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1. Introducere

1.1 Motivatie

Inteligenta ambientala — sau Aml (Ambient Intelligence) este un termen tot mai des intalnit
in domeniul CTI, devenind un punct major de interes in cercetare. La ora actuald, putem spune ca
reprezinta noua frontiera in tehnologie, agregand capacitatile si beneficiile care pot fi introduse in
activitatile zilnice ale oamenilor. Toate ramurile Aml reprezinta un ansamblu vast de dispozitive si
concepte, de la senzori microscopici care monitorizeaza starea unui sistem pana la serviciile web
care au intrat in rutina zilnica a utilizatorilor. Efortul investit in cercetare si dezvoltare a fost unul
foarte mare, de ani si ani, atat in posibilitatile tehnice cat si Tn amanunte mici dar critice cum ar fi
estetica dispozitivelor si strategia lor de functionare.

Oricate impedimente ar bloca progresul de a implementa pe scara larga un univers
inteligent, luand in calcul fezabilitatea, utilitatea si efortul investit, termenul generic de inteligenta
ambientala ramane unul de nivel superior in tehnologie. Oamenii nu se vor opri niciodata sa creeze
dispozitive inteligente care sa se integreze in rutina lor zilnica, motivatia fiind una indiscutabild — este
spectaculos si Tn prima instanta util.

1.2 Obiective

Proiectele de inteligenta ambientala folosesc foarte des notiunea de “context”, deoarece o
situatie Tn care un sistem trebuie sd ia o decizie pentru a face o actiune este definita de un context.
O bun3 reprezentare pentru descrierea contextului este un graf.[7] Intr-adevar, prin intermediul
acestei structuri putem reprezenta orice concept ca fiind un nod si orice relatie intre doua concepte
ca fiind o muchie intre doud noduri. Tn aceastd lucrare vom incerca sa definim formal si matematic
acest tip de graf pentru reprezentarea si manipularea contextului. De asemenea, ne propunem sa
studiem ce algoritmi putem folosi pentru recunoasterea diferitelor situatii derivate din contextul
initial, atunci cand el este reprezentat ca un graf.

in plus, pe lang3 a avea o bazd teoretici solidd care si fie un fundament in justificarea
folosirii grafurilor contextuale, scopul acestui proiect si contributia proprie insemnata se axeaza pe
implementarea unei platforme de testare a algoritmilor discutati in lucrare si pe adaptarea acestora
la problema grafurilor contextuale. Prin urmare este necesar sa credm un benchmark variat pe baza
caruia algoritmii pot fi comparati in diferite aspecte ale particularitatilor lor (cazuri favorabile,
defavorabile, limitari si cazuri pentru care unii algoritmi nu pot determina solutii valide).

1.3 Structura lucrarii

in capitolele urm&toare vom aborda contributiile personale aduse la potrivirea grafurilor
contextuale, analiza diversilor algoritmi existenti pentru lucrul cu grafuri cat si modificarile teoretice
aduse acestor algoritmi pentru a fi utilizati in proiectul nostru. De asemenea, vom studia
corectitudinea metodelor utilizate.

n capitolul 3 vor fi prezentate notiuni generice despre grafurile contextuale, urmand ca in
capitolul 4 sa fie abordati algoritmii implementati pentru recunoasterea contextului. Ei vor fi studiati
din punct de vedere teoretic. in capitolele 5 si 6 va fi prezentatd platforma de testare respectiv
rezultatele obtinute. La final, Tn capitolul 7 vom trage concluziile desprinse din acest studiu cat si ce
se poate aduce nou in aceasta ramura a inteligentei ambientale.
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1.4 Cadrul proiectului

Lucrarea curenta trateaza potrivirea de grafuri contextuale, dintr-o perspectiva care este
oarecum fin corelatie cu lucrarea lui Mark Weiser [2] : “The Computer for the 21th Century”. Acesta
introduce termenul de “Ubiquitous Computing”. Ideea de baza ce trebuie avuta in vedere este
reprezentata de proprietatea mini-dispozitivelor de a nu iesi in evidenta, de a se pierde in peisajul
zilnic si de a se integra in viata noastra pentru a ne ajuta sa facem alte activitati. Imaginea este in
analogie cu un om care stie sa citeasca si extrage informatia din simbolurile vizuale intr-un mod
inconstient. Asadar, tehnologia trebuie sa fie mica, performanta, precisa si fiabila. Aici intervin
problemele, identificate si dezbatute in multimea de lucrari de specialitate.

Aceasta lucrare face parte dintr-un proiect mai amplu, pornit in timpul tezei “Un sistem
multi-agent dependent de context pentru medii de Inteligenta Ambientala” [1], a lui Andrei Olaru.
Aici se va extinde latura legata de nivelul superior al unui sistem si anume - perceptia contextului. Se
vor analiza diversi algoritmi pentru identificarea contextului, cand acesta este reprezentat ca un
“graf contextual”, prezentat pe larg in lucrarea [1].

Nu ne putem gandi la Inteligenta Ambientald, fara sa nu facem referire la agenti. Ei aduc
anumite caracteristici, de care este foarte mare nevoie, precum reactivitatea, autonomia, pro-
activitatea, rationamentul si anticiparea. Ideea de a folosi agenti nu este noua. Una dintre abordarile
care descriu organizarea lor consta in folosirea unui numar mic de agenti, care solicita informatii
contextuale si raspund rapid la schimbari. Acest model, in schimb, nu este foarte flexibil. Cealalta
abordare se bazeaza pe colaborarea si organizarea pe parcurs si de sine statatoare a agentilor.
Dezavantajul este ca acestia nu mai au reprezentare flexibila si puternica a contextului[1]. Noi ne
vom concentra asupra felului in care contextul este perceput si recunoscut si asupra modului in care
agentul reactioneaza la identificarea unei noi situatii [1, 7].

Daca e sa privim sistemul inteligent ca pe o aplicatie cu multe niveluri, putem considera ca
trei dintre ele sunt cu adevarat importante: aplicatia, mijloacele de comunicare cu hardware-ul sau
cu alti agenti din sistem, si hardware-ul [1]. Din punct de vedere al comunicatiilor si al hardware-ului
efectiv, putem spune ca lucrurile sunt clare de multi ani si performantele tehnologice sunt suficiente
pentru a reprezenta o baza de dezvoltare a multor agenti interesanti. La nivelul aplicatiei, atat
conceptual cat si matematic, exista, de asemenea, o bazd solida. Algoritmii, desi au fost
implementati si au avut rezultate bune, sunt limitati in a lua anumite decizii intr-un anumit context,
nereprezentand o reteta generala, despre care sa spunem cu adevarat ca este performanta. Cealalta
problema este adusa de complexitatea aplicatiilor si cantitatea mare de date care trebuie procesate
pe un dispozitiv de dimensiuni mici, luand in considerare si faptul ca procesele respective trebuie sa
fie transparente pentru om [2].

Proiectul de fata tinteste nivelul aplicatiei si isi propune sa determine ce algoritmi sunt cei
mai potriviti si in ce situatii, pentru un agent care identifica un sablon si trebuie sa ia actiunea cea
mai potrivita pe baza informatiilor cunoscute. Universul de cunostinte, cat si situatia curenta in care
este pus agentul, pot fi reprezentate printr-un context format din morfisme intre 2 entititi. In cazul
de fata contextul este reprezentat ca un graf orientat.
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2. Potrivirea grafurilor

Acest concept a inceput sa ia amploare pe la sfarsitul anilor ’70. Atunci au fost introduse
grafurile, ca o unealta puternica in rezolvarea problemelor de recunoastere a modelelor sau PR -
(Pattern Recognition) [3].

Dupa aceasta perioada, interesul pentru folosirea grafurilor in probleme de PR a scazut iar
motivul principal este unul de inteles: efortul computational foarte mare, necesar pentru a aborda
majoritatea algoritmilor folositi in a determina asemanari intre grafuri, deoarece problemele pe care
acestia le tintesc sunt NP-complete. Tn ultimii ani, in schimb, a ap&rut din nou un interes crescut
pentru folosirea grafurilor in PR [3]. Desi efortul computational a ramas semnificativ, optimizarile
descoperite si puterea de procesare mult mai mare din prezent, au facut ca grafurile sa fie folosite
din nou pe scara larga in foarte multe domenii, inclusiv in inteligenta ambientala.

Prin grafuri se pot modela retele de agenti, ontologii si multe forme de reprezentare a
informatiei. in principiu sunt 3 mari clasificiri in care potrivirea de grafuri este esential3 [1]:

- taxonomia algoritmilor de potrivire a grafurilor
- taxonomia tehnicilor care folosesc potrivirea de grafuri in PR.
- ontologiile reprezentate ca grafuri.

Daca ar fi sa definim ce intelegem prin potrivirea de grafuri, am putea spune ca este un
proces de gasire a unei corespondente intre nodurile si muchiile unui graf, in care se satisfac
anumite constrangeri (mai mult sau mai putin stricte), asigurand cd anumite substructuri dintr-un
graf sunt mapate la substructuri similare din celdlalt graf. Atentia noastra se va concentra pe
taxonomia algoritmilor folositi la potrivirea de grafuri.

Putem imparti metodele de potrivire a grafurilor in 2 categorii majore [3]:

- potrivire exacta, atunci cand structurile trebuie sa fie identice.
- inexacta, atunci cand o potrivire poate sa fie valida chiar daca cele doua entitati sunt
diferite cu o anumita marja.

Particularitatea cea mai interesanta la grafurile contextuale consta in modul cum este
construit un graf sablon, care se doreste a fi identificat. Problema nu se reduce doar la gasirea celui
mai mare subgraf comun dar si la identificarea unor noduri necunoscute care sunt etichetate special.
Vom discuta mai pe larg acest subiect in capitolul 3, unde vom introduce grafurile contextuale.

2.1 Potrivirea exacta

2.1.1 Algoritmi de cautare prin parcurgere arborescenta

Algoritmii de cautare trebuie sa pastreze corespondenta muchiilor, in sensul in care doua
noduri sunt conectate in primul graf daca si numai daca ele corespund in al doilea graf, conectate
printr-o muchie care reprezinta aceeasi relatie definita peste multimea de relatii [3].

Potrivirile exacte, Tn functie de gradul de strictete sunt:

- izomorfisme - relatie bijectiva intre nodurile din primul graf si cele din al doilea graf, in
urma unei potriviri maximale.

- monomorfisme — relatie surjectiva, unde poate fi o corespondenta mai multi la unu.

