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Teoria de Grafos

Teoria de Grafos |

@ Un Grafo es una terna ordenada (V(G), E(G),v¢), donde
V(G) # ¢ es un conjunto de vértices, E(G) es el conjunto de
aristas, tal que E(G) N V(G) = ¢, 1¢ es la funcién de
incidencia que asocia cada arista de G un par cualquiera de
vértices no necesariamente distintos de G, tal que si e es una
arista, y u, v son dos vértices, entonces 1)(e) = uv. [1]

@ Ejemplo

G = (V(G),E(G),v¢)
V(G) = {V]_,V2,V3,V4,V5}
E(G) = {e, e e3,¢e1 65,6, €7, €8}

y la funcién de incidencia 1 definida como:

Jorge Luis Guevara Diaz Métodos de teoria de Grafos en aprendizaje no supervisado y c



Teoria de Grafos

Teoria de Grafos Il

Ye(er) = vive, Yg(e2) =
Vg(es) = vava, Yg(es) =
Ye(er) = vavs, Yg(eg) =

(a) Diagrama del grafo G

w3, Pg(e3) = vavs,
vava, c(es) = vavs,
Vo Vs

€3

va

Vs

(b) Otro diagrama del grafo G

Figura: Diagramas del grafo G
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Teoria de Grafos

Aplicaciones de la teoria de grafos |

© Problema del camino mas corto, Algoritmo de Dikstra.
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Figura: Camino mas corto

@ Problema de Conexidn, Algoritmo de Kruskal.
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Teoria de Grafos

Aplicaciones de la teoria de grafos Il

Figura: Arbol 6ptimo en un grafo ponderado

@ Construccidn de redes de comunicacién confiables. Teoria de
conectividad.
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Teoria de Grafos

Aplicaciones de la teoria de grafos IlI

Figura: Tres casos de conectividad

@ El problema del cartero chino. Algoritmo de Fleury. Tour de
Euler
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Teoria de Grafos

Aplicaciones de la teoria de grafos IV

Figura: Puentes de Konigsberg y su grafo respectivo

© El problema del Agente viajero. Circuito Hamiltoniano
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Teoria de Grafos

Aplicaciones de la teoria de grafos V

(a) . (b)
Figura: Dodecaedro y grafo de Herschel

O El problema de asignacién de personal. Algoritmo Hungariano.
Matching de grafos
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Teoria de Grafos

Aplicaciones de la teoria de grafos VI

Xy X2 X3 Xa X5 X

Kook om % %k

Figura: Matching de un grafo

@ El problema de los horarios. Coloracién de aristas

@ EI problema del almacenamiento. Coloracién de vertices
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Métodos de la Teoria de Grafos

Métodos de la Teoria de Grafos |

@ Aprendizaje no supervisado: Usa datos no etiquetados, es
decir no se conoce la categoria a la que pertenecen. [2].
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Métodos de la Teoria de Grafos

Métodos de la Teoria de Grafos

@ Clustering: Realiza una descripcién de los datos (puntos
d-dimensionales) en términos de clusters o grupos, usando
algtin criterio de similaridad (dist euclidiana, manhatan,
canberra, etc) y una funcién criterio a optimizar (suma de los
cuadrados del error, criterio de varianza minima, etc). [2]

Figura: Clustering de datos bidimensionales
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Métodos de la Teoria de Grafos

Matriz de similaridad

@ Matriz de Similaridad: Sea S = [s;;] la matriz de similaridad
n x n definida por:

0 caso contrario

5 — { 1 sis(xi,x;) > do (1)

donde dp es un valor umbral y s(x;, x;) es una medida de
similaridad para los puntos x; e x;
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Métodos de la Teoria de Grafos

Grafo de Similaridad

O Grafo de Similaridad: Sea el grafo G = (V(E), E(G), )
inducido por la matriz de similaridad, donde los vértices
corresponden a los puntos y las aristas unen los vértices i e j

siysolosis;=1

Xy

- dy= .03

s 2t e
LAY T & ety t e
&.; " :ﬂ‘-‘.’-.

Figura: El valor umbral afecta al tamafio y nimero de clusters

Métodos de teoria de Grafos en aprendizaje no supervisado y c

Jorge Luis Guevara Diaz



Métodos de la Teoria de Grafos

Clustering Jerarquico Aglomerativo

Algoritmo-Clustering-Jerarquico

1 Begin Initialize ¢, ¢ < n, D; — X;,i=1,...,n

2 doc+—¢—-1
3 Find nearest clusters, say D; and D;
4 Merge D;, and D;
5 Untilc=2¢
6 return c clusters
Levell S % XX X X XX 100
Level 2 90
Level 3 — 80f
Level 4 — 70| ¥
Level 5 — ool @
Level 6 — so| €
Level 7 — w0 S
Level 8 — 30 §
20|
10
o
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Métodos de la Teoria de Grafos

Clustering Jerarquico Aglomerativo

@ Single linkage algorithm usa la medida de distancia entre
clusters:

dmin(Di, DJ) = mianD;,x’EDjHX - X,H (2)
Arbol de cobertura minima en cada cluster. Dos puntos

(vértices) digamos x y x” estdn en el mismo cluster si existe
un camino ¢ = X, xq, ..., x.

