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Patrones en grafos

Patrones en grafos

= Graph Mining
Isomorfismo de (sub)grafos

Subgrafos frecuentes
= Algoritmos derivados de Apriori
= Algoritmos derivados FP-Growth
= Métodos escalables

= Motif Discovery
= Algoritmos exactos [exact census algorithms]
= Algoritmos aproximados (con muestreo / probabilisticos)

= Aplicaciones
= Compresién de datos
= Indexacién & sistemas de recuperacion de informacion
= Redes de interaccion de proteinas, e.g. NeMoFinder




Patrones en grafos

El compuesto quimico de la aspirina




Patrones en grafos

¢Qué interés tiene encontrar patrones en grafos?
= Caracterizar conjuntos de grafos.

= Crear modelos de clasificacion de grafos.

= Disenar métodos de agrupamiento en grafos.

= Construir indices en bases de datos de grafos.

Isomorfismo de (sub)grafos




Isomorfismo de (sub)grafos

Comparar grafos implica medir la similitud entre ellos:
ver hasta qué punto son isomorfos.

Dos grafos son isomorfos
si son topoldgicamente equivalentes

Isomorfismo de (sub)grafos

La deteccion de isomorfismo entre grafos

_ NP completo

es un problema NP peculiar. Clique P
= No se sabe si esta en P.
= No se sabe si es NP-completo. Isomorfismo

de grafos

. , ] ) Factorizacion

= ¢Clase de complejidad intermedia [GI]?

P

NOTA: Su generalizacion, el isomorfismo de subgrafos, €&
si es un problema NP-completo (reduccidn: clique). ’




Isomorfismo de (sub)grafos

Landmark Algorithm Breaks 30-Year Impasse NP completo
Chicago, 10 de noviembre de 2015 = STOC2016 Clique

Isomorfismo
de grafos

&torizacién

Laszlo Babai: Graph isomorphism in quasipolynomial time,

O (exp ( polylog (n) ) ) = O( exp ( logk(n) ) )
http://people.cs.uchicago.edu/~laci/quasipoly.html

Isomorfismo de (sub)grafos

Landmark Algorithm Breaks 30-Year Impasse NP completo
Chicago, 10 de noviembre de 2015 Clique

Algoritmo divide y venceras:
Coloreado de posibles correspondencias...

@ Isomorfismo
de grafos

‘lctorizacic’)n

)

O (exp ( polylog (n) ) = O (exp ( (log n)<) )
http://people.cs.uchicago.edu/~laci/quasipoly.html




Isomorfismo de (sub)grafos

Landmark Algorithm Breaks 30-Year Impasse

NP completo
Chicago, 10 de noviembre de 2015 Clique
Teniendo cuidado con un caso particular:
Grafos simétricos de Johnson...

Isomorfismo

de grafos

‘lctorizacién
P

O (exp ( polylog (n) ) = O (exp ( (log n)<) )
http://people.cs.uchicago.edu/~laci/quasipoly.html




Isomorfismo de (sub)grafos

Un mismo grafo se puede representar de muchas formas:

A1) AQ@) A(1) A(2) A(3) A(4) B(5) B(6) B(7) B(8)
A1 1 1 0 1 0 o0 o0
A2 1 1 0 1 0 1 0 o0
A3 1 0 1 1 0 0 1 0
A4l o 1 1 1 0 0 0 1
BG| 1 o o 0 1 1 1 0
B6)| o 1 0o o0 1 1 o0 1
B:)l o o 1 0 1 0 1 1
B 0o o o0 1 o0 1 1 1
A2  A(1) A(1) A(2) A(3) A(4) B(5) B(6) B(7) B(8)
A1 1 0 1 o0 1 0 o0
sloy  8le) A2 1 1 1 0 0 0 1 0
A3l 0 1 1 1 1 0 o0 0
A4l 1 o 1 1 0o 0 o0 1
Bl5) _ Ble) BG| 0 o 1 0 1 0 1 1
I_‘ B6)| 1 o o o0 0 1 1 1
_ B:)l 0 1 0 0 1 1 1 0
AB)  A4) B 0 o 0 1 1 1 0 | 1

Isomorfismo de (sub)grafos

= Cuando manejamos bases de datos de grafos,
iii tenemos que comparar con conjuntos de grafos !!!

= Se hace imprescindible en la practica el uso de
técnicas de preprocesamiento e indexacion.




Isomorfismo de (sub)grafos

Canonicalizacion

Cada grafo se convierte en una cadena ordenada (su
“cddigo”) de forma que dos grafos isomorfos tendran
la misma codificacion canonica.

Ejemplo: “Lexicographically largest adjacency matrix”

0010 01 1 1
001 1 1010
— —
110 1 1100
01 10 100 0
String: 0010001111010110

Canonical: 0111101011001000

Isomorfismo de (sub)grafos

Invariantes

Dados dos grafos G,(Vy,E;) y G,(V,,E,), un invariante
es una etiqueta I(v,) asignada a un vértice v,eG; tal
que, si existe un isomorfismo que asigna v, al vértice
v,eG2, entonces I(vy)=I(v,).