- omomorfisme — care restrang conditia astfel incat nodurile din primul graf trebuie sa fie
mapate la noduri distincte din al doilea graf.
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Multi algoritmi se bazeaza pe faptul ca anumite tipuri de grafuri prezinta proprietatea prin
care o clica maximala in graful obtinut din produsul modular al celor 2 grafuri, corespunde printr-o
relatie bijectiva celui mai mare subgraf comun cautat.

2.1.2 Alte tehnici care nu presupun explorarea grafurilor

O atentie speciala aici, trebuie atribuita algoritmului Nauty,[4] creat de Brendan D. McKay.
Acesta nu foloseste parcurgeri arborescente clasice precum: limitarea spatiului de cautare sau
eliminarea ramurilor care conduc la un rezultat nesatisfacator. El foloseste proprietatile de
izomorfism si teoria grupurilor. Este recunoscut in prezent ca fiind unul dintre cei mai rapizi algoritmi
in practica, in potrivirea de grafuri.

Algoritmul are la baza doi pasi:

1) Se determina in timp exponential automorfismul grupurilor.
2) Se verificd echivalenta matricelor de adiacenta ale celor 2 grafuri obtinute, cu o
complexitate O(N?).

Deoarece nu se poate adapta usor la grafurile contextuale si a fost conceput astfel incat sa
lucreze pe grafuri numerice si cu preponderentd neorientate (cu matrice de adiacentd), nu va fi
tratat in lucrarea curenta.

2.1.3 Tipuri speciale de grafuri

Aceasta categorie se adreseaza mai mult algoritmilor care fac potrivire de imagini sau
video.[3] Nu este interesanta din punctul nostru de vedere, deoarece proiectul se axeaza pe
potrivirea grafurilor contextuale care au anumite proprietati specifice.

2.2 Potrivire inexacta

n cazul grafurilor contextuale ne intereseazd sd gdsim o potrivire cdt mai buna (maximali ca
numar de muchii) intre sablon si contextul cunoscut la un anumit moment de timp. Cu toate acestea,
algoritmii de potrivire exacta cat si cei care accepta potriviri partiale pot fi adaptati problemei, cu
anumite ajustari.

2.2.1 Cautare prin parcurgere

Se pot folosi algoritmi de tipul ‘branch and bound’ pentru a gasi o solutie optima intr-un
timp convenabil, pentru a elimina ramurile care conduc la solutii mai proaste. Cealalta metoda este
de a folosi algoritmi de tipul A*. Daca euristica folosita ofera o buna estimare a costului viitor al unei
cai, atunci o solutie foarte buna este gasita rapid [3].

2.2.2 Optimizare continua

Ideea interesanta din spatele acestei categorii este schimbarea modului de a privi problema
potrivirii de grafuri, dintr-o reprezentare discreta intr-una continud. Algoritmii trebuie sa evite
maximele locale triviale, iar ei, Tn ansamblu, nu garanteaza solutia optima. Solutia gasita trebuie
convertita la loc din spatiul continuu Tn cel discret, ceea ce poate aduce un nivel suplimentar de
aproximatie [3].

Avantajul acestei abordari consta in reducerea efortului computational, la o complexitate
polinomiald cu un exponent redus, ce depinde de marimea grafului.
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2.2.3 Metode spectrale

Se bazeaza pe urmatoarea observatie: valorile proprii si vectorii proprii ai unei matrice de
adiacenta a unui graf sunt invariante cu permutarea nodurilor [3], care e o transformare liniara.
Asadar, daca doua grafuri sunt izomorfe, matricele lor de adiacenta vor avea aceiasi vectori proprii si
aceleasi valori proprii. Din nefericire, reciproca nu este valida. Cu toate acestea calculul vectorilor
proprii, se efectueaza in timp polinomial ceea ce reprezinta un interes pentru a considera acesti
algoritmi in anumite tipuri de probleme.

Pentru grafurile contextuale nu prezinta o importanta mare deoarece metoda este pur
structurala, si nu poate exploata atributele nodurilor/muchiilor.
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3. Grafurile contextuale

Observam in figurile de mai jos un exemplu de utilizare a grafurilor contextuale. Figurile sunt
inspirate din [1] si [7].

Train #1691

Fig 1.Graf contextual care descrie situatia agentului Fig 2. Graful sablon care va fi identificat

3.1 Graful contextual - Definitie

Acest tip particular de graf se defineste Tn modul urmator [1]:

CG = (V, E) care contine informatie relevanta functiei sale, unde: VN Conceptsi E = {muchie
| muchie = { (nod sursa, nod destinatie, valoare) | nod sursa, nod destinatie ¥ Conceptsi valoare N
Rel d2A.i i

Este de remarcat faptul ca multimea Concepteeste constituitd din siruri de caractere, iar
elementele multimii R e | -apotifiisiruri de caractere, pot fi vide in cazul cand nu pot fi etichetate
intr-un mod anume.

Un agent are mai multe grafuri sablon, avand anumite noduri necunoscute, etichetate cu
,?". Acestea pot corespunde unor noduri din graful contextual, intr-o relatie unu la unu. Acestea
sunt folosite pentru a identifica o situatie noud, care este doar partial cunoscuta. Situatia se doreste
a fi cat mai clara si se atinge prin identificarea a cat mai multor relatii intre conceptele din graful
sablon care au corespondent in graful contextual.

3.2 Graful sablon - Definitie

Graful sablon este definit in modul urmator [1].
GS ={V.,) E}, graful este perechea de noduri plus muchii.

V" = {v/"(etichetd) | etichetd N Concepté {?}}, cu conditia cd dacd existd i # j, a.l. v .eticheta
= v,-P.eticheté, atunci v;".etichetd = v,—P.eticheté = “?”, ceea ce inseamna ca nu pot fi mai multe noduri
cu aceeasi etichetd, daca ele nu sunt semne de intrebare.

E;” = {(nod sursa, nod destinatie, eticheta)}, cu:

- nod sursd, nod destinatie N VAS
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Mentionam ca am folosit indicele superior P, ca notatie pentru notiuni legate de grafurile
sablon, care pot contine noduri “?”.

3.3 Potrivirea grafurilor contextuale

O potrivire [1] intre un graf sablon G’ si un graf contextual al unui agent A, CG, poate fi
definita:

Mas (GA, Gu'» Gy), unde G, G,', G, sunt grafuri cu Gy’ O CGy, unde G’ = (V/, E'), G’ =
(Ven', Em),

G, = (Vy, EJ), unde:
VmP N VxP =n, Vmp( VxP = VsP
Em NEF=D,E, " E’=E .

Gy’ reprezintd o potrivire completa pentru portiunea rezolvati G,,” (en. matched) a grafului
sablon G.". G,°, se defineste ca fiind ,problema’ si reprezint3 partea nerezolvati din G,’. Notatiile
folosite pentru a defini aceste concepte au fost indroduse in [1].

Algoritmii de potrivire de grafuri au o complexitate mare atunci cand pot exista mai multe
noduri etichetate la fel. Aparent, in graful contextual, nu are sens sa folosim un algoritm exponential
atunci cand nodurile sunt unice si aveam garantia ipotezei ca sunt unice. Agentul trebuie sa valideze
acest tip de graf si sa nu execute un algoritm cu seturi de date invalide. Problema poate deveni usor
una cu multe noduri, deoarece nodurile etichetate cu “?”, in cazul in care nu pot fi rezolvate printr-
un algoritm de satisfacere a constrangerilor cu care se poate deduce direct ce etichete corespund
acestor noduri, vor fi expandate la noduri multiple.

Solutia consta ori intr-o rezolvare cu backtracking, dar nu toti algoritmii permit acest tip de
atribuire pe parcurs a etichetelor si este o solutie nefericita care strabate toate domeniile de valori.
Cealaltd variantd este expandarea fiecdrui nod vi, prin inlocuirea lui cu un set de noduri vj...vi si
{etichetd(v;)... etichetd(vy)}, unde eticheta (v,) N Concepte(CG,) j,i # k, cu proprietatea ca nu existd
V.. v/, unde v/ ... v/ N Concepte(GSP) noduri cu aceeasi valoare ca v;...vy.

Pentru rezolvarea acestui tip de graf, ca parcurgere cu cdutare arborescentd, se pot folosi
algoritmi care compara etichetele direct, precum McGregor [5]. Pot fi folositi cei care se bazeaza pe
corespondenta dintre clica maximala in graful asocierilor si cel mai mare subgraf comun [5, 8, 11].

Alta abordare a problemei consta in ingustarea spatiului de cautare al solutiei intre limitele
asimptotice date de cea mai mare clica in graful cordalderivat din graful initial (sau triangulat, unde
orice ciclu de lungime mai mare de 4 are cel putin o coarda)[5]. Dimensiunea acestei clici reprezinta
asimptota inferioara. Asimptota superioard este data de numarul cromatic al grafului[5]. Numarul
cromatic reprezinta numarul minim de culori necesare pentru a colora nodurile unui graf astfel incat
oricare doua noduri adiacente nu au aceeasi culoare.

n [1], Andrei Olaru considerd particularitatea grafurilor sablon de a avea expresii regulate pe
muchii. In lucrarea curenta, deoarece expresiile regulate introduc probleme in folosirea si adaptarea
algoritmilor clasici, acestea nu vor fi tratate.

3.3.1 Tipuri de potriviri

Dupa gradul de completitudine care ne intereseaza in identificarea unei situatii, potrivirea
grafurilor contextuale poate fi de 3 tipuri:

- Potrivire exacta, cand toate nodurile si muchiile grafului sablon se regasesc in graful
contextual.
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- Potrivire inexactd, atunci cand ne intereseaza cea mai buna solutie posibild, chiar daca
graful sablon nu este un subgraf inclus in totalitate in graful contextual.

- Gasirea de rezultate partiale, cdnd nu ne intereseaza in mod special cea mai buna
solutie, daca aceasta s-ar determina cu un efort computational foarte mare, sau atunci
cand ea nu se poate determina.

n lucrarea curentd, vom incerca pe cat posibil s3 obtinem si s& formalizdm algoritmi care pot
face potriviri inexacte deoarece graful sablon poate fi de orice naturda. Nu dorim sa existe restrictii
asupra acestuia dat fiind faptul ca intr-o aplicatie practicad, un agent poate fi expus la orice situatie
care poate avea sau nu legatura cu contextul din universul de cunostinte al agentului.
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4. Algoritmi implementati

Partea interesantd in rezolvarea problemelor potrivirii grafurilor contextuale consta fn
adaptarea algoritmilor generali folositi in potrivirea unor grafuri uzuale (cu numere in etichete,
ontologii, imagini, etc.). Desi particularitatile grafurilor contextuale par potrivite folosirii algoritmilor
obisnuiti Tntocmai, acestia trebuie sa suporte modificari insemnate pentru a pastra corectitudinea.

