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Resumen

Extraer conocimiento de datos estructurados es
muy importante en la toma de decisiones, y una
buena cantidad de estos datos utilizan grafos para
representar dichas relaciones. La mineria de datos
basada en grafos (GDM por sus siglas en inglés)
ha incursionado en los tltimos afios en el uso de
redes neuronales como soporte para el
agrupamiento, mostrando resultados iniciales
prometedores. En el presente trabajo se propone
una red neuronal tipo SOM capaz de agrupar
grafos etiquetados no dirigidos y sin ciclos,
utilizando el espectro de los grafos evaluado sobre
su Laplaciano para generar prototipos de grafos de
manera no supervisada. Se presentan resultados
preliminares de la investigacién y se discute el
trabajo en proceso.

I Introduccién
En la actualidad, el avance de la tecnologia
permite almacenar grandes volimenes de datos,
los cuales pueden tener relaciones cada vez mis
complejas, como son las bases de datos de
proteinas, arboles filogenéticos, grafos
moleculares etc. Estos datos contienen relaciones
de su estructura que se pueden representar por
medio de grafos. Los grafos son estructuras
formadas por un conjunto de vértices y un
conjunto de enlaces que son conexiones entre
pares de vértices[1]. La extraccion de
conocimiento de estas bases de datos es muy
importante  para una correcta toma de
decisiones[2]. Con esta finalidad nace el proceso
de descubrimiento del conocimiento en bases de
datos  (KDD, Knowledge Discovery in
Databases)[3]. El KDD busca identificar patrones
validos, nuevos, potencialmente dtiles y
comprensibles  en  datos[3]. Una parte
indispensable de este proceso es la mineria de
datos. La mineria de datos basada en grafos
(GDM, graph-based data mining) es la tarea de
encontrar patrones (grafos) que sean entendibles,

utiles y novedosos utilizando una representacién
basada en grafos de los datos originales[3).

En la etapa de exploracion de datos de KDD, las
redes neuronales SOM (Self-Organizing Maps)
han mostrado ser muy ftiles[4]. Para realizar
agrupamiento de grafos no etiquetados usando
redes SOM se ha utilizado, entre otras cosas, la
distancia de edicién de grafos[5). Calcular la
distancia de edicién entre el grafo A y el grafo B
consiste en encontrar el minimo namero de
operaciones necesarias para transformar A en B.
Sin embargo, este es un proceso muy costoso. Otra
propuesta[6], presenta una red SOM basada en
representacion recursiva de arboles. Por otro lado
[1] presenta algoritmos para agrupar los vértices
mas conectados entre si dentro de un mismo grafo,
que muestra que usar caracteristicas de los grafos
(espectro) ha mostrado buenos resultados.

En este articulo se presentan los resultados
preliminares obtenidos en el disefio de una
extension de la red neuronal SOM para agrupar
grafos de manera no supervisada, con ¢l objetivo
de dividir el espacio de busqueda y obtener
patrones representativos de cada sub-espacio. Esta
tarea es parte de un proyecto que consiste en
disefiar un algoritmo de minerfa de datos basado
en un agrupamiento no supervisado de grafos y
codigos DFC[7], para obtener patrones (tiles en la
tarea de clasificacion sobre datos estructurados|[8].
El articulo esta organizado de la siguientc manera:
la seccion 1T presenta algunos conceptos béasicos
para entender el resto del documento: la seccién
III presenta el modelo neuronal propuesto. Los
resultados obtenidos con un pequefio experimento
se muestran en la seccion [V y en la seccién V se
resumen las conclusiones.