EJEMPLOS

= Grado de un vértice

= NuUmero de vecinos a distancia dos [two path]
= Triangulos adyacentes

= K-cliques (cliques de tamano k que incluyen v) <
= Conjuntos independientes de tamafio k que incluyen




Isomorfismo de (sub)grafos

Algoritmos

G, (k)
Subgrafo inducido de G, sobre los k primeros vértices

ESQUEMA GENERAL: BACKTRACKING

Para descubrir un isomorfismo entre dos grafos G, y
G,, construimos un isomorfismo sobre G,(k) y lo
extendemos a G,(k+1) afadiendo un nuevo vértice
(los invariantes nos permitiran podar la busqueda).

Isomorfismo de (sub)grafos

Algoritmos
ESQUEMA GENERAL: BACKTRACKING

MaTcH (G1, G2, s)

[ if M covers all the vertices of (G1 then
return M.

else

[ foreach (vi,v2) € P(s) do

|: if COMPATIBLE(v1, v2) then

s’ — s U (v1,v2)
MaTcH (Gy, Ga, s")

| done
| return no match found




Isomorfismo de (sub)grafos

Algoritmo de Ullman (1976)

Propiedad de las matrices de adyacencia de dos grafos
isomorfos: A, = P A; PT, donde P es una matriz que
representa una permutacion (la que define el
isomorfismo).

a b c 0 1 c a b
d e f 0O 0 1 |=1|f d e
g h i 1 0 0 | i g h
(0 0 1] [a b ¢ o h i ]
1 0 d e f|=1a b c
01 0| g h i | d e [

Isomorfismo de (sub)grafos

Algoritmo de Ullman (1976)
@) ) (z) (w)
G, G,

—_— O = O

1 0 0 1
0 1 1 0
1 0 1 1
1 1 0 1

S = = O

1
1
0
1

1
1
1 bl
0




Isomorfismo de (sub)grafos

Algoritmo de Ullman (1976)

b-y
C—~Z

G, G,
01 1 0 0 0 1 0 01 0 1 0 0 0 1
1 01 1 |_100 01 I 0 1 1 0 0 1 0
1 1 0 1 01 0 0 0 1 0 1 1 0 0 0
01 1 0 I 0 0 0 1 1 1 0 01 0 0

Isomorfismo de (sub)grafos

Algoritmo de Ullman (1976)

Input : GI(VI,EI), Gz(Vz,Ez) Tiem po
Plny.my] : a permutation matrix
Output : ¢ C (; such that G/ = G if exists O(m“nz)

1 |V1| 1y 4 |V2|
BackTrack (A,.4», P,1)

procedure BACKTRACK(A,A42,P.k) EspaCIO
if k> n; then O(I‘Izm)
P represents a subgraph isomorphism from G, to G,
return(P)
end if
fori=1ton do
P 1
forall j=1ton;, j=ido
Prj +«~0
end for
if Spx(4)) = Se,(P)42(Sp,(P)") then
BackTrack (41,45, P.k+1)
end if
end for
end procedure




Isomorfismo de (sub)grafos

nauty
[McKay, 1981]

= Representa el grafo de forma canonica.
= Utiliza invariantes en la busqueda de isomorfismos.

= Define particiones sobre los vértices
(va dividiendo los vértices en conjuntos disjuntos).

= Particion inicial (invariantes sobre el grafo completo).
= Refinamiento (invariantes sobre cada particion). ¢ _,ﬂj;;g}[
= Particién hoja (conjuntos de un nodo). "

Isomorfismo de (sub)grafos

nauty

= Algoritmo:
Blusqueda en profundidad en el espacio de particiones.

= Refinamiento de las particiones:
Dada una particion P={V,..V}
en la que vv,weV,, d(v,V))=d(w,V))
= Seleccionar VieP con mas de un elemento.
= Vv,weV, calcular d(v,V))

= Dividir V; en subconjuntos que tengan el mismo
valor para d(v,V,).




Isomorfismo de (sub)grafos

nauty

= El refinamiento de las particiones se repite para todos
los V; hasta que ningun conjunto puede dividirse mas.

= Los hijos de una particion se generan seleccionando,
para cada vértice veV,, una particion hija con los
Conjuntos {Vll "IVi—ll{V}IVi/{V}IVi+1I --le}'

= Nauty devuelve la representacion candnica del grafo
correspondiente a la matriz de adyacencia del menor _,

automorfismo (isomorfismo del grado consigo mismd¥:

Isomorfismo de (sub)grafos

nauty
Input : G| (V1.E)
Output : G>(V>,E>) @ a canonical graph

P + partition of a single cell
S + stack containing P
while S # O do
u < pop(S)
if 21 = leaf partition then
update(G,,u)
else
refine(u)
append children of z7to §
end if
end while




Isomorfismo de (sub)grafos

nauty
Arbol de busqueda

o' (7]513[118[6]2[0]4]
O [71315(116]8]0(2]4]

1
[5]17]1]13]|8]2]€|0]4]
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Isomorfismo de (sub)grafos

VF2
[Cordella et al., TPAMI 2004]

= DFS

= Reglas para podar el arbol de busqueda que
comprueban, para cada pareja de nodos candidatos,
si el emparejamiento parcial es compatible.