Transformarile care trebuie efectuate pentru a obtine un algoritm corect deriva din anumite
diferente structurale:

- Adaptarea algoritmilor folositi pentru grafuri neorientate la grafurile contextuale
(orientate).

- Folosirea algoritmilor care obtin solutii exacte sau fac potriviri complete pentru a rezolva
o problema in care Tncearca sa gaseasca o potrivire partiala.

- Folosirea de algoritmi care merg doar daca exista muchii unice, cu acelasi nume, intre
doua noduri.

Fiecare dintre aceste transformari poate exclude o serie intreaga de algoritmi care devin
nepotriviti pentru a fi adaptati pentru problema noastra. Tn general, daci specificatiile din ipoteza
unui algoritm nu se respectd, el fie nu mai este corect, fie necesita modificari majore pentru a-l
modifica astfel incat sa se respecte corectitudinea lui. Cealalta solutie este modificarea problemei
pentru a satisface ipotezele in care un algoritm fisi pastreaza corectitudinea. Si aceasta abordare are
dezavantajele ei deoarece trebuie sa existe un algoritm care poate transforma solutiile gasite in
solutii ale problemei initiale. De asemenea, trebuie sa existe o incluziune a multimilor solutiilor celor
2 probleme in felul urmator:

Potrivire grafuri contextuale

Solutii maximale

Algoritm de
transformare
a problemei initiale

Problema rezolvabila prin
algoritm cunoscut

Validare corectitudine

Solutii

nu neaparat maximale

\,, i

Fig. 3 Tranformarea problemei potrivirii garfurilor contextuale

Notam cu:

Sw — multimea solutiilor initiale, maximale ale problemei potrivirii celor 2 grafuri
contextuale.

S —multimea solutiilor obtinute pentru o problema rezolvabild printr-un algoritm aplicabil.

A, — Algoritmul de transformare a problemei initiale intr-o problema pe care stim sa o
rezolvam.
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Algoritmul At este corect daca si numaidacaS Sy. Este de notat ca proprietatea trebuie sa
fie adevarata pentru orice solutie S;, i = 0,card(S), SiN Sw.

Daca exista cel putin o solutie Sy N Sy, pentru care nu exista nicio solutie S’ N S care sa o
includa, atunci prin invalidarea oricarei solutii S; N S, i # k, Sy nu va mai fi gasita ca singura solutie
maximala. Tehnica aceasta este valabilda doar daca exista o functie de validarea a incluziunii solutiilor
prin care se poate valida corectitudinea lor. De asemenea trebuie sa existe o functie de transformare
dintr-o solutie gasita intr-o solutie corecta.

O alta problema de performanta poate aparea este Tn momentul cand incercam sa validam
solutiile obtinute. Aceasta verificare se face in timp polinomial, maxim O(N.*N,) + O(E;*E,), unde N,
N, sunt numarul de noduri ale CG, respectiv numarul de muchii.

Pentru a rezolva problema printr-un algoritm specific grafurilor neorientate se poate folosi
urmatoarea tehnica:

9 Se transforma cele 2 grafuri in grafuri neorientate. Prin urmare, pentru orice muchie e N
E, unde E este multimea de muchii a unui graf, e = (u, v), cu proprietatea ca existda muchie
delaulavsaudelavlau,iar cele doud sunt mutual exclusive, vom obtine e’ \l e, e = (U,
V') astfel incat:
- Exista muchie bidirectionala intre u’ si v'.
-\l —este o relatie intre e si e’, caracterizata prin:

eticheti(e) = eticheti(e")
eticheti{u”) = etichetd(u")
eticheti(v) = eticheta(v")

Nodurile u si u’, respectiv v si v’ pot fi atat noduri etichetate cu valori concrete cat si noduri
necunoscute (etichetate cu,?’).

9 Se rezolva problema printr-un algoritm de grafuri neorientate si se gasesc solutii.
Orice solutie care are potential de a fi mai buna este evaluata astfel:

- Pentru orice muchie e,” din graful neorientat, rezultat din graful sablon si e, apartine
solutiei curente, se identifica e; — muchie unidirectionala din care a derivat e,’.

- Se identifica e,’ in graful neorientat derivat din graful contextual, corespunzatoare lui e;’.
Stim sigur ca exista e,’, deoarece a fost inclusa in solutia gasitd. e2’ corespunde unei
muchii e2 din graful contextual.

- Daca e; si e, au aceeasi orientare, atunci e, face parte dintr-o solutie a problemei noastre
si se va stoca in solutie cu orientarea initiala.

- Din multimea de muchii obtinute in solutia initiald, care dupa eliminare, poate forma o
padure de subgrafuri, se alege doar cel mai mare subgraf conex.

- Daca cardinalul multimii muchiilor este mai mare decat al altei solutii precedente, aceasta
se va stoca si va deveni solutia provizorie cea mai buna.

Particularitatea care face ca algoritmii de potrivire a grafurilor contextuale sa fie interesanti
este data de nodurile necunoscute, deoarece ele se pot potrivi cu orice alt nod, iar prin aceasta
caracteristica, algoritmii se diferentiaza foarte mult. Solutia pentru a transforma graful cu noduri
necunoscute intr-un graf care se poate rezolva printr-un algoritm obisnuit de potrivire de grafuri
este determinata de expandarea nodurilor prin urmatorul algoritm:

10



MARIUS ADRIAN DOBRESCU

proceduexpandeazt noduri ("™Habl on, G)
pentru fiecare nod N in "abl on

d a ¢ hodul e necunoscut
pentru fiecare nod inlocuitor in G

dachodul “nl ocuitor are cel puHin o mu

compatibilt cu N
creeazt _nod(nod_nou) cu aceeaHi et
duplicareMuchii(nod_nou, N)

Problemele care apar cu introducerea nodurilor suplimentare sunt datorate posibilitatii de a
genera o potrivire a muchiilor potentiale, introduse, care se regasesc in primul graf dar sunt
incorecte pentru potrivire. De aceea, in momentul in care se alege un nod care a aparut in urma unei
expandari a unui nod necunoscut, trebuie eliminate toate nodurile care au degenerat din acel nod in
potrivirea curenta.

in problema noastrad ne intereseaza ca potrivirea gisita sa fie maximal3, chiar dacd ea este
una partiala. Aici se pot considera 2 situatii:

- Efortul computational pentru a gasi cea mai buna solutie este prea mare si se prefera o
solutie corecta dar care nu este maximala.

- Gasim solutia maximala, indiferent de efortul de calcul, insa potrivirea este partiala.
Graful sablon nu este in totalitate inclus Tn al doilea graf.

Pentru cea de-a doua situatie, daca am alege o problema in care se doreste identificarea
unei potriviri totale, precum un algoritm de backtracking care valideaza domeniile de definitie ale
variabilelor, atunci aceasta abordare este posibila. O solutie partiald nu poate fi tratata de un astfel
de algoritm deoarece domeniile de definitie ale unor noduri vor deveni nule la un moment dat, ceea
ce va invalida solutia partiala gasita.

Avand in vedere ca potrivirea grafurilor este o problema NP-completa nu ne putem astepta
sa gasim algoritmi cu o limitd asimptotica de timp foarte buna, in cel mai defavorabil caz. Cu toate
acestea se pot gasi unele mijloace de a reduce complexitatea care ar fi generata de un backtracking
exhaustiv. Reducerea complexitatii prin vizitarea unui numar mai mic de noduri necesita, in general,
un timp de executie crescut pentru mentinerea consistentei starii unui nod si refacerea multimii de
valori ale domeniului din care nodul necunoscut poate fi instantiat.

Deoarece acesti algoritmi au un timp de executie ridicat, sunt greu de evaluat performantele
individuale ale diverselor abordari sau euristici folosite. Sunt multe situatii Tn care un algoritm poate
avea un timp foarte bun de executie pentru un graf contextual in care ordonarea nodurilor a fost
una fericita si un timp foarte prost in rest, pentru grafuri care genereaza un timp mediu de executie.
Din acest motiv, evaluarea performantelor trebuie facuta printr-un benchmark. Daca un benchmark
este format dintr-un set larg de instante particulare ale problemei, pentru o anumita dimensiune a
numarului de noduri, respectiv muchii si un algoritm este mai bun decat ceilalti in majoritatea
situatiilor atunci probabilitatea sa se comporte in practica mai bine decat ceilalti, pentru probleme
generice de potrivire a grafurilor contextuale, este mare.

Algoritmii care se bazeaza pe metode numerice de rezolvare si transformari ale matricelor
de adiacenta sunt nepotriviti pentru acest tip particular de grafuri. Se poate alege o sortare
lexicografica a nodurilor astfel incat sa poata fi trecute printr-un procedeu de numerotare de pe
urma caruia se poate construi o matrice de adiacenta. in afara de faptul c& grafurile sunt orientate,
anumite relatii intre nodurile necunoscute nu sunt stiute de la inceput, ceea ce ar genera mai multe
matrice de adiacentd, fiecare corespunzand unei noi probleme. Cealalta problema majora este
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prezenta muchiilor etichetate. Nu este suficient doar sa tinem cont doar de noduri si de prezenta
unor muchii anonime intre ele. Asta ar duce la rezolvarea de probleme care nu au solutie sau au
solutii nesatisfacatoare, pe care un algoritm simplu de backtracking le-ar elimina de la inceput.

Deoarece nu exista niciun benchmark standard pentru evaluarea algoritmilor, este necesar
sa credm o plaja variatd de exemple prin care se decide cat de potriviti sunt algoritmii. Tn mod cert,
nu exista un algoritm ‘campion’ care sa fie cel mai bun iar restul mult mai slabi, deoarece in aceasta
situatie nu ar mai avea sens folosirea unor alti algoritmi. Este o alegere constienta a unor diferite
metode de rezolvare, prin care diverse grafuri pot translata un algoritm de la o performanta foarte
slaba la una foarte bund pentru seturi de date diferite ale unei probleme de dimensiune
asemanatoare.

Unele solutii interesante au fost propuse prin tehnici de invatare automata [17]. Acestea
pot fi bune in timp pentru o situatie concreta in care graful contextual ramane acelasi si sufera doar
modificari usoare. De aceea necesita revalidarea unui numar mic de noduri care s-au schimbat,
pentru situatii de potrivire uzuale. Aceste abordari, desi reprezintad o directie care nu poate lipsi
dintr-o aplicatie din domeniul inteligentei ambientale, sunt diferite de cea pe care vrem sa ne fixam
atentia n aceastd lucrare si anume evaluarea performantelor diversilor algoritmi pe grafurile
contextuale.

O sa vedem cum se schimba mecanica potrivirii grafurilor si cum au fost transformati unii
algoritmi pentru a putea rezolva intr-un mod corect potrivirea de grafuri.