II  Conceptos basicos
Un grafo G consiste de un conjunto de vértices
V(G)y un conjunto de enlaces E(G), donde un
enlace es un par no ordenado de vértices distintos
de G; {u,v} denota un enlace; En los grafos
dirigidos se especifica la direccién de la
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relacion[9]. Un grafo pesado no dingido &
(posiblemente con lazos) tiene asociada una
funciébn de pesos w:V xV = R satisfaciendo
w(u,v) =w(v,u) y w(u,v) = 0. Si {u,v} ¢ E,
entonces w(u,v) = 0. La matriz de adyacencia
A(G) de un grafo dirigido G lo representa[10], y
es la matriz entera con filas y columnas indexadas
por los vértices de G, tal que la entrada uv de
A(G) es igual al nimero de arcos desde u a v
(usualmente 0 6 1). La matriz de adyacencia
contiene n x n elementos, donde n es el nimero de
vértices en el grafo.
Una posible manera de representar un grafo es a
través de aplicar andlisis de componentes
principales (PCA) en su matriz de adyacencia, a
fin de reducir la dimensionalidad de los datos pero
retener lo mas posible la variacion entre los
diferentes grafos. Una forma de extraer estas
caracteristicas de la matriz de adyacencia es por
medio de sus eigenvalores. Dada una matriz 4, de
dimensién n X n y la ecuacion:

AX =X O
Donde A es un escalar y X es un vector n X, si la
ecuacion (1) tiene una solucion para 4, para un X
no nulo, entonces A se denomina eigenvalor, raiz
caracteristica o raiz latente de 4, y el X no nulo
que satisface la ecuacion para un A en particular es
llamado eigenvector, vector caracteristico o vector
latente correspondiente para A.
El espectro de un grafo se define como la lista de
cigenvalores de su matriz de adyacencia Ag, junto
con sus multiplicidades (nimero de apariciones).
Algunos estudios mencionan que es mas util
obtener el espectro a partir del Laplaciano de un
grafo en vez de a partir de la matriz de
adyacencia[l]; el espectro Laplaciano es el
espectro de esta matriz. Dada una orientacién
arbitraria ¢ del grafo G y D la matriz de
incidencia de G°, entonces el Laplaciano de G es
la matriz Q(G) = DDT. El Laplaciano no depende
de la orientacion [10]. La matriz simétrican x n Q
se denomina Laplaciano generalizado de G si
Quy < 0 cuando u y v son vértices adyacentes de
Gy Quy =0 cuando u y v son distintos y no
adyacentes[10]. Para un grafo pesado, L se define
como:

d, —w(u,v),siu=v, 2)
L(u, v) = —w(u,v),siuyvson
’ adyacentes

0,en el caso contrario
Sea T la matriz diagonal formada por los grados

de los vértices. El Laplaciano de G se define por
L=T Y212 &)
En otras palabras:

w(u,v)

1———,siu=vyd, #0
dV
-w(u,v) R
L) = Jad, stuyvson
adyacentes
0, en el caso contrario

Al asignar etiquetas tanto a los vértices como a los
enlaces se tiene un grafo etiquetado. En este caso
se puede representar a un grafo por la 6-tupla
conformada por el conjunto de vértices (V), el
conjunto de enlaces (E), la lista de etiquetas de
vértices (Ly) vy lista de etiquetas de enlaces (Lg).
Ademas, se requieren las funciones de obtencion
de etiguetas tanto de vértices (a) como de enlaces
($). Entonces un grafo se define como: G =
(V,E,Ly,Lg,a,B) {7]. Es posible aproximar
pesos a los enlaces en funcion de sus etiquetas y
las etiquetas de sus vértices. Una manera es
usando las listas de codigos VEV (Vértice-Enlace-
Vértice). Asumiendo un orden lineal (<) en el
conjunto L, y un orden lneal (<gp) Lygy =
{c;li=1,..,s}, donde s es el nimero de
diferentes combinaciones lineales ,f y a que
existe en G (en el peor caso s = |a|? - |B]). Cada
codigo ¢; se define como la tripleta (I, 1., 1),
donde, dado un enlace e € E con su etiqueta [, el
primer componente [, es la menor de las etiquetas
de los vértices adyacentes al enlace, y I, es la
etiqueta del otro vértice[7]. Si a cada cédigo de la
lista Ly gy se le asigna un nimero entero segun su
posicidn, iniciando en 1, estos codigos funcionan
como pesos en los enlaces respectivos. Entonces
se puede obtener el espectro Laplaciano del grafo
que aproximadamente representa al grafo
etiquetado.