VF2 Ullman
Mejor caso | Peor caso | Mejor caso | Peor caso

Tiempo O(n?) O(nIn) O(n3) O(n!n?)
Espacio o(n) o(n) O(n3) O(n3)

VF2
Correspondencia parcial

Tlin(s) Tlnut(s) .I.zin(s)

—I—:Ut(s)




Isomorfismo de (sub)grafos

VF2
“look-ahead”

final isomorphism_

Isomorfismo de (sub)grafos

VF2

procedure MATCH(G, (72, 5)
Input : two graphs G and G», an intermediate state s
initial state 5o has M(s¢) = ©
Qutput : the mappings between G and (r,
if M, covers all nodes of G| then
return(M/)
else
compute P(s) of candidate pairs to be included in M(s)
for all p € P(s) do
if p is compatible with M(s) then
s" +— pUM(s)
compute state s’ obtained by adding p to M(s)
Match(Gy,Ga,s")
end if
end for
restore data structures
end if
end procedure




Isomorfismo de (sub)grafos

VF2

Randomly Connected 2D (regular and irregular) Mesh Bounded valence
Nodes n=0.01|n=0.05| n=0.1 | regular | p=0.2 | p=0.4 | p=0.6 | v=3 v=06 v=09

20 VF2 VF2 | Nauty VF2 Nauty | Nauty | Nauty | Nauty | Nauty | Nauty

40 VF2 | Nauty | Nauty | VF2 VE2 | Nauty | Nauty | Nauty | Nauty | Nauty

60 VF2 | Nauty | Nauty | VF2 VEF2 VF2 | Nauty | VF2 | Nauty | Nauty

80 VE2 | Nauty | Nauty VF2 VE2 VE2 VEF2 VEF2 | Nauty | Nauty
100 VE2 | Nauty | Nauty VEF2 VF2 VE2 VE2 VF2 | Nauty | Nauty
200 VE2 | Nauty | Nauty VEF2 VE2 VE2 VE2 VE2 VF2 | Nauty
400 Nauty | Nauty | Nauty VEF2 VE2 VEF2 VE2 VEF2 VEF2 | Nauty
600 Nauty | Nauty | Nauty VF2 VEF2 VE2 VE2 VEF2 VEF2 | Nauty
800 Nauty | Nauty | Nauty VEF2 VE2 VEF2 VE2 VE2 VF2 VE2

1000 | Nauty | Nauty | Nauty VF2 VE2 VEF2 VE2 VE2 VEF2 VE2

Isomorfismo de (sub)grafos

BM1
[Battiti & Mascia, SLS'2007]

= Mejora de VF2 en tiempo de CPU.

= IDEA: “local-path-based pruning”

Si existe un camino de longitud d desde v; en G,,
debe existir el mismo camino desde v, en G,
para que el par (v4,v,) sea compatible.




Isomorfismo de (sub)grafos

BM1
[Battiti & Mascia, SLS'2007]

procedure COMPATIBLEPATHS(v,Vv2,d)
Output : the mappings between (; and >
forallxinl,....d do
forallyin 1,...,27 do
if PathsDS[v,|[x|[v] > PathsDS[v,][x|[y] then
return false
end if
end for
end for

end procedure | BM1_| VP2

Tiempo O(nd+n!n) O(n'n)
Espacio ®(n2d+1) O(n)

Subgrafos frecuentes

Identificacion de patrones frecuentes en grafos
Aplicaciones: Web Mining, Bioinformatica, redes sociales...

Homepage

Research

Artificial
Intelligence

Databases

Data Mining

Grafo dirigido Grafo no dirigido




Subgrafos frecuentes

= Subgrafo
Un grafo g es un subgrafo de otro grafo G (g < G)
si existe un isomorfismo de subgrafos de g a G.

= Subgrafo frecuente
Dada una base de datos de grafos (o un Unico grafo
enorme), un subgrafo es frecuente si su soporte
(frecuencia de ocurrencia) no es menor que un umbral
de soporte minimo preestablecido.

Subgrafos frecuentes

Ejemplo
Conjunto de datos (grafos no dirigidos)

S Y
q TTY T

Patrones frecuentes
= Umbral de soporte minimo = 2 fo,




Subgrafos frecuentes

Ejemplo
Conjunto de datos (grafos dirigidos)

Patrones frecuentes
= Umbral de soporte minimo = 2

1: makepat
2: esc

3: addstr

o 4: getecl
/50 dodash

6:1in_set_2

7. stclose

)

Grafo original Subgrafo
inducido

)

Subgrafo
empotrado




Subgrafos frecuentes

Conteo del soporte (nimero de ocurrencias)

= Soporte [support]:
NUmero de grafos en la base de datos que contienen al menos
una ocurrencia del subgrafo.

= Soporte ponderado [weighted support]
NUmero total de ocurrencias del subgrafo en todos los grafos de
la base de datos.

support = 3
weighted support = 6

b

Base de datos Subgrafo

Subgrafos frecuentes

Algoritmos

Busqueda dirigida [beam search]

= SUBDUE [Holder et al., KDD’'1994]
[Cook & Holder, IEEE Intelligent Systems, 2000]

Inductive Logic Programming (ILP): Datalog
= WARMR [Dehaspe et al., KDD'1998 & DMKD'1999]

Patrones frequentes
= Tipo Apriori:
AGM/AcCGM, FSG, “disjoint paths”, SiGram

= Tipo FP-Growth:
MoFa, gSpan, FFSM, Gaston, CloseGraph, Spin §




Subgrafos frecuentes: SUBDUE

Busqueda dirigida
Se limita el nUmero de “mejores” subestructuras.