4.1 Algoritmul MgGregor

Acest algoritm poate fi descris printr-o reprezentare in spatiul starilor. O stare poate fi
definita prin S = (V, E, dim), unde V e numarul de noduri, E — numarul de muchii si dim = card(V) . V si
E formeaza un graf conex, care este un subgraf, atat pentru CG cat si pentru G,". Acesta este o parte
dintr-o posibila solutie a problemei, data de cel mai mare subgraf comun. [18]

Pas 1:

Starea initiala a algoritmului este vida. Doua noduri nule sunt analizate si este stocata o
solutie cu card(V) = 0 si card(E) = 0.

Pas 2:

Se alege o pereche de noduri. Fie acestea V1 si V2. Se creeaza nodul V' cu etichetd(V’) =

etichetd(V1) = etichetd(V2). Daca se poate extinde solutia cu V’, adica exista cel putin o muchie E'(V’,
V,), pentru care V,N V (multimii de noduri a solutiei anterioare) atunci se va extinde.

Pas 3:

Daca solutia este mai mare decat un maxim precedent, atunci aceasta se retine ca fiind cea
mai buna solutie gasita pana la pasul curent.

Pas 4:

Se genereaza o noud stare corespunzdtoare celei actuale si se continua cu o cautare in
adancime prin backtracking. Aceasta cautare se desfdsoara pana cand se intalneste o stare care este
frunza. Tn acest moment se reface starea anterioara si se genereaza starea urméitoare, expandand un
nou nod valid si addugandu-I la multimea de noduri a starii precedente. Este necesar de mentionat
ca daca o stare nu mai este necesara, va fi eliminata din memorie.

Complexitatea acestui algoritm in cazul cel mai defavorabil aste aceeasi ca a produsului
cartezian intre nodurile primului graf si nodurile celui de-al doilea.

Algoritmul McGregor [5] este prezentat in modul urmator:

12
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pr oc ed MeGkegor (s)

cat timp perecheU r mt t o @,nle2))
d a c perecheC ompat i s5nlnk)) atunci
6 adaugt p€ggnge2ne
actard ( s 6) subgrafMaximal ) at unci
sal veaztSubgr(asf&Qu;r ent
subgrafMaximal =card ( s6) ;
dagqt frunztCnArborelleBgCLut ar e
lcondi "Hi e EIl ( snd yancie
McGregor( s 0) ;
end if
BackTrack(s");

S
d

Pentru a adapta acest algoritm la problema grafurilor contextuale, trebuie facute
urmatoarele transformari:

Se expandeaza nodurile necunoscute prin aplicarea procedurii expand_nodes(G),
prezentatd mai sus. Numarul de noduri al problemei rezultate creste cu maxim produsul
dintre

nr. noduri necunoscute * nr. noduri care nu sunt prezente ingadub | o n .

Se elimina muchiile care sunt in plus si care ori nu au corespondent in graful contextual,
ori au ramas deconectate in urma eliminarii altor muchii.

Se verifica din nou graful rezultat din expandarea grafului sablon si se pastreaza doar cea
mai mare componenta conexa, rezultata dupa eliminarea muchiilor.

Se aplica algoritmul prezentat mai sus.

Avantajul acestui algoritm consta in claritatea si usurinta implementarii. Acesta e potrivit
pentru o gama intreagd de aplicatii practice in care agentii recunosc un context relativ mic (pana la
15 noduri independente, daca sunt putine noduri necunoscute). Pentru majoritatea situatiilor este o
dimensiune suficientd. Algoritmul, Tn cazul cel mai defavorabil, exploreaza un numar de stari egal cu
produsul cartezian intre noduri. Daca grafurile cresc in dimensiune sau exista foarte multe noduri
necunoscute, timpul de executie al acestui algoritm datorat construirii de stari noi si multimi noi la
fiecare pas este foarte mare si nu este fezabil intr-o aplicatie reala.

4.2 Algoritmul Bron-Kerbosch

Implementarea acestui algoritm se reduce la identificarea de clica maximala in graful
asocierilor, rezultat prin efectuarea produsului modular intre graful contextual si graful sablon. Prin
aplicarea produsului modular, se obtine un graf G(V, E) cu urmatoarele proprietati:

V = (u, v) , unde u este un nod ce apartine grafului contextual, iar v apartine grafului
sablon.

E = (V1, V2) - generare eticheta unica pe baza etichetelor lui V1 si V2

Muchiile sunt intre perechi de noduri ‘compatibile’ (au aceeasi eticheta).

Orice 2 noduri (u, v) si (U, V') sunt adiacente doar daca:

u adiacent cu u’ si v cu v’ si muchiile dintre u - u’ si v — Vv’ au aceeasi etichetd sau u nu e
adiacent cu U’ siv nu e adiacent cu Vv’

Mai multe detalii despre produsul modular al doua grafuri se pot gasi la [19].
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e

Fig. 4 — Exemplu de graf obtinut prin aplicarea produsului modular. [9]

Este de notat ca algoritmul functioneaza cu grafuri neorientate si nu este conceput pentru
grafuri orientate. Acest neajuns poate fi validat la sfarsit, verificand solutia gasita, eliminand din ea
muchiile care nu au aceeasi directie sau eticheta in cele 2 grafuri dar apar in solutia gasita.

pr oc e d BronKerbosch(R,P,X)
dactP "Hi X sunt ambele vide:
R este o clickt maxi malt
sfar "Hi t
pentru fiacare nod v in P:
BronKerbosch(R z {v},P Z N(\V), X Z N(Vv)
P=P \ {v}
X=Xz {v}
sf ©r "Hi t
sf ©r ' HHntocedur t

Prin notatiile folosite se intelege:

BronKerbosch (R, P, X) — identifica toate clicile maximale care includ toate nodurile din R,
unele dintre nodurile din P si niciun nod din X. [5]

Acest algoritm poate fi imbunatatit prin introducerea unui pivot u din multimea P. Orice clica
maximalad trebuie sa includa fie pe u, fie vecinii sai. Asadar, pentru un nod v care este adaugat la
multimea v este necesar sa testam doar nodul u si nodurile care nu sunt vecine cu u. Pentru a putea
adapta algoritmul Bron-Kerbosch la grafurile contextuale trebuie sa treaca printr-o serie de pasi.

Pas 1:

Aplicarea unui algoritm care transforma graful contextual si graful sablon intr-un graf
neorientat astfel incat, orice muchie unidirectionald, va deveni o muchie neorientata.

14
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Pas 2:

Are loc expandarea nodurilor necunoscute in G, la fel cum am procedat la algoritmul
McGregor. Aceasta etapa se poate face ori pe graful orientat, ori pe cel neorientat obtinut ulterior.
Este preferabil ca acest pas sa se intample Tnainte de pasul 1 deoarece exista probabilitatea de a
elimina de la inceput muchiile care au aceeasi etichetad dar au sensul opus. Astfel se va reduce mai
mult complexitatea problemei.

Pas 3:

Se efectueazd produsul modular intre graful contextual si graful sablon. 1l vom numi graful
asocierilor. (en: associations graph) [5].

Pas 4.

Se aplica algoritmul Bron-Kerbosch pe graful asocierilor si se identifica toate clicile maximale.
Aceasta solutie de cautare exhaustiva este necesara atunci cand vrem sa determinam cea mai buna
solutie a problemei initiale, adica cel mai mare subgraf comun. Avem nevoie de toate clicile
maximale deoarece prin transformarea solutiei gasite, reprezentata de un graf neorientat, intr-un
graf orientat, se pierd noduri si muchii.

Teorema: Avand o multime cu toate clicile maximale din graful asocierilor, atunci cel putin o
clica din multime poate fi asociata cu o solutie maximala a problemei potrivirii grafurilor contextuale.

Demonstratie:

Cunoscand lema: Orice clicd maximald in graful asocierilor corespunde celui mai mare
subgraf comun al celor 2 grafuri asupra carora se efectueaza produsul modular. (1)

Avem din ipoteza ca detinem toate clicile maximale din graful asocierilor (2)

Din (1) si (2) rezultd ca putem obtine pe baza clicilor identificate, toate subgrafurile comune
de dimensiune maximald, bineinteles neorientate.

Daca exista o clica maximala in graful orientat, atunci aceasta se va regasi si in graful
neorientat obtinut in urma pasului 1. (3)

Aceasta clica din graful neorientat va fi inclusa intr-o clica maximala.(4)

Argumentare: Presupunem ca poate sa existe o clica de dimensiune non-maximala, dar care
sa fie solutie a problemei. Atunci aceasta clica se poate imbogati cu noduri suplimentare, astfel incat
sa se formeze o clica maximala.

Din (3) si (4) rezulta ca orice solutie a problemei potrivirii grafurilor contextuale se va regasi
in multimea de clici maximale ale grafului asocierilor.

Complexitatea in cazul cel mai defavorabil pentru algoritmul prezentat este O(3™?) [5].

4.2.1 Conditii pentru corespondenta sugraf comun — clica maximala

in foarte multe lucrdri care analizeazd potrivirea de grafuri, conceptele de cel mai mare
subgraf comun si clicd maximala sunt folosite interschimbabil. Rezultatele algoritmilor pe anumite
seturi de date sunt bune si sunt prezentate comparativ cu alti algoritmi. in foarte putine locuri, ins3,
se precizeaza ca aceasta echivalenta nu este valida in orice conditii si necesita un tip special de graf
pentru ca transformarea sa fie corecta.

O sa arat un exemplu contradictoriu pentru care problema echivalenta intre a calcula cel mai
mare subgraf comun si clica maximala din graful asocierilor, obtinut dupa efectuarea produsului
modular, nu functioneaza.
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L oL

a) b)

Fig . 5 —a) Graf contextual, b) Graf sablon

Presupunem ca muchiile prezente in graful sablon au aceeasi eticheta ca cele din graful
contextual. In urma efectuarii produsului modular vom obtine urmatorul graf:

Fig 6 - Graful asocierilor

Daca aplicam procedura de determinare a clicii maximale, in graful asocierilor, vom gasi
multimea de noduri: { 11/, 22’, 33’} corespunzatoare unui subgraf comun format din nodurile { 1, 2,
3} respectiv {1, 2’, 3’} in graful sablon. Acest rezultat este eronat deoarece subgraful comun maximal
cuprinde si nodul ‘4’,

O lucrare in care s-a cercetat si analizat aceasta situatie este “A Necessary and Sufficient
Condition for Graph Matching to be equivalent to Clique Search” [19] de Brijnesh Jain si Klaus
Obermayer, foarte recenta, din 2009. Aceleasi probleme de echivalenta a celor doua concepte se
regdsesc la urmatorii autori:

- Pelillo, in lucrarea “Feasible and Infeasible Maxima in a Quadratic Program for Maximal

Cliques” [20]
- Bunke, in numeroasele lucrdri despre corectia erorilor in determinarea potrivirii
grafurilor. [15]

Desi problema potrivirii grafurilor, rezolvata prin intermediul grafului asocierilor este foarte
interesanta si optima, profitand de toate studiile si optimizarile aduse de algoritmii de clica, nu este
universal valabila. S-a ajuns la concluzia ca este o metoda valida doar pentru anumite clase de
grafuri. in studiul lui Jain si Obermayer [19], folosirea grafului asocierilor este consideratd o tehnica
foarte eficienta deoarece:
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- Problema clicii maximale este o problema foarte bine fondata matematic.

