i). En lo adelante, cuando se hable de
matriz de sustitucion se asume este tipo de matriz. En legfijgse muestra una coleccion de grafos y sus matrices de
sustitucionMV y ME, dondeMV esta indizada pdry y ME por Lg.

Fig. 1:Una coleccion de grafos y sus matrices de sustitucidV y ME.

SeanG; = (V1,Eg, 11,01) y G2 = (Va, Ep, |2, J2) dos grafos etiquetados én MV una matriz de sustitucion
indizada por.y, ME una matriz de sustitucion indizada pog, y T el umbral de isomorfismo. Se dice qGe es
sub-isomorfo aproximadaG,, denotado po6G; Ca Gy, Si existe una funcion inyectivia: V; — V, tal que:

*) YveVy = h(v) € Vs,
*) Y{u,v} € Ex & {h(u), h(v)} € Ez,

MVi3 1 (hw) ME; (9.3, (ih(w).hw))

* 14,12 1 2. i

(; (; = —_— % —_— >

) Sh( 1, 2) I IueVl MVi, (.01 I Ie—_[u,v]eEl MEJ, (9.3,(@ 2T,

La funcionh es unsub-isomorfismo aproximadmtreG; y G,, y Sp(G1, G2) es el producto de las probabilidades
normalizadas conocido congpado del sub-isomorfismo aproximadeh.
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Analogamente, gjrado del cotejo aproximadentre dos grafos, denotado f®.4{G1, G2), es el mayor de los
grados de sub-isomorfismos aproximados:

SmaxdG1, G2) = Max{Sn(G1, Go)} (2

SeanG,, G, T tres grafos etiquetados ¢éndondeT C G,. Utilizando un umbral de isomorfismg se dice que
T es unaocurrenciade G; enG; si SyadG1, T) > 7. De igual manera, etonjunto de ocurrenciade G; enG; es
denotado poO(G;, Gy).

2.4. Formulacion del problema de la MSFA

La tarea demineria de subgrafos frecuentes aproximagospuesta en este trabajo consiste en encontrar, de
manera eficiente, todos los subgrafos conexos frecuentasmearoleccion de grafd3 utilizando un umbral de soporte
6, un umbral de isomorfismoy en (1) la funcion de similitud propuesta por Acosta-Mezraket al.[1] (ver ecuacion

(2)).

3. Optimizaciones para la MSFA

En esta seccibn, se explica en qué consisten las tres pogjasestas para el proceso de MSFA. Estas podas son
incluidas en el VEAM [1] y este proceso se describe mediantaddificacion de parte del pseudo-codigo de dicho
algoritmo.

3.1. Eliminando datos innecesarios de la coleccion

Generalmente, al comienzo del proceso de mineria sobrealeecionD se obtienen los subgrafos frecuentes
aproximados (SFAs) con un solo vértice. Por lo tanto, etbferlentificar el conjunto de aristas candidatas de cada
grafoG; € D que pudieran generar subgrafos frecuentes o no al extendestton. Esto se conoce solamente si
el algoritmo utiliza la propiedad de clausura-descenderumo es el caso de los algoritmos (gApprox, APGM vy
VEAM) en los que se basa esta investigacion. Esta propigldadea que P es un subgrafo d€ (P € T), entonces
sups(T, D) < sups(P, D) [13].

El espacio de blsqueda de un gré&ces exponencial segln el conjunto de arifiadel mismo. Por esta razon,
es necesaria una heuristica que disminuya dicho espagimdd se extiende un subgrafo patron utilizando aristas
gue contengan vértices infrecuentes no se obtendramafobdrecuentes. Este proceso se puede evitar al eliminar
el conjunto de vértices infrecuentes Be De esta manera se generaran menos candidatos para Esgulogsy se
disminuira la cantidad de pruebas de FC sin alterar lo®pasrresultantes.