MDL [Minimum Description Length]

= Las subestructuras se evallan en funcién de su
capacidad para “comprimir” los grafos de entrada.

= La mejor subestructura S de un grafo G minimiza
DL(S)+DL(G\S)

Algoritmo greedy: Comenzando con vértices
individuales, se anaden nuevas aristas a las mejores
subestructuras encontradas hasta que no se puedan
encontrar nuevas subestructuras.

Subgrafos frecuentes

Propiedad clave

ANTI-MONOTONICIDAD
a.k.a. propiedad Apriori

Un subgrafo de tamano k es frecuente
sblo si todos sus subgrafos son frecuentes.

NOTA: Un grafo con n aristas tiene 2" subgrafos...




Subgrafos frecuentes: WARMR

Algoritmo basado en ILP [Inductive Logic Programming]
para extraer patrones de datos estructurados.

= Uso de Datalog para representar tanto los datos como
los patrones descubiertos.

?- siz_ring(C,S8), atomel(C,A1,h), atomel(C,A2c),
bond(C,A1,A2,X), occurs_in(A2,5) (frequency: 157
compounds (70%), i.e., “a hydrogen atom bound to
a carbon atom in a six ring”.

= Primer sistema que aprovecha la propiedad Apriori.

Articulo original (KDD’1998):
Aplicacion a la prediccién de quimicos carcindgenos.

Subgrafos frecuentes

Caracterizacion de los algoritmos
de identificacion de subgrafos frecuentes

Tipo de grafos (dirigidos/no-dirigidos, etiquetados...)
Tipo de patrones identificados (inducidos/empotrados)
Calculo del soporte

Orden de busqueda (anchura vs. profundidad)
Generacion de candidatos (Apriori vs FP-Growth)
Eliminacion de duplicados

Orden de identificacién de patrones
(p.ej. camino — arbol — grafo)




Subgrafos frecuentes: Apriori

Algoritmos basados en Apriori

Busqueda en anchura
Grafos con k elementos — Grafos con k+1 elementos

= AGM [Inokuchi et al., PKDD"2000 & Machine Learning
'2003] genera grafos candidatos con un nuevo nodo.

= FSG [Kuramochi & Karypis, ICDM’2001 & TKDE"20048&
genera grafos candidatos con una nueva arista. ]

Subgrafos frecuentes: Apriori

Algoritmos basados en Apriori

Apriori (D, min_sup, S,)
Input: Graph dataset D, minimum support threshold min_sup,

size-k frequent subgraphs S
Output: The set of size-(k + 1) frequent subgraphs Sk,

D Skt1 95
. for each frequent subgraph ¢; € S; do
for cach frequent subgraph g; € S, do
for each size-(k + 1) graph g formed by joining g; and g; do
if g is frequent in D and g € Sk, 1 then
: insert g to Skyq;
. if Sk # @ then
call Apriori(D, min_sup, Sgi1);
9: return;

RN e




Subgrafos frecuentes: Apriori

AGM: Apriori-based Graph Mining
[Inokuchi et al., PKDD2000 & Machine Learning’2003]

Vertex growing

Subgrafos frecuentes: Apriori

FSG: Frequent Sub-Graph discovery
[Kuramochi and Karypis, ICDM"2001 & IEEE TKDE'2004]

Edge growing




Subgrafos frecuentes: Apriori

JoinPath [Vanetik et al., ICDM'2002 & ICDE'2004]
[Gudes et al., IEEE TKDE2006]

EDPs = Edge-disjoint paths
(caminos sin aristas comunes)

1. Identificar caminos frecuentes

>, Identificar grafos frecuentes
con 2 “edge-disjoint paths”

3. Iterativamente, construir grafos

con k+1 EDPs a partir de grafos
con k EDPs.

Generacion de candidatos [edge growing]
p.ej. Mismas etiquetas en distintos nodos

Combinar dos k-subgrafos frecuentes
puede dar lugar a mas de un candidato




Subgrafos frecuentes: Apriori

Generacion de candidatos [edge growing]
p.€j. “Nucleo” [core] con las mismas etiquetas

Combinar dos k-subgrafos frecuentes D4 ®
puede dar lugar a mas de un candidato

Subgrafos frecuentes: Apriori

Generacion de candidatos [edge growing]
p.€j. Multiples nucleos

N
b—a) aeeae\e
+

I
cae ® v —@

Combinar dos k-subgrafos frecuentes
puede dar lugar a mas de un candidato




Subgrafos frecuentes: FP-Growth

Problema de los algoritmos basados en Apriori

k+1
O k+2
aristas aristas

O
o= "

arlstai@ Grafos

duplicados

o8 §

Subgrafos frecuentes: FP-Growth

Algoritmos derivados de FP-Growth

= Inspirados en PrefixSpan (secuencias),
TreeMinerV y FREQT (arboles).

= Extienden los patrones frecuentes directamente
(ahadiendo una arista, en todas las posiciones posibles).