- Ofera o plaja intreaga de algoritmi care sa rezolve problema initiala.

- Abstractizeaza particularitatile grafurilor pentru care se incearca potrivirea.

intr-adevar, la grafurile contextuale, algoritmul de identificare a clicii maximale nu mai tine
cont de etichetarile nodurilor necunoscute si nici de orientarea lor, deoarece au fost transformate in
muchii neorientate. Aceste constrangeri apar la un nivel de abstractizare mai inalt si vor conta abia
la final, Tn momentul validarii solutiilor gasite.

- Abstractizeaza constrangerile legate de fezabilitatea potrivirilor.

Din nou, aceeasi etichetare a muchiilor pentru grafurile contextuale ramane sa se efectueze
intr-o etapa ulterioard, tot in momentul validarii solutiilor, deoarece in algoritmul de clicd nu
conteaza etichetarea muchiilor ci doar prezenta conexiunilor intre diverse noduri.

Trebuie tinut cont ca atat gasirea celui mai mare subgraf comun cat si a clicii maximale,
reprezinta doua probleme combinatorice. Tehnicile pentru acest tip de probleme pot fi clasificate in
doua grupuri:

- Metode discrete - care genereaza o secventa de probleme partiale ale problemei initiale.
Acest procedeu se face cu tehnici de cautare locala, plus procedee de a iesi din situatia
de maxime locale triviale, eliminand efectul problemei cunoscute ca “Hill Climbing”.

- Metode continue - care Tncapsuleaza spatiul discret, intr-unul mai mare, continuu.
Bazandu-se pe proprietatile topologice si structurale ale spatiului continuu, algoritmul
creeaza o serie de puncte intermediare care converg catre solutia problemei originale.

Abordarile discrete au marele dezavantaj ca prezinta un numar foarte mare de maxime
locale. Folosind graful asocierilor, avem acces la solutii continue eficiente, care scaleaza foarte bine
pentru probleme de origine combinatorica. [19] Aceasta abordare cu folosirea grafului asocierilor
are dezavantajele ei.

n lucrérile prezentate de Schadler & Wysotzki (citate in [19]), Chen & Yu [22], Pelillo [20],

Bunke [15] se prezinta intr-un mod trivial transformarea problemelor de subgraf comun in probleme
de identificare a clicii, fara a prezenta insa, motivele si ipotezele pentru care aceasta abordare are
sens.

in mod particular, pentru grafurile contextuale, ne intereseazd cu precidere si gisim o
conditie necesara si suficienta (C), pentru care transformarea prezentata mai sus este valida.

Fie X si Y doua grafuri si Myy un set al tuturor morfismelor partiale de la X la Y. Notam cu Z
graful asocierilor. Z=X * Y, unde “*” este operator de produs modular. Z va satisface urmatoarele
proprietati:

1) Z clasifica unic fiecare morfism partial " din spatiul de cautare M, ca fiind o clica G in Z,

astfel incat f(n, X, Y) = w(c), unde w — reprezinta dimensiunea clicii C.

2) Setul C;(M) ={ Cy N C;: 1 N M} al tuturor clicilor care clasifica morfisme partiale din M
este egal cu C; — al tuturor clicilor din Z

Am pastrat aceleasi simboluri pentru notatii ca cele prezentate in [19].

Asa cum am aratat Tn exemplul din figura de mai sus, proprietatea 2 nu este general
valabild. Scopul este acela de a gasi o conditie (C) astfel incat, CZ = CZ(M), iar aceasta egalitate sa
depinda doar de o proprietate a modului cum este construit spatiul de cautare M [19].

Jain si Obermayer au definit aceasta proprietate Tn modul urmator.

Definitie: Dandu-se o problema de potrivire a grafurilor, scopul unei proprietati este acela
de a descrie caracteristicile lui M astfel Tncat putem deriva relatia de echivalenta dorita. C exemplu,
fie M multimea tuturor morfismelor partiale din Myy care satisfac o proprietate P, de a fi injectiva.
Desi proprietatea P descrie complet caracteristicile lui M, actiunea de a verifica daca uniunea
morfismelor care satisfac proprietatea P, este foarte complex [19].
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Definitie: O proprietate P pe o multime S este o functie binara P : S -> {0, 1}. Un element
oarecare x N S satisface proprietatea P dacd P(x) = 1 pentru fiecare x N S’ O S [19]. Putem extinde
notiunea de proprietate la submultimile lui S considerand comportamentul lor local, astfel:

O submultime S’ O S satisface proprietatea P dacd P(x) = 1 pentru fiecare element x N &,
multimea S’ satisface local pe P.

Consideram graful asocierilor Zyy, definit pe baza multimii nodurilor sale:

Vxy = V(X) * V(Y).

Fie P o proprietate a multimii formata din anumite elemente, astfel incat nodurile si muchiile
lui Z sunt elemente care satisfac P. Notam aceasta multime cu lyy = [(Zxy). Submultimile multimii lyy,
care satisfac proprietatea P sunt chiar subgrafurile formate din clicile grafului Z.

Putem formula multimea tuturor clicilor din Z ca fiind C; = { U P Iy | U satisface proprietatea
P}. lar cum clicile din Cz(M) clasifica morfismele posibile din M, puteam sa asociem aceasta conditie
pe tot spatiul M [19].

Astfel, avand aceste concepte in lucrarea lui Jain si Obermayer, putem enunta conditia (C),
despre care am stabilit ca trebuie sa fie necesara si suficienta pentru a putea rezolva problema
potrivirii de grafuri prin graful asocierilor.

(C) — Exista o proprietate P astfel incat M = {N N Myy | I satisface pe P)

Pentru a ajunge sa descoperim forma lui (C), o sa ne folosim de doud notiuni si anume
inchiderea unei multimi in raport cu proprietatea P descrisa mai sus si notiunea de P-morfism.

Definim un P-morfism ' ca fiind o submultime a multimii { (i, r) N IXY | i~pr}

Spunem ca doud elemente i si r sunt P-similare daca (i, r) satisface pe P si notamcui~pr

n termini mai putin formali, spunem c& un morfism partial " satisface pe P, daci satisface
local pe P. [8]

Fie My P Myy, multimea tuturor P-morfismelor. Spunem c& o submultime M a lui Myy este
inchisa in raport cu proprietatea P dacd M = Myy'.

Lema: Urmatoarele submultimi ale lui Myy sunt inchise Tn raport cu P:
a) M = multimea tuturor morfismelor partiale.

b) M = multimea tuturor monomorfismelor partiale

€) M = multimea tuturor omomorfismelor partiale

d) M = multimea tuturor izomorfismelor partiale

€) M = multimea tuturor morfismelor partiale de subgrafuri.

Pentru a urmari demonstratia acestei proprietati se poate analiza lucrarea [19].

Teorema: Fie X si Y doud grafuri. Atunci problema de potrivire a celor doua grafuri este
echivalentd cu cea mai mare clica in graful asocierilor Z = X * Y, dacd si numai daca existd o
proprietate P peste multimea lyy astfel Tncat spatiul de cautare M este o multime a tuturor
morfismelor din multimea Myy.

Demonstratia se gaseste Tn [19].

Asadar, pentru orice problema de potrivire a grafurilor, rdmane sa determinam ca spatiul M
al problemei este o multime Tnchisa in raport cu P, pentru o proprietate P.

O problema exacta de potrivire a grafurilor are urmatoarele valori de compatibilitate:
av |xi =vj.i € Vix),j e Viyl,
ge | xi = yj.i € E(X),j € E(y),
Tae | i € 1E(X).j € 1E(¥),
0, altfel

Kij =
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Este necesar ca ar. ae si lae sa fie non-negative si av + ae + lae = 0. Astfel, daca vrem sa
maximizam numarul de noduri care sunt potrivite, vom seta ar = 1, iar restul coeficientilor de
compatibilitate pe 0.

Daca dorim sa maximizam potrivirea de muchii, vom seta pe ag = 1, iar restul pe 0.

n problema grafurilor contextuale avem o situatie mai speciald. Si nu trebuie s ne rezumam
la grafurilor contextuale, in particular, ci mai degraba la grafurile care au degenerat in urma pasului
de transformare din graful orientat in graf neorientat. Pentru a evita sa decidem daca exista o
inchidere a multimii morfismelor in raport cu o proprietate P, putem elimina trivial, la inceput, toate
muchiile din graful contextual care nu se regasesc cu aceeasi eticheta in graful sablon si invers.
Aceasta abordare este posibila si avem garantia ca rezultatele sunt corecte conform urmatoarei
teoreme, pe care 0 sa o enuntam:

Teorema: Fie X si Y doua grafuri neorientate, cu noduri cu etichete unice si toate muchiile au
aceeasi caracteristicd, pentru care se poate ignora e, din valorile de compatibilitate ale potrivirii.
Atunci problema identificarii celui mai mare subgraf comun este echivalenta cu identificarea de clica
maximala.

Demonstratie: Fie multimea M = {V1.V2 V3i... ¥n}, reprezentand nodurile unui subgraf
maximal. Tn cele doud grafuri pot exista urméatoarele situatii:

1) Tn CG existd muchie de la V;la V. De asemenea, in G.’ existd muchie de la V/ la \/
2) Tn CG nu existd muchie de la V; la V;. Nici in G.’ nu existd muchie de la V/ la \/
3) intr-unul din grafuri existd muchie intre cele 2 noduri. in celdlalt nu exista.

Situatia 3) nu poate aparea, deoarece cele 2 grafuri au fost trecute printr-o procedura de
eliminare a muchiilor si nodurilor care nu mai exista. Asadar, putem avea doar cazurile 1) si 2). in
cazul 1), pentru orice pereche de noduri (V4, Vi’) sl (V,, V'), VI N grafului contextual si V2 N grafului
sablon, Tntre care exista o muchie, vom avea o muchie si in graful asocierilor intre nodul V,V, si V,V,'.

n cazul 2), dacd nu existd nicio muchie care si conecteze 2 noduri cu aceeasi etichet, nici in
graful sablon, nici in graful contextual, atunci va exista o muchie care sa le conecteze in graful
asocierilor, intre perechile de noduri corespunzatoare.