En la MSFA no se puede aplicar de esta manera la poda, ya qde pxistir un vérticai que no sea frecuente en
D pero que sea utilizado como alguna ocurrencia devoquuee si lo es. En este caso, si se eliminedzl grafo que lo
contieney podria dejar de ser frecuente al perder esta ocurrencia en

Por otro lado, los métodos aproximados analizados se leastas etiquetas y no en los vértices o aristas. Por
estas razones, se modifico esta heuristica para que serblasecaracteristicas de estos métodos. Se define larprime
poda de este trabajo como sigue: se eliminan de cada grdddakevértices (con sus correspondientes aristas) que
su etiqueta no sea utilizada como ocurrencia de ningltice&recuente aproximado. Este conjunto de vértices a
eliminar se denotara comdg.

Ejemplo 1. SeanMV y ME (ver figura 1) dos matrices de sustitucion indizadaslpoy Lg respectivamente,
SFA y SFA los SFAs de un vértice dB = {G;, Gy, G} (ver figura 2) conr = 0,6 y 6 = 0,4, se eliminan los
vértices con las etiquetay f de los grafos d®. Los vértices con las etiquetay ¢ no se eliminan d® porque son
utilizados como ocurrencias &F A con una similitud de B67. Notese que el espacio de blsqueda de los grafos
G2, G3 € D se reduce considerablemente al aplicar s@bl&poda descrita en esta seccion.



Fig. 2: Coleccion de grafosD = {G1, G2, G3} y sus SFAs de un vertic6S FA y SFA.

3.2. Usando etiquetas utiles

En el cotejo entre grafos que realizan los algoritmos quieartilas matrices de sustitucion se incorporan todas las
etiquetas que indizan estas matrices. Notese que sieestpietas que no aparecen en ningn grafo de la coleccion
y estan en las matrices, entonces seran usadas en elg@decesneria identificandose SFAs con dichas etiquetas (un
ejemplo de esto es 8lFA de la colecciom en la figura 2).

Como se mencion6 anteriormente, en el cotejo aproximaddikkean todas las etiquetas de las matrices de
sustitucién. En este conjunto de etiquetas existen algdeallas que sustituyen a otras con una probabilidad menor
que el umbrat. Utilizando estas etiquetas en la creacion de los subgrafse generan candidatos, sin embargo, se
pierde tiempo en la verificacion de estas extensiones.

Teniendo en cuenta esto, se presenta la siguiente podapdei@sie blusqueda para las etiquetas en el cotejo
aproximado; desde el inicio se tienen las matrices de BoEtit y se conoce el valor dg por tanto, es posible
obtener las etiquetas que pueden sustituir a cada etigeidda chatrices con una probabilidad mayor o igual a

Esto puede obtenerse mediante dos funcidfi€k) para los vértices ¥t (l,) para las aristas. Estas funciones
obtienen los conjuntos de etiquetas que sustituyen a tpsstés especificadgsy |, con valores mayores o iguata
De esta manera se evita iterar por etiquetas que no cumpiarecocada cotejo entre etiquetas, proceso que se realiza
para cada candidato. Con el uso de esta poda se procegiaands etiquetas presentes en las matrices solamente en
el peor de los casos donde estas puedan sustituir a cuadipaieon valores mayores o iguales que

Ejemplo 2. SeanMV y ME (ver figura 1) dos matrices de sustitucion indizadad goy Le respectivamente para
la colecciorD = {G;, Gy, G} (ver figura 2) comr = 0,6 y 6 = 0,4, el conjunto de etiquetas que cumplen egaraly
son:L{(a) = {a,d}, L{,(b) = {b}, L{(c) = {c,d}, L], (d) = {d}, L{,(€) = {e} y L{,(f) = {f}. De igual manera, el conjunto
de etiquetas que cumplen coparale son:LE(0) = {0}, LE(1) = {1,2} y LE(2) = {2}.

3.3. Disefo del algoritmo

En esta seccion, se presenta un pseudo-codigo tomandAsl \Z&mo base, donde se muestra la inclusién de las
podas propuestas. Este algoritmo se denotara ¢@styEAMpara diferenciarlo del original.