= Evitan la reunién de dos patrones para generar nuevos
candidatos (operacion mas costosa en los algoritmos
derivados de Apriori).




Subgrafos frecuentes: FP-Growth

gSpan
[Yan & Han, ICDM'2002]

“Right-most extension”

OQ‘

La enumeracion de grafos usando su
“extension mas a la derecha” es completa.

gSpan

[Yan & Han, ICDM"2002]
e0: (0,1)
el: (1,2)
e2: (2,0)
e3: (2,3)
e4: (3,1)

Busqueda en profundidad (DFS)
Grafo — Secuencia de aristas e5: (2,4)




Subgrafos frecuentes: FP-Growth

Gaston [Nijssen and Kok, KDD"2004]
GrAph, Sequences and Tree extractiON algorithm

Separa la identificacion de distintos tipos de patrones,
ya que la identificacion de estructuras mas simples es
mucho mas eficiente (asi como la eliminacion de
duplicados):

caminos — arboles — grafos

Subgrafos frecuentes: FP-Growth

CloseGraph [Yan & Han, KDD'2003]

= Grafo cerrado:
Un grafo G se dice cerrado si no existe ningun
supergrafo de G que tenga el mismo soporte que G.

= IDEA: Compresion sin pérdidas

Si hay subgrafos de G con exactamente su mismo
soporte, no es necesario identificarlos (grafos no
cerrados). e




Subgrafos frecuentes: FP-Growth

CloseGraph [Yan & Han, KDD'2003]

Dados dos grafos frecuentes G y G’, con G subgrafo de
G’, si siempre que encontramos G en nuestros datos
también aparece G’

= Sdlo seran cerrados los descendientes de G que sean
también descendientes de G'.

= No es necesario que sigamos expandiendo G para
encontrar nuevos patrones, salvo en situaciones
muy puntuales [“tricky exception cases”]...

Subgrafos frecuentes: FP-Growth

CloseCut & Splat [Yan, Zhou & Han, KDD"2005]
Subestructuras densas

T 0

Restricciones adicionales nos permiten optimizar los
algoritmos de identificacion de subgrafos frecuentes
(conectividad, grado, diametro, densidad...)




Subgrafos frecuentes: FP-Growth

CloseCut & Splat [Yan, Zhou & Han, KDD"2005]
Subestructuras densas: Reduccion de patrones (1/2)

.1 I 7

' i@ |
@ @ - Fi

Descomposicion de grafos en funcion de su conectividady

J
NN

Subgrafos frecuentes: FP-Growth

CloseCut & Splat [Yan, Zhou & Han, KDD"2005]
Subestructuras densas: Reduccion de patrones (2/2)

JE v

} | |

-ty

Interseccion y descomposicion de subgrafos (Splat)




Subgrafos frecuentes

Otros algoritmos

MoFa [Borgelt & Berthold, ICDM'2002]
FFSM [Han et al., ICDM"2003]

SPIN [Huan et al., KDD"2004]

GREW [Kuramochi & Karypis, ICDM2004]
SiGram [Kuramochi & Karypis, DMKD"2005]
TSMiner [Jin et al., KDD"2005]

MARGIN [Thomas et al., KDD"2006]

Subgrafos frecuentes

PROBLEMA

Para encontrar todos los grafos frecuentes, tenemos que
analizar un numero exponencial de subgrafos...

bottleneck exploratory task
graph index
mine select
@ — > —> @ graph classification
graph dataset E exponential pattern space significant patterns graph clustering

¢Como evitar la explosion combinatoria en la practica? §




Subgrafos frecuentes

Modelos escalables

Evitan la explosion combinatoria
(la generacion de un numero exponencial de grafos)

= Subgrafos significativos [He & Singh, ICDM'2007]:
gboost [Kudo et al., NIPS2004]
gPLS [Saigo et al., KDD'2008]
LEAP [Yan et al., SIGMOD'2008]
GraphSig [Ranu & Singh, ICDE'2009]

= Subgrafos representativos:
ORIGAMI [Hasan... & Zaki, ICDM"2007]

Subgrafos frecuentes

Modelos escalables
Subgrafos densos

= Cliques & cuasi-cliques (problema NP)
H*Graph [Cheng et al., SIGMOD’2010+KDD"2012&13]

= K-cores: O(m)
EMcore [Cheng et al., ICDE2011]

» K-trusses = Triangle k-cores: O(m!-)
[Wang & Cheng, PVLDB'2012]
[Zhang & Partharasany, ICDE'2012]




Subgrafos frecuentes

Modelos escalables: Trawling
Subgrafos bipartidos frecuentes

p.ej. Pequehas comunidades en la Web
Problema formal:

Enumerar todos los grafos 5 o "
. . ense L-layer gra
bipartidos completos K, yer 9rap

¢COmo?

Encontrando itemsets frecuentes...

Subgrafos frecuentes

Modelos escalables: Trawling
Itemsets frecuentes = Grafos bipartidos completos K,

Si={asb!c5d}

599

X
= Cada nodo i puede verse como el conjunto de nodos a

los que apunta S..

= K. es el conjunto de tamarfio t que ocurre en s
conjuntos S..