Los mapas auto organizados (SOM, Self
organizing maps){11] son un tipo red neuronal
compuesta por una capa de entrada y una o varias
capas de salida. Las neuronas de entrada se
conectan hacia adelante con todas las neuronas de
la capa de salida (Figura 1). Las neuronas de la
capa de salida, tienen cierta influencia con las que
estén en su vecindario [11]. El algoritmo de
entrenamiento es no supervisado. Para un numero
definido de iteraciones sobre el conjunto de
entrenamiento, el algoritmo adapta los pesos que
conectan con la neurona ganadora en un proceso
de competencia entre todas las neuronas del nivel
de salida. La neurona ganadora se define
calculando Ia distancia que hay entre el vector de
entrada y cada uno de los pesos de cada neurona
en el nivel de salida, de acuerdo a la ecuacion:

ix) = argmini”x —w; ],j =12 ..,1 (5)




El vecindario de influencia de la neurona ganadora
se puede definir de diferentes maneras, en el
presente trabajo se hace por posiciones en una
rejilla, considerando los 4, 8, 12, 16, 20 y 24
vecinos mas cercanos a la neurona ganadora. El
coeficiente de aprendizaje que disminuye
con las iteraciones se define para este trabajo
como [12]:

- (6)

Donde es una constante de tiempo. La
adaptacién de los pesos esta dada por la ecuacion:

(N

Neurona

Arreglo de dos
dimensiones de
neuronas

Entrada

Figura 1. Ejemplo de un mapa auto-
organizado[13].

II1 Modelo Neuronal Propuesto
El modelo se basa en extraer las caracteristicas
principales de cada grafo para alimentar al
algoritmo SOM. Al finalizar, cada prototipo de la
red SOM representara un grupo de grafos. El
algoritmo propuesto s el siguiente:

1. Generar la lista de codigos VEV de todos los
grafos de entrada.

2. Generar el Laplaciano de grafos pesados
usando los codigos VEV.

3. Obtener el espectro de cada Laplaciano de
grafo.

4. Completar cada espectro con 0’s de manera
que todos tengan el mismo tamafio. Debido a
que los grafos pueden tener diferente numero
de vértices, sus Laplacianos resultan de
diferente dimension por lo que es necesario
homogeneizar ésta.

5. Entrenar una red neuronal SOM usando el
espectro.

6. Agrupar cada grafo de acuerdo a la neurona
ganadora al aplicarlo a la red SOM.

IV Resultados
Utilizando el algoritmo propuesto se probd con un
ejemplo pequefio de once grafos. Se entrend una
red SOM con un mapa de caracteristicas de 3x5
durante 500 iteraciones con un coeficiente inicial
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de 0.1. Los resultados se muestran en la Figura 2.
La parte (a) de la figura muestra a los 11 grafos a
agruparse; la parte (b) muestra la distribucion que
quedd de los grupos en el mapa SOM resultante
despucs del entrenamiento; la parte (¢) muestra a
través de colores, los grupos en que cada grafo fue
clasificado al ser evaluado por la red después del
entrenamiento. Cabe aclarar que en este
experimento no se utilizé un conjunto de pruebas
diferente al de entrenamiento.

B w e e

Figura 2. Ejemplo con once grafos y una red SOM
de 5x5 prototipos a) grafos de entrada, b) la
distribucién de los grupos, ¢) grafos clasificados
por grupo.
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V  Conclusiones

En este trabajo se presentan resultados
preliminares obtenidos por un modelo para
agrupamiento de grafos basado en  sus

caracteristicas principales representadas a través
de su espectro. Al trabajar con el espectro se
consigue realizar un agrupamiento mas rapido,
comparado con otros modelos, ya que todos los
procesos involucrados en el modelo presentado
son de orden polinomial. Por otro lado, debe
considerarse que se pierde informacion al asignar
codigos a los enlaces; sin embargo esta estrategia
es menos costosa que las alternativas, como seria
el realizar una prueba de isomorfismo de sub-
grafos etiquetados. Los resultados obtenidos a la
fecha con una red neuronal SOM se mantiene la
relacion de los grupos, de esta forma se puede
realizar traslapes entre grupos cercanos. Esto se
puede aplicar en la busqueda de patrones que sean
Gtiles para clasificar.
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