Algorithm 1: FastVEAM
Input: D : Una coleccion de grafo$)V : Matriz de sustitucion indizada p&yx,, ME : Matriz de sustitucion
indizada potLg, 7 : Umbral de isomorfismaj : Umbral de soporte.
Output: F : conjunto de SFAs.

1 F « C « {los vertices etiquetados er lque son SFAs en}D
2 Se eliminan los vérticesde cada grafo db tales queu € V;
3 foreachT € C do

4 L Search(T,D, MV, ME, 1,6,F);

FastVEAM es presentado mediante tres pseudo-codigodedaralgoritmo inicial consiste en detectar todos los
vértices frecuentes aproximados y almacenarlos en Igsmims F y C (ver algoritmo 1). Con esta informacion, se
realiza la primera poda al eliminar de la coleccidios vértices que pertenecen al conjudfp(ver linea 2). Luego,



Algorithm 2 : Search
Input: T = (Vy, Ei, It, &) : Un SFA,D : Coleccion de grafosylV : Matriz de sustitucion indizada pax,, ME :
Matriz de sustitucion indizada pbg, = : Umbral de isomorfismajs : Umbral de soporte.
Output: F : Conjunto de SFA.

1 foreache = {u, v} € ExtS efo;), donde 9 € O(T,G;) y G; € D do

CL < appLSet (T, MV, ME, G;, 0,&,7);

foreach (elabel vlabe) € CL do
Se construye el candidaxoutilizando la tupla élabel viabe));
Se calcula el codigo CAM d¥ y se almacena ecodeCAMX);
C « CU{(X,codeCAMX), scorg};

o g~ W N

foreachT, € C do

if sups(T1, D) > 6 and codeCAMT,) ¢ F then
9 InsertTy in F;

10 Search(Ty, D, MV, ME, 7,6, F);

o ~

Algorithm 3: appLS et
Input: T = (V7, Et, I, Jr) : Un grafo candidatoMV : Matriz de sustitucion indizada pax,, ME : Matriz de
sustitucion indizada pdtg, 7 : Umbral de isomorfismds = (V, E, 1, J) : Un grafo de la colecciorG’ :
Una ocurrencia d& enG, e = {u, v} : Una extension d&’.
Output: CL : El conjunto de 2-tuplas candidatasdgbel viabe)).

1 foreach j e LE(J(€)) do
2 | SCOreE« SmalT,G') 'MMEIéi(jE);
3 if e es una extension hacia delante detl@&n

4 foreachi € L] (I(v)) do
5 score« scoreEsx %
6 if score> rthenCL « CLU {(j,1)};

7 | elseifscoreE> rthenCL « CLU{(j,0)};

para cada elemento @&se invoca el algoritmo “Search”. Cuando todos los vértfoesuentes aproximados hayan
sido extendidos, entonces se tiene almacenado el conjarntalds los SFAs dB en el conjunto respueska

En el algoritmo 2 se realiza la extension de los subgraftsepes en una arista. Los candidatos se crean como en
VEAM a partir del conjunto de etiquetas obtenidas mediantlainada del algoritmo “appLSet” para cada extension
de un SFA (verlinea 2). De todos esos candidatos solameatmscenan ef los que son frecuentes y para cada uno
de ellos se realiza la llamada recursiva al algoritmo Sed&lotonjunto de SFA§ es almacenado como una funcion
hash para obtener eficientemente los subgrafos procesadoéaves de esta hash son los codigos canbnicos de los
subgrafos patrones. Estos codigos representan de mameealés subgrafos mediante una cadena. En este trabajo
se utilizan las matrices candnicas de adyacencia (CAMudsiglas en inglésCanonicalAdjacencyMatrix) y los
codigos CAM. Estos codigos CAM se calculan para cada grafeo en [8]. Notese que un graBcon|V| vértices
tiene|V|! matrices de adyacencia diferentes, puesto que exiéteposibilidades de ordenar los vértices@ePara
obtener el codigo canbnico d& se requieren pruebas de FC (ver linea 5). Estas pruebas t@ta complejidad
computacional [2] como se ha mencionado anteriormente.