Buscar los grafos bipartidos completos K, es R
buscar t-itemsets frecuentes usando s como umbral :-) {&&




Motif Discovery

Modelos escalables: Subgrafos pequenos

“Motif” de tamano k
Pequeno grafo conectado con k vértices/nodos
que aparece en una red con mas frecuencia de la esperada.

Ejemplo
Feed-forward loop

Motif Discovery

Ejemplo: Feed-forward loop

» Grafo de entrada

e f=—)
= Ocurrencias del patrdn

ml e m2 o 0 md Q
(& m3 O\
5 (e ) (ef=—




Motif Discovery

Los 13 “motifs” dirigidos de tamano 3:

T A A A AN
ANV AN ANV AN AN AN

Numero exponencial de posibles “motifs”: O(2n(r-1))

Motit size 3 4 5 6 7
Undirected subgraphs [ 2 6 21 112 853
Directed subgraphs | 13 199 9364 10° ~ 10’

9 10
10* =~10° =10’
1012 ~ 10 ~10%

RN

Motif Discovery

“Graphlets” de tamafos 3, 4y 5

AL TTAT A S A

3—node graphlets 4-node graphlets

ﬁi%ﬁiﬁ@@%ﬁé
@ﬁ@%@@@@@o

5—node graphlets




Motif Discovery

>

= Encontrar el niUmero de
apariciones de un “motif”
es un problema NP-hard

(encontrar una aparicion NP-complete
concreta de un “motif”
en un grafo también lo es),

por lo que se hace necesario
el uso de heuristicas.

increasing difficulty

= Encontrar y agrupar “motifs” isomorficos es un
problema equivalente a encontrar los subgrafos
isomorficos del patron buscado (NP-completo).

Motif Discovery

Para evaluar la importancia de la aparicion de un “motif”
en un grafo, es necesario identificar sus ocurrencias en el
grafo y también en redes aleatorias.

Una version aleatoria R de un grafo G, similar en su
estructura a G, se conoce como modelo nulo [null model].

Existe una familia W(G) de grafos aleatorios con
propiedades similares a G (tamano, secuencia de
grados...), por lo que se genera una muestra S de n
grafos de ¥(G) y se calcula la frecuencia de un “motif”
tanto en el grafo G como en la muestra S. ST




Motif Discovery

Si la frecuencia de un patron m es significativamente
mayor en G que su frecuencia media en la muestra S de
¥(G), entonces se acepta como “motif”:

w Z-score: _ Fi(m)—Fy,(m)
e.g. Z(m)>2.0 Zm) = =20

= P-value: _l -
e.g. P(m)<0.05 Pm) = ;Gﬂf (m)

Z(m;)

= Significance profile: 5P () = = -
(comparacion de redes D im1 Z(m;)
con respecto a los motifs que contienen)

Motif Discovery

Generacion de modelos nulos

Grafos del mismo tamano pero distinta topologia que
preserven su secuencia de grados (y los grados de
entrada y salida para cada nodo).

= Se escogen dos arcos al azar: (a,b), (c,d)
= Se cruzan sustituyéndolos por (a,d), (c,b)




Motif Discovery

Generacion de modelos nulos
Método basado en cadenas de Markov

Input : G(V,E)
Output : Random graph G'(V’/,E’) similar to G
G+ G
while GG’ 1s not as randomized as required do
pick two random edges (a,b), (c,d) € E’
if (a,d) ¢ E' \(c,b) ¢ E' then
E' e E'\{(a,b).(c.d)}
E'+— FE'U{(a.d),(c,b)}
end if
end while

Motif Discovery

Fases en la identificacion de motifs

= Descubrir los motifs m;..m, que ocurren en G con mas
frecuencia de la esperada.

= Agrupar los motifs m;..m_ en clases isomorficas C,..C,
de forma que todos los motifs topoldgicamente
equivalentes estén en la misma clase.

= Determinar cuales de las clases identificadas ocurren
en G con mucha mas frecuencia que en grafos
aleatorios topologicamente similares a G.




Motif Discovery

Algoritmos de identificacion de motifs

= EXACT CENSUS ALGORITHMS
Los algoritmos exactos intentan encontrar todas las
ocurrencias de un motif en una red.

= APPROXIMATE CENSUS ALGORITHMS
Los algoritmos aproximados, por cuestiones de
eficiencia, muestrean subgrafos [subgraph sampling].

Motif Discovery

Mfinder
Enumeracion completa

= Para cada arista del grafo, se construye un subgrafo
G’ alrededor de la arista.

= Se van afadiendo a este grafo vértices vecinos a
cualesquiera de los vértices del grafo parcial G’ hasta
que el tamano de G’ coincida con el de los motids
buscados.




Motif Discovery

Mfinder

Input: G(V,E) > weighted or unweighted
int2<r<n
Output : Subgraphs of size &
for all (u,v) € E do > do it for all edges
Extend ({u,v})
end for
procedure EXTEND (G')
if |G’| = & then > if required size is reached
if G’ is unique then
increment frequency of isomorphic class of G/
else
insert G’ in Hash
for all # € G' do
for all (w.w) € E do &> check neighbors
if w & G’ then
if G’ U {w} is not in Hash then
Extend(G'U{w})
end if
end if
end for
end for
end if
end if
end procedure

Motif Discovery

Mfinder
Enumeracion completa

S G s SFICN

root

|
| | | |

{12} 123} {25} {56}

¢ I F i

{123} {126} (523} (623) {254} 12,56} {4506}
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Motif Discovery

ESU [Enumerate SUBgraphs]

= Genera sistematicamente todos los subgrafos de
tamaio k: empezando con un vértice v, afiade nuevos
vértices ordenadamente para asegurar que cada
subgrafo solo se enumera una vez.