Pe baza celor doua situatii de mai sus, deducem ca nu exista o pereche de noduri (V4, V,) din
multimea M, intre care sa nu existe muchie. Prin urmare, daca toate nodurile din multime sunt
conectate 1n graful asocierilor, acestea formeaza o clica. Clica este de asemenea maximala.

Presupunem prin absurd cd exista o alta multime M2 de noduri care formeaza o clica
maximala. Atunci aceasta clica a fost formata din perechi de noduri care au aceeasi eticheta in cele 2
grafuri pe care dorim s3 le potrivim. Tnseamn3 c3 ar exista o multime de noduri cu aceeasi etichets
ca cele din M2, care ar forma cel mai mare subgraf comun. Dar din ipoteza, am presupus ca
multimea M este cel mai mare subgraf comun, ceea ce duce la contradictie.

Este de notat cd la demonstratiile de mai sus, ne-am referit la graful contextual si graful
sablon(CG si G,') prin prisma grafurile neorientate, asociate lor, care au rezultat din transformare.

Observam ca daca graful contextual detine noduri unice, problema este foarte usor
rezolvabild printr-un algoritm de identificare a clicii maximale. Noi introducem o etapa suplimentara
de transformare a problemei initiale, prin expandarea nodurilor necunoscute. in urma acestei
expandari, vor rezulta, cel mai probabil, noduri care au aceeasi eticheta.
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Prin introducerea nodurilor multiple cu aceeasi eticheta putem ajunge la urmatoarea
situatie, Tn care doud noduri etichetate cu “?” sunt expandate la “Student”:

a) b)
Fig. 7 — a) Graf contextual, b) Graf sablon

Deoarece de la un nod la el insusi se considera ca nu exista muchie, in urma construirii
grafului asocierilor vom obtine o clicd maximala corespunzatoare partii reliefate in figura de mai sus,
ceea ce nu este corect deoarece existd un singur nod cu eticheta “Student” in graful contextual.

Pentru aceasta situatie particulara, trebuie o verificare separata, in care nu putem permite in
clica partiald, generatd prin algoritmul implementat, noduri cu aceeasi etichetd. Tn  principiu, am
gasit o solutie pentru a rezolva intr-un mod corect, indiferent de natura exemplelor, problema
potrivirii grafurilor contextuale. Mai ramane insa, un ultim impediment, care nu a fost tratat in mod
corespunzator in literatura de specialitate, trecandu-se peste acest aspect fara a fi analizat intr-un
mod corespunzator. Sa consideram exemplul din figura 8:

Graful contextual Gr af ul
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n urma transformdrii in grafuri neorientate, graful asocierilor va arita astfel:

Fig. 9 Exemplu de echivalenta invalida

Observam ca cel mai mare subgraf comun al celor doua grafuri are lungimea 3 si poate fi una
dintre cele 3 ramuri ale grafului sablon. in schimb, clica maximal3 in graful asocierilor contine 4
noduri si este evidentiata cu linie punctatd in figura 9. Multimea {Alice, Al, Physics si Math } nu
formeaza cel mai mare subgraf comun deoarece intre aceste noduri nu exista nicio muchie.
Explicatia este urmatoarea: daca dorim sa gasim o solutie care reprezinta un subgraf conex, teorema
de echivalenta enuntata mai sus nu mai este valabila.

Valorile de compatibilitate Kij nu mai sunt suficiente. Trebuie sa existe restrictia
suplimentara asupra clicii gasite, ca nodurile corespunzatoare din graful contextual si graful sablon
sa formeze un graf conex. Aceastd etapa introduce in plus o complexitate temporala O(n) pentru
fiecare clicd gésitd. (In cazul cel mai defavorabil se vor evalua k*n noduri, unde k este un coeficient
de conexiune a nodurilor, care este mai mare atunci cand graful contine mai putine muchii).

Concluzia care se poate desprinde Tn urma acestor considerente teoretice este una
avantajoasa, deoarece nu avem nevoie de o conditie foarte strictd pentru a demonstra morfismul
spatiului de cautare Tn raport cu o proprietate consistenta. Cele doua probleme sunt mereu
echivalente, doar efectuand transformari si considerand doar solutiile valide, pentru care graful
obtinut este conex.

4.3 Algoritm Akkoyunlu

Desi acest algoritm este prezentat diferit, el consta din aceleasi tehnici de optimizare ca si
Bron Kerbosch si genereaza acelasi arbore in spatiul de cautare. Prin urmare poate fi considerat
acelasi algoritm insa studiile si argumentarile sunt mult mai recente in lucrarea lui Akkoyunlu [8].
Optimizarile care se pot efectua asupra algoritmului Bron-Kerbosch pe care le-am adaugat si le-am
testat in vederea optimizarii complexitatii sunt urmatoarele:

La fiecare pas, nodurile sunt ordonate dupa gradul de ramificatie. Aceasta operatie poate fi
facutd in O(N) daca nodurile sunt tinute intr-un vector. Complexitatea este log(N), daca nodurile sunt
tinute ntr-o structurd heap, dar cu dezavantajul cd heap-ul trebuie modificat si reconstruit. In
platforma care insoteste aceasta lucrare, am ales sa stocam nodurile intr-o lista Tnlantuita, cu
complexitate O(N). Aceastda ordonare dupa gradul de ramificatie are urmatoarele fundamente
teoretice:
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Definim degenerarea unui graf G [8], ca fiind cel mai mic numar d (degree), astfel incat
fiecare subgraf al lui G are cel putin un nod cu gradul d sau mai mic. Se defineste ordonarea
degenerativa, ca fiind o sortare a nodurilor astfel incat fiecare nod are cel mult d vecini, care
urmeaza mai tarziu in ordonare. Exemplul din figura de mai jos ilustreaza ce inseamna ordonare
degenerativa cu gradul 2.

Fie secventa ordonata: 1, 2, 4, 6, 5, 3.

a) b)

Fig 10. a) Graf care respecta ordonarea degenerativa
b) Graf care nu respecta ordonarea

Deoarece graful neorientat derivat din graful contextual sau din graful sablon, poate contine
cicluri, sau chiar clici, pentru a optimiza complexitatea problemei este necesara o alegere a nodurilor
cu o degenerare cat mai mica. In algoritmul de ciutare care foloseste parcurgeri arborescente, in
urma traversarii grafului, va rezulta un arbore, ce corespunde nodurilor, in ordinea in care au fost
vizitate. O degenerare mica a ordonarii nodurilor din graf poate fi foarte utild, deoarece ne
intereseaza sa reducem gradul de ramificatie al nodurilor apropiate de radacina. Daca majoritatea
nodurilor sunt frunze, este foarte usor dacd ele fac sau nu parte din clica deja descoperita partial. Tn
schimb, daca ramificatia este foarte mare la radacind, se va efectua un efort considerabil pentru a
strabate diferite cdi pentru a valida abia la sfarsit ca toata clica partial generata nu va fi maximala.

pr oc ed Akkayunlu(R,P,X)
dac tP “Hi X sunt vi de:

R este o clickt maximalt
sf ©r "Hi t
ale ge un nod pivotin P z X
pentru fiecare nod vin P \' N(u)intr -0 ordine
degenerativt a lui G:
Akkoyunlu(R z {v},P Z N(V), X Z N(v)
P=P \ {v}
X=X z {v}
sf ©r "Hi t

sf ©r 'HHtoced[8fF Lt
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Pentru a obtine o problema rezolvabila in aceasta situatie, la fel ca la Bron-Kerbosch, trebuie
urmati aceeasi pasi de transformare a problemei initiale.

4.4 Algoritmul Durand-Pasari

Algoritmul se bazeaza tot pe echivalenta subgraf maximal — clica maximala in graful
asocierilor [5]. Prin urmare, transformarile care trebuie facute sunt aceleasi care au fost analizate la
algoritmii de mai sus.

Acest algoritm are usor alta abordare fata de tehnica propusa in lucrarea [3], respectiv
algoritmul Bron-Kerbosch. Se genereaza o lista de noduri care reprezinta o clica in graful asocierilor
folosind o strategie arborescenta de cautare in adancime. Se va selecta sistematic cate un nod, de pe
nivele succesive, pana cand nu mai este posibil sa se adauge un alt nod in lista. Cand un nod este
considerat, se verifica daca acest nod este fezabil pentru clica in constructie, adica este conectat cu
restul nodurilor plus verificarile de fezabilitate introduse de acest tip particular de graf, care au fost
analizate in capitolul 4.2.

La fiecare nivel k, trebuie sa ne asiguram ca spatiul de cautare este un arbore si ca odata ce a
fost vizitat, nu va mai fi parcurs a doua oara. Dupa ce sunt considerate toate nodurile posibile la
nivelul k, se va adauga in lista un nod special, numit ,null_node” [5]. Acest nod este intotdeauna
valid si poate fi adaugat mai mult de o singura data in lista. Nodul null e folosit pentru a detine
informatia ca nici un izomorfism nu este asociat unui nod particular din graful contextual. Cand toate
nodurile posibile (incluzand nodurile nule) au fost considerate, algoritmul va continua cu procesul de
backtracking si va explora o ramura diferita in spatiul de cautare. Cea mai lunga lista de noduri, dupa
ce a fost verificata fezabilitatea ultimului nod addugat, va fi stocata.

Algoritmul Tn pseudocod arata astfel [5]:

pro cedura DurandPasari(S)

cat timp existt un nou nod n care poate fi atin:e
d a c &ste_fezabil(S, n)
dachu exista o condi Hie de eliminare a
alese din considerente auaciperfor man Ht
S6 = adaugt_nod (S, n)

dackard( S6) > Man»atlncii c Lt
Salveazt(S06)
MaxClickt = card(S6)
dachus-a ajuns |l a o frunzt "~ n arborel
ctut aatumci
DurandPasari (S06)
Backtracking(sd)

Daca N; si N, sunt numarul de noduri ale celor doua grafuri, cu N; < N,, ordine aleasa arbitrar,
poate fi demonstrate ca Tnaltimea maxima a arborelui de cautare este maxim N;. Deaoarece solutia
se poate retine intr-o multime cu comportament de stiva (se adauga si se scot noduri doar dintr-un
capat), aceasta poate fi partajata intre stari diferite, corespunzand unor nivele diferite in apelurile
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recursive. Prin urmare, complexitatea spatiala a algoritmului este O(N;) [10]. La aceasta complexitate
poate fi adaugat si spatial necesar pentru stocarea grafului asocierilor.

