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Patrones en árboles

 Tipos de árboles

 Tipos de subárboles / patrones en árboles

 POTMiner [Partially-Ordered-Tree Miner]

 Algoritmos

 Aplicaciones
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Tipos de árboles

2

Árbol 
ordenado

Árbol 
no ordenado

Árboles 
parcialmente 
ordenados

Tipos de árboles

Ejemplo

3 representaciones alternativas del mismo árbol
[no ordenado]

Codificación del árbol
 DFS [Depth-first]:  A C B  A   B
 BFS [Breadth-first]: A $ C B $ B A
 Depth sequence: (0,A) (1,C) (2,B) (2,A) (1,B) 3



Tipos de árboles

“Free trees” (sin raíz asignada)
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Tipos de subárboles
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Original tree Bottom-up subtree

Induced subtree Embedded subtree

A

A C



Tipos de subárboles
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Tipos de subárboles
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Tipos de subárboles

Embedded subtree Original tree

Ocurrencias del patrón en el árbol original
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POTMiner

Partially-Ordered Tree Miner

Jiménez, Berzal & Cubero (KAIS’2009)

Algoritmo tipo Apriori:

 Generación de candidatos

 Conteo del soporte
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POTMiner

Generación de candidatos

“Rightmost expansion”

10

POTMiner

Generación de candidatos

Diferentes estrategias
 “Rightmost expansion” (FreqT)

 TMG [Tree-Model-Guided] candidate enumeration
 … con secuencias de profundidad

(Unot, uFreqt, Gaston, TRIPS)
 Extensión basada en clases de equivalencia

(TreeMiner, SLEUTH, POTMiner, RETRO, Phylominer)
 “Right-and-left” tree join (AMIOT)
 “Extension and join” (HybridTreeMiner)
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POTMiner

Clases de equivalencia

Clase de equivalencia 
con dos elementos, ACA y ACB
que comparten el prefijo AC
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POTMiner

Generación de candidatos

Clases de equivalencia

IDEA
Generar todos los patrones
posibles, pero sin generar
patrones por duplicado…
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POTMiner

Generación de candidatos

Clases de equivalencia

 “Cousin extension”
(en anchura)

 “Child extension”
(en profundidad)
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POTMiner

Generación de candidatos

“RL Tree Join”
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POTMiner

Generación de candidatos

“Extension and join”
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POTMiner

Cálculo del soporte

 Listas de ocurrencias (tid, i1, i2… ik)

 Listas de ámbitos (tid, m, s)
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POTMiner

Cálculo del soporte

Reunión de listas de ámbitos
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In-scope join
(child extension)

Out-scope join
(cousin extension)

POTMiner

Ejemplo

Conjunto de datos
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POTMiner

Ejemplo

Patrones de tamaño 1
(“representación vertical”)
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POTMiner

Ejemplo

Clases de equivalencia
derivadas de los patrones 
de tamaño 1
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POTMiner

Ejemplo

Clases de equivalencia
derivadas de los patrones 
de tamaño 2
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POTMiner

Algoritmo basado en clases de equivalencia 
(como SPADE para secuencias, TreeMiner/Sleuth para árboles)
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POTMiner

Implementación paralela

Distribución de candidatos [CD: Candidate Distribution]
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POTMiner

Implementación paralela
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POTMiner

POTMiner “light”

(generación de listas de ámbitos bajo demanda)
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POTMiner

POTMiner DP [“dynamic programming”]

Tiempo de CPU vs. Uso de memoria
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POTMiner

Eficiencia
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POTMiner

Resultados experimentales

Datos sintéticos
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POTMiner

Resultados experimentales

Datos reales
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Algoritmos
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Algoritmos
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Aplicaciones

Documentos XML
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Aplicaciones

Análisis de software (grafos de dependencias)
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Aplicaciones

Patrones musicales
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Patrón 
exacto

Patrón 
similarn



Aplicaciones

Estudios longitudinales

Representación basada en el tiempo
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Aplicaciones

Estudios longitudinales

Representación basada en variables
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Person

Vage

T0=20 T1=21 T0=(175,180]

Ssex=m Vweigh

T1=(180,185] T0=(75-80] T1=(80-85]

Vheight



Aplicaciones

Bases de datos multirelacionales
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Aplicaciones

Bases de datos multirelacionales
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Aplicaciones

Bases de datos multirelacionales
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person.age =young

person.car[ownerID]

person.car[ownerID]

person

person.car[iownerID].make=Toyota

person.car[ownerID].color=Blue

person.car[ownerID].make=Chrysler

person.car[ownerID].owneIDr=5

person.car[ownerID].ownerID=5

person.car[ownerID].color=White

person.id=5
person.name=Peter

person.car[ownerID].plate=1234BCD

person.car[ownerID].plate=5678JKL

person.houseID 

person.houseID.type=duplex person.houseID.city=Londonperson.houseID.id=5

Aplicaciones

Bases de datos multirelacionales

Dos tipos de patrones
 E =  Embedded subtrees
 I =  Induced subtrees

Dos esquemas de representación
 K =  “Key-based tree representation”
 O =  “Object-based tree representation”
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“If you torture the data long enough, 
it will confess” -- Ronald Coase
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