V- N/

..
h}’”..,] e
Nl NRN <o

Figura: El algoritmo es sensitivo a los detalles
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Métodos de la Teoria de Grafos

Clustering Jerarquico Aglomerativo
@ Complete linkage algorithm usa la medida de distancia entre
clusters:
dmax(Dia Dj) = maXxED;,x’EDjHX - X,H (3)

Subgrafos completos maximales del grafo de similaridad

gy = large ég

Figura: El nimero de clusters depende del valor umbral
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Métodos de la Teoria de Grafos

Arista Inconsistente

© Dado un arbol de cobertura minima, remover la arista de
mayor longitud, obteniendo dos clusters, luego la siguiente
arista de mayor longitud y asi de manera sucesiva. Otro
enfoque es remover una arista inconsistente.
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Métodos de la Teoria de Grafos

Arista Inconsistente

@ Arista Inconsistente: Sea / la longitud de una arista digamos
e. Sea / la longitud promedio de todas las demds aristas
incidentes a los vértices de la arista e. La arista e es

inconsistente si / es significativamente mayor que /, por
ejemplo [ > 2/

Figura: Datos originales, arbol de cobertura minima, y clusters
obtenidos eliminando aristas inconsistentes
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Clasificacion de Documentos Web

Clasificacién de Documentos Web usando un Modelo de
Grafo [5] |

@ Medida de similaridad

|msc( Gy, Go)|

dmcs(G1, G2) =1 = -~ r="c )
mcs (G, G2) max(|G1l, | Gz|) “

G1 y Gy son grafos, msc(Gi, Gy) es el grafo comin méaximo.
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Clasificacion de Documentos Web

Clasificacién de Documentos Web usando un Modelo de
Grafo [5] II

Figura: Representacién de un documento mediante un grafo
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Clasificacion de Documentos Web

Clasificacién de Documentos Web usando un Modelo de
Grafo [5] Il
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--#--Vector model (cosine) —=#— Graphs (5 nodes/graph) —&—Graphs (10 nodes/graph)
—*—Graphs (20 nodes/graph) —— Graphs (30 nodes/graph)

Figura: Resultados
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Clustering Incremental de Docun

Clustering Incremental de Documentos Basados en Grafos
[4] |

@ Modelo de representacién de documentos basado en Grafos:
Grafo dirigido G = (V(E), E(G), %), V(G) representa a las
palabras del documento, E(G), representa el orden de las
palabras en el documento, por ejemplo la arista e = uv,
representa una conexion directa de la palabra u hacia la
palabra v.
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Clustering Incremental de Docu

Grafo de indice de Documentos [3] |

adventures.
jDocument 1 i Document 2 iDocument 3
| river rafting | wild river adventures | fishing trips.
: mild river rafting | river rafiing vacation plan | fishing vacation plan
i river rafting trips. ; + booking fishing trips
i : i river fishing

S > [—

Figura: Grafo de indice de documentos
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Clustering Incremental de Docu

Grafo de indice de Documentos [3] |

Figura: Construccién incremental del grafo de indice de documentos
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Clustering Incremental de Docu

Medida de similaridad |

sim(dl, d2) = )\simdf(dl, d2) + (1 — /\)simsp(dl, d2) (5)
A e 0,1]

li
\/27:1(m)(f1i + i)
PIETEDIAT

P=ndmero de frases compartidas, fi;, f; son las frecuencias de las
frases compartidas / en los documentos di, da, /; longitud de la
frase, |s;j| longitud de la sentencia j en el documento d;, avg(|s;|)
longitud promedio de las sentencias conteniendo las frases
compartidas .

El proceso de clustering fué realizado con una modificacién del
algoritmo incremental DBSCAN [4]

(6)

simsp(dl, d2) =
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Clustering de genes y analisis de expresion de metagenes
basados en grafos |

@ Gen: secuencia organizada (cédigo genético) de nucledtidos en
la molécula de ADN o ARN en el caso de algunos virus.
Unidad de herencia de organismos vivos. y reside en una
extension de DNA.
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Clustering de genes y analisis de expresion de metagenes
basados en grafos Il

Figura: gen
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Expresién génica |

@ Expresion génica: Proceso en el cual la informacidn de un
gene es usada para sintetizar proteinas, ribosomal RNA (rRNA
genes) 6 tRNA (tRNA genes).

vee GTGCATCTGACTCCTGAGGAGAAG *** DNA
see  CACGTAGACTGAGGACTCCTCTTC ee-

\l/ (transcription)

ese  GUGCAUCUGACUCCUGAGGAGAAG s+ RNA
PETTTTLT
V—H—L—F—P—FE—F—K— protein

Figura: Proceso de transcripcién y traslacién
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Microarray |

© Microarray: Es una tecnologia para medir cambios en los
niveles de expresidn génica

Figura: microarray
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Aplicacién |

© 158 muestras de cancer de mama (Koo Foundation Sun
Yat-Sen Cancer Center).

@ K-means y MetageneCreator son usados para construir los
clusters y encontrar los metagenes asociados a cada cluster
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Aplicacién |

@ Grafo de Indenpendencia: G = (V(E), E(G), ), donde cada
gen es asociado a un vértice del grafo, y los elementos de
E(g) son los elementos diferentes de la diagonal y diferentes
de cero de la matriz inversa de covarianza Q = ¥ 1), asf dos
genes estan conectados si se cree que existe asociacion.

@ Modelos graficos gaussianos : M = (X, G)
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Aplicacion |l

AT
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Figura: genes en el cluster 438 y la red de asociaciones obtenida
usando modelos graficos gaussianos
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Aplicacién Il
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(a) Genes en el cluster 438 y (b) Genes en el cluster 398 y
la red de asociaciones obteni- la red de asociaciones obteni-
da usando modelos graficos da usando modelos graficos
gaussianos gaussianos
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