Acesta poate avea maxim Ny * N, noduri, in cazul cel mai defavorabil si va ramane constant pe
toata durata executiei algoritmului.

4.5 Algoritmul Koch

Ina Koch in articolul “Enumerating all connected maximal common subgraphs in two graphs”
[11], prezinta problema celui mai mare subgraf comun prin echivalenta cu clica maximalg,
introducand o noua abordare. Prin metoda expusa mai jos, se vor evita oarecum problemele care au
aparut la algoritmul Bron-Kerbosch, la adaptarea la grafurile contextuale.

Cand am analizat algoritmul Bron-Kerbosch, atentia s-a concentrat pe graful asocierilor,
facand produsul modular al nodurilor celor doua grafuri. Poate fi creat, insa, un graf al asocierilor,
efectudnd produsul muchiilor. Il vom numi “graful produsului muchiilor” sau H, [11].

He = G; X, G, He este format din multimea de noduri V,, = E; x E,, in care perechea de muchii
(ei, ) cu(0<n<n+1si0<j<m+ 1) trebuie sa aiba aceeasi eticheta si in plus sa coincida
etichetele nodurilor care formeaza cele doud muchii. In graful He, existd o muchie intre doud noduri
ey sifyN Vycu ey = (e, e) sify = (fy, f,), doar daca:

-e2fy

-e,2f,

- e, si f; sunt conectate prin intermediul unui nod, in graful G,, cu aceeasi eticheta a nodului
prin care sunt conectate e, si f, in graful G,. Sau e,, f; si e,, f, nu sunt adiacente nici in G si
nici in G,. [12]

Definitie: Subgraful indus Gi al unui graf G este o submultime a nodurilor lui G, in care} (vy,
v,) N Eg daca si numai daca (v4, v,) [13]. Mai precis, toate muchiile din subgraful indus se gasesc in
graful initial.

Am evitat introducerea conceptului de subgraf indus la algoritmul Bron-Kerbosch pentru a
intelege mai bine etapele necesare transformarii acelui algoritm. Trebuie remarcat ca prin
identificarea unei clici in graful asocierilor, se obtine cel mai mare subgraf comun indus. Potrivirea
grafurilor contextuale nu necesita un izomorfism in care sa fie incluse toate muchiile ci ne
intereseaza doar cel mai mare izomorfism.

Pentru a obtine cel mai mare subgraf comun si nu cel mai mare subgraf indus comun,
muchiile care nu au corespondenta in potrivire, sunt eliminate la sfarsit, inainte sa se afiseze solutia.

Graful He, in schimb, nu mai sufera de ambiguitatea gestionarii tuturor muchiilor intre 2
noduri si gisirea subgrafului comun este mai facild. Tn figura 11 (adaptatd dupa scenariul din [11]), se
poate observa o comparatie intre graful asocierilor, graful produsului muchiilor, subgraful comun si
subgraful indus comun.

Definitie: Fie (e4, e,) si (f, f,) doua perechi de muchii ale celor doua grafuri G; si G,. O muchie
n graful He intre nodurile (e,, e,) si (f;, f,) se numeste c-muchie dacad muchiile ey, f; din G, sau e,, f,

din G, sunt conectate printr-un nod cu aceeasi eticheta. Altfel, daca cele doua muchii nu partajeaza
un nod comun si nu sunt adiacente se numesc d-muchii.

Deoarece pot exista foarte multe d-muchii in H,, vom fncerca sa identificam doar asa
numitele c-clici.
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G1 G2
Produs muchii

Produs

modular Subgraf

maximal

Subgraf maximal indus

Fig. 11 Comparatie concepte subgrafuri

Se observa ca prin efectuarea produsului muchiilor se obtine direct subgraful maximal.

Definitie: O clica intr-un graf G care consta din c-muchii si d-muchii se numeste c-clica daca
este formata din c-muchii astfel ncat este conexa si aciclica.

Definitie: O c-clica in graful produsului muchiilor H. este o clica care reprezinta cel mai mare
subgraf comun in grafurile G, si G, din care a rezultat He in urma produsului muchiilor

Asa cum am observat la algoritmul Bron-Kerbosch, nu este suficient sa gasim cea mai mare
clica, ci trebuie sa enumeram toate solutiile maximale. Spre deosebire de problema determinarii
celei mai mari clici care este NP-completa, se stie ca enumerarea tuturor clicilor este o problema NP-
dura. Numarul total de clici poate creste exponential, odata cu cresterea numarului de noduri.

Algoritm de detectie a tuturor c-clicilor:

Enumerare_c-clici (C, P, D, S)
Notatii:
C: multimea nodurilor din clica curenta

P: multimea nodurilor care pot fi adaugate unei clici C, deoarece ele sunt vecini ai nodului u
doar prin intermediul c-muchiilor.

D: multimea nodurilor care nu pot fi adaugate direct la C, deoarece ele sunt vecini ai lui u prin
intermediul d-muchiilor.

S: multimea nodurilor care nu sunt permise in C.
N — multimea vecinilor

Fie P multimea {uy, ..., uc};
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Dact P "Hi Sn=

s-a gtsit clict
altfel
pentru i al é k
Pa P\ {u
Po6a P;
D6a D;
Séa S;
Naf{v v~ V|{u ;,v} N E}
Pentru toate v ND6
Dact v "Hi ui sunt adi-ac-eanuchie printr
Poa Po6° {v}
Dé6a D6 | {v};
Enumerare_c -clici (C ° {u;} , P6 z N, DO6 2z N, SO

Sa S’ {ui}

Lema: O c-clica poate fi raportata daca multimea D nu este vida. (1)

Teorema: Algoritmul de mai sus dispune de urmatoarele proprietati: (2)

1) Toate perechile de noduri din C sunt adiacente si C este generata de c-muchii. Fiecare
nod al lui G care este adiacent cu toate nodurile din C este P, D sau S.

2) Fiecare nod u N P este adiacent cu toate nodurile din C si cu cel putin un nod este
adiacent printr-o c-muchie. Nodurile din P sunt utilizate pentru extinderea multimii C.
Daca un nod din P a fost folosit vreodata pentru a extinde pe C sau pentru a initializa
nodurile functiei enumerare_c-clici(), atunci va fi mutat in S.

3) Fiecare nod u N D este adiacent prin c-muchii si d-muchii tuturor nodurilor din C.
Multimile de noduri ale tuturor clicilor care contin multimea C ° {u} au fost deja
enumerate o data.

4) Fiecare nod u N D este adiacent tuturor nodurilor din C prin d-muchii. Un nod din
multimea D poate fi folosit pentru a extinde pe P, doar daca un nod din P a fost mutat in
C si care e adiacent cu acel nod in D printr-o c-muchie.

5) Multimea T contine doar nodurile care deja au fost folosite pentru initializarea functiei
enumerare_c-clici.

6) Daca un apel al functiei enumerare_c-clici s-a terminat, multimea de noduri a c-clicilor
este enumerata exact o singura data.

Pentru demonstratia acestei lemei de mai sus si a teoremei (2) se poate consulta [11]

Folosind (1) si (2), un algoritm optimizat propus de Ina Kock in [11] arata in felul urmator:
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Enumerare_c - clici (C,P,D,9)
Fie P mul Himeéa, J{fw

dactP= 1
dact Sr =
s-a gtsit clict
altfel feu un nod al mul H mii P
pentru i a 1 é k
d a c u; nu este adiacent cu ut sau u ¢ Nu este conectat
prin tr - o ¢ - muchie cu un nod din D care nu e adiacent cu
u; atunci
Pa P\ {u;}; PO P ; Bo6D; 80S;

Nafv v V[{u i,v} ~ E}
Pentru toatev N DO
Dac & N P atunci
P6 = P}
Al t f el o a'c@\\ poate fi adaugat v la P?
Dac tv "Hi  sumt adiacente printr -0
c- muchie
Dacu N T
S6 = 'S
altfel
Po6a PO {v}
D6a DO\ {v}
al t f el dvac B atunci
S6 = ‘S
s f ©r "Hyentru
Enumerare ¢ -clici (C ° {u;} , PO6N, D6 Z N, S6 2z N)
Sa s’ {u}

Aceasta metoda a fost folosita de Koch pentru analiza structurala a proteinelor [3,11].
Acest algoritm poate fi folosit cu rezultate multumitoare si la grafurile contextuale. Faptul ca
permitem generarea de clica doar pentru subgrafuri conexe reduce foarte mult
complexitatea. Problema ramane insa una NP — completa si nu poate gasi o solutie pentru
anumite tipuri de grafuri foarte mari, cu dimensiuni si cu proprietati arbitrare.

4.6 Algoritmul Balas-Yu

n esent3, algoritmul dezvoltat de E. Balas si C. S. Yu in aricolul “Finding a Maximum Clique in
an arbitrary graph”, se axeaza tot pe echivalenta subgraf comun — clica in graful asocierilor. [21]

Spre deosebire de ceilalti algoritmi prezentati mai sus, acesta foloseste o euristica mult mai
sofisticata pentru a tdia ramuri din arborele de cautare. Aceasta euristica este fondata pe doua
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concepte si anume colorarea unui graf si triangularea acestuia. Unele definitii de baza sunt necesare
pentru a descrie cum functioneaza acest algoritm.

Definitie: Fie G un graf neorientat si fie V, respectiv e numarul de noduri si de muchii ale lui
G. Fie w(G) dimensiunea clicii maximale. O colorare a lui G atribuie culori nodurilor lui G astfel incat
nu vor exista doua noduri adiacente cu aceeasi culoare. Numarul minimul de culori necesare pentru
a colora nodurile lui G in acest fel este ¥(G). S-a demonstrat ca x(G) este o limita superioara pentru
w(G). Problema k-colorarii, asa cum este cunoscuta in literatura de specialitate are complexitatea
O(V +E).

Definitie: Un graf G; se numeste cordal sau triangulat daca fiecare ciclu al lui GT, a carui
lungime este cel putin 4, are o coarda [5, 11].

n [14] se defineste LTS(GT) ca fiind cel mai mare graf triangulat al lui G. S-a demonstrat c&
identificarea lui LTS(GT) are complexitate O(V + E). O clica maximala a lui LTS(GT), ¢(G) poate fi
gasita ca fiind un rezultat aditional obtinut in timpul parcurgerii lui LTS(GT) si este o limita inferioara
pentru w(G).