El algoritmo 3 busca el conjunto de posibles etiquetas dedaanaristee la cual es una extension hacia delante
de un SFAT (ver lineas 12 y 7), o busca para cada posible etiqueta de la extensida thelantee el conjunto de las
posibles etiquetas del nuevo vértice @omnecta con algln vértice existenteletver lineas *6). En este algoritmo
se incluye la segunda poda propuesta en este trabajorfeeslil y 4), donde se utilizan solamente las etiquetas que
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cumplen con el umbral de isomorfismo al cotejarlas con lastexies en el graf@ de D y no todas las etiquetas de
L. Esto evita la realizacion de cotejos que se conoce de anteque sus valores son menores que el umbral

4. Resultados experimentales

En esta seccion, se muestan los resultados experimegtaeslidan la utilidad de las podas propuestas en este
trabajo. Se comparan los comportamientos de los algorifas8/EAM y VEAM sobre varias colecciones de grafos
utilizadas por Acosta-Mendoz al. [1].

Todos los experimentos se realizaron utilizando una coatlmua personal (64 bits) Intel(R) Core(TM)2 Duo CPU
E7300 @ 2.66GHz con 2 Gb de RAM. El algoritmo FastVEAM para I8P fue implementado haciendo uso del
lenguaje ANSI C y compilado utilizando el compilador gcc del@Linux con optimizacion -O0.

4.1. Coleccion de grafos

En este trabajo, se realiza el proceso de mineria sobrelEctones utilizadas por Acosta-Mendetal.[1]. Es-
tas colecciones se confeccionaron con imagenes obtenittiante el Generador de imagenes aleatbdasoenen.
Cada coleccion se gener6 con cantidades de grafos diésrda coleccion mas pequefia esta compuesta por 200
imagenesy se fueron incrementando en 100 hasta obtentxd@iomes. Cada imagen esta representada en forma de
grafo utilizando el proceso de representacion de lasémég propuesto en [1].

Estas colecciones se identifican por la ldraeguida por la cantidad de grafos que la componerD@€0). El
mayor tamafio promedio de los grafos de una coleccionef@ninos de cantidad de aristas) es de 48, la cantidad de
etiquetas de vértices para todas las colecciones 18 y taladre etiquetas de aristas de todas las colecciones es 6.

4.2. Comparacion entre VEAM y FastVEAM

La cantidad de pruebas de FC es directamente proporciomafredro de candidatos procesados y estos delimitan
el espacio de blsqueda. En esta seccion se realiza una@migm (mediante la tabla 1) de los algoritmos VEAM y
FastVEAM utilizando como base la cantidad de pruebas de 6 idmpos de ejecucion de ambos algoritmos.

Mediante la subtablaa] de la tabla 1 se especifica la cantidad de pruebas de FCadadipor cada algoritmo.
Como se puede observar en esta tabla, el algoritmo VEAMzaeeli doble de FastVEAM de estas pruebas en la
mayoria de los casos. Estas pruebas van aumentando suefidatbtomputacional a medida que van creciendo los
candidatos y el hecho de disminuir la cantidad de candidapwscesar influye positivamente en el comportamiento
de FastVEAM.

En la subtablal) de la tabla 1 se presenta el comportamiento en tiempo de VEERBStVEAM, donde se puede
apreciar una mejoria por parte de nuestra propuesta. Briadsa se muestra el resultado de que estos algoritmos
presenten diferencias en las cantidades de pruebas de Ge ystas influyen en el tiempo de ejecucion de ambos
algoritmos.

En general los resultados presentados en esta secciomagafa utilidad de las podas prepuestas en este trabajo.
Mediante estas se logra reducir el tiempo de procesamiegitespacio de blsqueda del algoritmo VEAM. De esta
manera se realiza la MSFA eficientemente.

5. Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo, se proponen varias podas como mejorad pasgeso de MSFA en colecciones de grafos, donde
los grafos son etiquetados y no dirigidos. Estas podassalinten en el algoritmo VEAM logrando una mejoria en
la eficiencia del mismo. Los resultados experimentales trareka efectividad del uso de estas podas en la MSFA. Se
logra la disminucion a la mitad de las pruebas de FC por lag@dn considerable de los candidatos generados en el
proceso de la mineria.

Como trabajo futuro, se desarrollaran nuevas estratdgipsdas donde se involucren las extensiones de los patro-
nes para obtener algoritmos mas eficientes en grandesitoles. Para estas nuevas estrategias se tomara ventaja de
las propiedades de las CAM. Ademas, desarrollaremos eefagfilizando las ideas de FastVEAM para la deteccion
de otros SFAs basados en patrones cerrados y maximales.

httpy/www.csc.liv.ac.uk-frangKDD/SoftwargimageGeneratdimageGenerator.html
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Tabla 1: Comparacion entre FastVEAM y VEAM cor= 0,4 utilizando varias colecciones de grafos.

(a) Cantidad de pruebas de FC (b) Tiempos de ejecucion (s)
Soporte Coleccion Soporte Coleccion
©) D700 D600 ©) D700 D600
FastVEAM | VEAM FastVEAM | VEAM FastVEAM VEAM FastVEAM VEAM
60 % 649 1965 542 1657 60 % 1.141 1.288 0.724 0.815
55% 984 2913 748 2247 55% 1.726 1.986 1.052 1.239
50 % 1380 4096 1365 4076 50 % 2.134 2.473 1.629 1.892
45% 2287 6731 2244 6674 45% 3.208 3.615 2.433 2.822
40% 3715 10926 3390 10051 40% 4.826 5.367 3.420 3.932
35% 8127 23451 7449 21747 35% 10.294 11.619 7.636 8.724
30% 22336 54195 21160 51527 30% 23.833 26.259 16.439 18.595
25% 101250 145214 83000 130838 25% 60.806 63.832 44.740 48.313
20% 269396 379660 262239 369220 20% 149.442 160.281 125.939 136.740
Soporte D500 D400 Soporte D500 D400
©) FastVEAM | VEAM FastVEAM | VEAM ©) FastVEAM VEAM FastVEAM VEAM
60 % 640 1918 521 1544 60 % 0.636 0.742 0.394 0.479
55 % 746 2208 872 2504 55 % 0.777 0.959 0.666 0.822
50 % 1361 4028 1235 3608 50 % 1.239 1.491 0.844 1.027
45% 2236 6594 2176 6324 45% 1.839 2.167 1.331 1.614
40% 3337 9819 3082 8869 40% 2.554 3.067 1.823 2.167
35% 7562 21722 7472 20882 35% 5.903 6.898 4.415 5.297
30% 17214 48475 17954 48506 30% 12.369 14.362 11.643 13.820
25% 82148 127712 75529 117390 25% 36.423 39.522 28.304 30.948
20% 249452 347190 233309 322253 20% 102.555 111.913 83.31 91.089
Soporte D300 D200 Soporte D300 D200
©) FastVEAM | VEAM FastVEAM | VEAM ©) FastVEAM VEAM FastVEAM VEAM
60 % 346 1237 333 1217 60 % 0.114 0.166 0.192 0.272
55 % 856 2459 809 2385 55 % 0.266 0.372 0.439 0.550
50 % 1030 2982 1081 3176 50 % 0.321 0.411 0.499 0.622
45% 2111 6121 2262 6533 45% 0.593 0.750 0.877 1.130
40 % 3020 8640 2912 8288 40 % 0.736 0.929 1.206 1.466
35% 6588 18193 6588 17843 35% 1.802 2.299 2.779 3.420
30% 14284 38296 14463 37655 30% 4.768 5.903 5.822 7.102
25% 60750 92258 62033 84167 25% 11.034 12.061 16.049 18.072
20% 171510 233902 145778 192997 20% 26.018 28.694 42.406 46.598
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