= Algoritmo incorporado en la herramienta FANMOD.

= Utiliza Nauty para calcular isomorfismos.

Motif Discovery

ESU [Enumerate SUBgraphs]

Input: G(V.E),int 1 <k <n
Output : All f-size subgraphs of G
for allvel” do
Vet — {u € N(v) 1 u > v}
ExtSubgraph({v}.Ves.v)
end for
return
procedure EXTSUBGRAPH(V, Ve, v)
if || = k then output G|V
return
end if
while 7,,; # @ do
Vet <= Vet \ {an arbitrary vertex w € Vo }
V2% Ve U{t € Noget (W, 75) 1 > v}
ExtSubgraph((ViU{w}. V.. v))
end while
return
end procedure
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ESU [Enumerate SUBgraphs]

AN D et

root

| i
({11423} (12}1.43.61) ({31.{4.5h
|
P I ]
((1.21.{3.6])  ({1.3}.{4.5}) ({2.3}.{4.5.6]) ({261{0h  (1341(5D
|
! | ! | T
@E@ 2) (3) & (3) (3) (2) (3)
ORONONSO @ 66 © 5 @
\ |
{4)h{eD (5hioh

Motif Discovery

Kavosh
Para que cada subgrafo solo se enumere una vez:

= Se encuentran todos los subgrafos de tamano k que
incluyen un vértice v (explorando un arbol de
profundidad k con él vértice v como raiz).

= Se elimina el vértice v del grafo.

NOTA:
También utiliza Nauty para comprobar isomorfismos.
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Kavosh

procedure ENUMVERTEX(G, v, S, rem)
if rem = 0 then
return
else
List < Validate(G,S;-1,v)
n; < min(|List|,rem)
for k; =1 to n; do
C « Initial Comb(List ,k;)
repeat
Si ~C

EnumVertex(G,v,S,rem — ki i+ 1)

NextComb(List, k;)

untilC =0

end for

for all u € List do
visited [u| + false

end for

end if
end procedure

Imput : G(V,E) undirected or directed
OQutput : L : List of all £-size subgraphs of G
forallv el do
visited|v| < true; So + v
EnumVertex(G,v,S,k—1,1)
visited|v| < true
end for

Motif Discovery

Motifs de tamafio 4 partiendo del nodo 1

1
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Kavosh

(1,2) (2,1)
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Motif Discovery

Kavosh
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MODA
Pattern growth

Arboles de expansion

= Un nodo a nivel k corresponde a un grafo de tamano k
con k-1 aristas (la raiz esta a nivel 0).

= El nimero de nodos del primer nivel corresponde al
nimero de arboles no isomorficos de tamano k.

= Cada nodo es un subgrafo de sus hijos.
= La Unica hoja a nivel (k2—3k+4)/2 corresponde al

grafo completo K.

= El camino mas largo de la raiz a la hoja tiene longitudis

(k2 —3k+4)/2.

Motif Discovery

MODA

Input : G(V,E),int | <k <n, A: threshold value
Output : L : List of frequent k-size subgraphs of G
repeat
G'(V',E') + Get_Next _BFS(T})
if |[E'| = k— 1 then
MappingModule(G ,G)
else
EnumeratingModule(G', G, T;)
end if
save >
if |[Fz| > A then
L+ LUuG
end if
until [E'| = (k—1)/2

procedure ENUMERATINGMODULE((G', G, T},)
Fo+ O
H < Get _Farent (G, T
get F7 from memory
(u,v) + E(G")— E(H)
for all f € Fy do
if f(u).f(v) € G and < f(u), f(v) > violates
the corresponding conditions then
add fto F/,
end if
end for
return Fg
end procedure
procedure MAPPINGMODULE(G, G')
Grochow Kellis(G', G)
end procedure
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MODA (4)

Pattern growth / \

\/

@vﬂ
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Algoritmos aproximados

PROBLEMA:

El nUmero de subgrafos crece exponencialmente
tanto con el tamano de la red

como con el tamano del patrén investigado.

SOLUCION:

Utilizacion de algoritmos probabilisticos aproximados.

= Se muestrean subgrafos del tamaho requerido a
partir del grafo original.

= La precision (y el coste computacional) aumenta <
cuantas mas muestras utilicemos.
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Mfinder con muestreo
Seleccion aleatoria de aristas

procedure EDGESAMPLE(G, k)
Input : G(V,E), >
nt2<rir<n
Output : A subgraph of size £
Ei+ 0.V, 0O
pick a random edge (u,v) € E
Eg+ (u,v); Vs + {u,v}
while |V| # k do
L < neighbor edges of {u,v}
L « L\ { all edges between the vertices n Vs }
if L = O then exit
end if
pick a random edge (w,z) € L
Vs < VoU{w,z}
Es +— E;U(w,z)
end while
return V'
end procedure

Motif Discovery

ESU probabilistico
Exploracion probabilistica del arbol ESU

Input : G(V,E),int 1 <k <n procedure Ext_Subgraph(V, Vey . v)
Output : All k-size subgraphs of G if [V5| = k then output G[V]
forallvel do return
Vew —{u e N(v) :u>v} end if
With probability Py while I, # © do
Ext _Subgraph({v},Vey,v) Vext < Vexr\ {an arbitrary vertex w € Vo }
end for Vest ¢ Vet U{tt € Noger (W, V5) 11t > v}
P VU {w)
With probability Py
Ext_Subgraph((V,u{w},V.,.v))
end while
return

end procedure
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MODA con muestreo
Estimacion de la frecuencia de un subgrafo

Input : network graph G(V, E), query graph G’ (V' E")
Output : approximate frequency and mapping of G’
procedure MAPSAMPLE(G)
for i =1 to ngamples do
select u € 17 with probability deg(v)
forallve I do
if deg(ut) > deg(v) then
Grochow(G") with f(v) = u
end if
Ve V\{u}
end for
end for
end procedure

Motif discovery

¢De qué tamaino podemos encontrar motifs?

Tamafno maximo
utilizado de los motifs descubiertos
Mfinder
Mfinder con muestreo 6
FPF 9

NeMoFinder 12




Graph500

Supercomputacion sobre grafos

http://www.graph500.org/ Noviembre 2015
Sistema | Pais | Nodos | Cores | GTEPS |
Fujitsu K Japon 82944 663552 38621
IBM BlueGene/Q USA 98304 1572864 23751
Tianhe-2 China 8192 196608 2061
SGI UV 2000 USA 1 1280 174
i5 + NVIDIA GPU USA 1 28 132
i7 USA 1 4 1.28
Apple MacBook Air USA 1 2 1.22
Apple iPad USA 1 2 0.03

Benchmark basado en algoritmos sobre grafos: 3 kernels
= Busqueda (concurrente),

= Optimizacion (caminos minimos)

= Procesamiento de aristas [maximal independent set]

Aplicaciones

= Compresion de datos

= Indexacion

Recuperacion de informacion

= Redes de interaccidon de proteinas (PPI)




Aplicaciones: Compresion

Compresion de datos

Extraer subgrafos comunes
y condensar éstos en un solo nodo

Aplicaciones: Indexacion

Indexacion

En consultas sobre bases de datos de grafos, recorrer
secuencialmente toda la base de datos seria demasiado
ineficiente tanto por las operaciones de E/S como por las
comprobaciones de isomorfismo entre grafos

consulta Base de datos

p.ej. GraphGrep, Grace, gIndex




Aplicaciones: Indexacion

Si un grafo G contiene el grafo Q, G debe contener

cualquier subestructura de Q: O.;I\
R ./I\. 7

Indexar las subestructuras del grafo Q para podar
los grafos que no contienen esas subestructuras:

= Construccion del indice: Enumerar estructuras para construir un
indice invertido (estructuras — grafos).

= Consulta: Obtener candidatos (grafos que contienen las N .\
subestructuras encontradas en el grafo de consulta) y podar los »).%39‘4\?‘
falsos positivos (mediante un test de isomorfismo entre grafos). {48

\\)
}x)

Aplicaciones: Indexacion

¢Qué estructuras se incluyen en el indice?

= Caminos.

= Estructuras de interés

= Estructuras frecuentes.

= Estructuras discriminantes.

IDEA:
Cuanto mas se reduzca el nUmero de falsos positivos,
menor sera el tiempo de respuesta

(7, +7,

somorphism _testing )




Aplicaciones: SRI

Recuperacion de informacion

Grafo de la consulta (Nj(n)/
N N
o]

Resultado de la consulta
BNV

| |
N N 0 N N [¢]
/ /
</!"/|I\‘:”/\f\ <NH
caf(:l'na dlurobromlne //\

! Viagra

T

Aplicaciones: SRI

Alternativas de diseno:
Soluciones exactas (problema NP-completo)

1. Calcular la similitud entre los grafos de la base de
datos y el grafo de consulta (recorrido secuencial)

2. Crear subgrafos del grafo de consulta y hacer una
busqueda exacta (tendremos que probar multitud de
subgrafos si queremos encontrar todos los grafos que
sean “aproximadamente” iguales al grafo de

consulta). I
oy o
N 0T




Aplicaciones: SRI

Alternativas de diseno:
Soluciones aproximadas (heuristicas P)

3. Similitud “subestructural”
Seleccion de caracteristicas e indexacion
p.ej. Grafil ,----- ~

IDEA: Si un grafo G contiene al grafo de consulta Q,
G deberia compartir caracteristicas con Q.

from H. Jeong et al Nature 411, 41 (2001)




Aplicaciones: PPI

E-coli transcriptional regulatory network

,

N
7 ek

E-coli transcriptional regulatory network
Motifs frecuentes

@5@@

Feedforward Single input Dense overlapping
Loop module (SIM) regions (DOR)




Aplicaciones

Motifs frecuentes en distintos tipos de redes
Redes regulatorias de genes

Redes neuronales

Redes trdéficas [food webs]

A

Bifan Biparallel Three-chain
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