Avem relatia: |¢(C)| = |w(G)| = |x(C)|

pr o c e d uBalasYu(s)

cat timp sepoat e selecta o subproblemk (s, n)
Rezol vt problema (s, n);
dactard(subproblemt sel Mak&t L¢EB) atunci

Salveazt clica maximalt curenttbt(s)

MaxClickt = card(subproblembt sel ect e
cat timp existt noi subprobl eme (s)

s6 = update(s);

Bal asYu(sd)
Backtracking(sd)

Algoritmul Balas-Yu poate fi descris printr-o reprezentare in spatiul starilor. Fiecare stare s
este asociata cu subproblema gasirii unei clici maximale in graful asocierilor sau graful produsului
muchiilor [5].

Fiecare problema de dimensiune k poate fi considerata partitionand graful initial in 3
submultimi [5, 21]:

1) | — contine nodurile care sunt fortat incluse in subproblema
2) E,— nodurile care sunt excluse fortat din subproblema
3) S— noduri neclasificate, adica restul

Plecand dintr-un nod n ales din multimea S, solutia subproblemei consta in a identifica cate
noduri pot fi colorate in graful G’, cate noduri sunt noduri din S, exceptand pe n. De asemenea
trebuie determinat care muchii apartin grafului initial care conecteaza nodurile din S. Acest
procedeu se aplica fixand dinainte numarul c = |$(G)| culori. Nodurile necolorate sunt stocate intr-o
multime W. Un rezultat aditional al acestui proces de colorare este o clica a carei dimensiune este in
cel mai bun caz |l| + c. Tn cazul in care clica este mai mare decat cea mai bund solutie gisita este
stocata ca fiind noua solutie, cea mai buna.
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in urma experimentelor efectuate, s-a observat ci algoritmul Balas-Yu este ineficient
deoarece necesita foarte multa supraincarcare in a construi si a mentine o euristica destul de
complicata iar ramurile care sunt eliminate din arborele de cautare nu reduc semnificativ
complexitate. Acest algoritm este bun insa pentru grafuri mari si foarte dense. Atunci cand exista o
densitate mare a conexiunilor intre noduri, ceilalti algoritmi petrec foarte mult timp generand toate
clicile pana la determinarea solutiei optime si nu incadreaza aceasta solutie intre niste limite.

O solutie si mai buna care limiteaza spatiul in care cautam clicile maximale a fost propusa de
Yuji Shinano in lucrarea “Solving the maximum clique problem”[12]. Algorimtul respectiv foloseste
tehnica de “branch and bound”, si introduce conceptual de PUBB (Parallelization Utility for Branch-
and-Bound algorithms). Algoritmii paraleli pentru potrivirea de grafuri nu se incadreaza in scopul
studiului nostru Tnsa optimizarile prezentate de Shinano sunt interesant de analizat.

4.7 Algoritmul Larrosa

Tnainte de toate, sa introducem algoritmul de backtracking cu verificare predictivs, de la care
a pornit studiul condus de Javier Larrosa si Gabriel Valiente in lucrarea “Graph pattern matching
using Constraint Satisfaction” [16].

procedura rezolva (X, D)
daca X este vida atunci
atunci s-a gasit o solutie pentru problema
altfel
D’ & propaga constrangerile la vecini (X, D)
daca nici un domeniu din D’ nu este vid atunci
se selecteaza o variabila i din X
pentru toate v, in Dj executa
D” & verifica inainte (i, v,, D’)
daca niciun domeniu in D"’ nu este vid atunci
rezolva (X —{i} , D”')

procedura propaga constrangerile la vecini (X, D)
schimbat = adevarat
cat timp schimbat
schimbat = false
pentru fiecare i in X executa
pentru fiecare va in D; executa
fie p, ..., g vecinii luiiin X
daca (Va1, ..., Var) © Ryyp, ... g PENErU toate v,y, ..., Vor N Dy X ... X Dg atunci
Dia Dj—{Vai}
schimbat & adevérat
intoarce D

Pentru a intelege mai bine notatiile si motivele acestei abordari, vom defini cateva notiuni:

O problema de satisfacere a restrictiilor (CSP) este definitd de o multime ordonata de n
variabile X = (1, 2, ..., n), o multime Di ce reprezinta valorile posibile pentru fiecare variabild i si o
multime C de constrangeri intre variabile.

O constrangere R, ..., j, pe multimea ordonata a variabilelor (j,, ..., j;) este o submultime a
multimii D;; * D;; * D;, care contine doar combinatiile permise de valori pentru variabilele j, ..., j..e

29



Potrivirea in grafuri pentru recunoasterea contextului

O atribuire de valori pentru variabile este completa daca include fiecare variabila din X. O
atribuire de valori este consistenta daca satisface orice constrangere. O solutie pentru problema
satisfacerii restrictiilor este formata dintr-o atribuire de valori completa si consistenta. [16]

Prin satisfacerea restrictiilor se poate urmari o generare exhaustiva a tuturor solutiilor
problemei, o singura solutie sau gasirea celei mai bune solutii in anumite circumstante. La problema
grafurilor contextuale ne intereseaza sa gasim o singurd solutie iar aceasta poate fi desemnata
atunci cand tuturor variabilelor, (in cazul nostru sunt nodurile etichetate cu “?” din graful sablon), li
s-a atribuit o valoare. Daca stim ce valori au nodurile din graful sablon, misiunea de a gasi cel mai
mare subgraf comun este foarte usoara deoarece nodurile sunt unice si se poate determina trivial in
timp polinomial.

Asadar problema de a gasi un subgraf care sa fie un izomorfism al grafului contextual (V4, E;)
cu graful sablon (V,, E,) este echivalent cu a gasi o instantiere corespunzatoare a nodurilor etichetate
cu “?” la etichete concrete care se regasesc in graful contextual si apar o singura data in graful
sablon. Pentru a atribui valori variabilelor, intr-un mod corect trebuie respectata urmatoarea
constrangere structurala:

Rij={(Va, Vo) ¥ V2 x V; | v, 2 v, Z muchie(Gy, i,j) § muchie (Gy, v, )}, pentrul ij=1,..,n,
cuizij.[16]

Exista trei tipuri principale de abordari ale acestei probleme, in satisfacerea restrictiilor, Tn
domeniul izomorfismelor de grafuri:

1) backtracking cu verificare predictiva, cunoscut ca FC (forward checking), se verifica doar
constrangerile cu vecinii si se propaga arborescent in graful constrangerilor.

2) backtracking cu predictie totald, denumit si RFLA (really full look-ahead) — se efectueaza
algoritmul cu verificare predictiva, pana cand nu se mai pot elimina valori din domeniul
variabilelor.

3) backtracking cu salt Tnapoi (back — jumping) — in caz de insucces se sare fnhapoi la
atribuirea variabilei care a produs un rezultat nesatisfacator si se incearca alta cale.

Este de mentionat faptul ca acesti algoritmi sunt conceputi pentru un graf de constrangeri
binare. O solutie interesanta a fost propusa de J.-C. Régin in “A filtering algorithm for constraints of
difference in constraint satisfaction” [23], unde introduce conceptul de constrangeri de ordin “n”
(sau n-are). Tn algoritmul propus, se doreste ca fiecare variabild s3 respecte restrictiile in raport cu
toate celelalte variabile. Autorul a demonstrate ca acest algoritm este mai optim decat cei cu
constrangeri binare. Pentru problema grafurilor contextuale, aceastda solutie impune o
supraincarcare prea mare, deoarece reprezentarea in program a grafului, a nodurilor si muchiilor nu
este tocmai favorabila. De asemenea nu dorim sa consumam timpul de procesor si memoria
consumata cu preprocesarea constrangerilor initiale si mentinerea arc-consistentei a relatiilor n-are
in timpul rularii algoritmului.

Nu vom experimenta varianta cu salt inapoi la grafurile contextuale. Este cunoscut faptul ca
algoritmul de verificare predictiva nu va expanda niciodata mai multe noduri in arborele de cautare
decat cel cu salt Tnapoi. Studii Tn aceasta directie au fost conduse de G. Condrak si P. V. Beck in
lucrarea “A theoretical evaluation of selected backtracking algorithms”[24].

n schimb FC reduce mai putin complexitatea decat algoritmul RFLA. Ca o formulare intuitiva,
algoritmul cu predictie totald va expanda intotdeauna mai putine noduri decat cel cu verificare
predictiva deoarece la fiecare iteratie de backtracking se elimina cel putin valorile din domenii, pe
care le-ar fi eliminat si algoritmul FC.

Prima formulare a izomorfismului intre doua grafuri ca o problema CSP, este atribuita lui
McGregor, in lucrarea “Relational consistency algorithms and their application in finding subgraph
and graph isomorphisms” [25].
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Studii ulterioare in acest domeniu au fost intreprinse de J. Larrosa, care a propus un nou
algoritm, expus la Tnceputul acestui subcapitol. Algoritmul consta intr-un concept nou si anume
constrangerile fata de vecini, care arata faptul ca un nod v; N V; poate fi atribuit prin izomorfism unui
nod v;N V,, daca toti vecinii nodului v; pot fi atribuiti unor noduri din multimea vecinilor lui v;.

Constrangerile legate de vecini au fost definite de Larrosa in [16] astfel:
Rip..a= {(Var, ey Var) N Vo X Vo x o XV, |

Vael=vy, bk 1=1, ., r(kz1)Z

muchie(Gy, Va1, ... Vai), ! k=2, ..., 1}

{p, ..., q} reprezinta multimea de vecini a nodului i in graful G1.

Teorema: Algoritmul lui Larrosa pentru izomorfismul grafurilor nu viziteaza niciodata mai
multe noduri decat algoritmul cu verificare predictiva sau decat cel cu predictie totala.

Pentru demonstratia acestei teoreme se poate consulta [16].

Folosirea acestui algoritm in problema noastra impune o serie de considerente pentru care
abordarea problemei prin acest algoritm necesita unele ajustari.

Modificarea 1:

Principalul neajuns al algoritmului Larrosa la grafurile contextuale este acela ca el se
poate adapta doar daca problema consta in gasirea unui izomorfism complet, intre multimile de
noduri din primul graf si cel de-al doilea.

Pentru a transforma izomorfismul de grafuri la un izomorfism partial, intre subgrafuri, se
verifica la fiecare adaugare a unui nou nod in solutia generata partial in procesul de backtracking,
dacd solutia are dimensiunea maxima pand in momentul respectiv. In caz afirmativ aceastd solutie
este retinuta.

Modificarea 2:

Un alt impediment este reprezentat de posibilitatea potrivirii grafurilor contextuale, de a
avea un subgraf comun care nu atribuie etichete concrete tuturor nodurilor. Mai precis, putem avea
noduri etichetate cu “?” in graful sablon, care nu au corespondent in graful contextual. Acest detaliu
are un impact foarte mare asupra mecanismului de backtracking deoarece nu mai este valida
verificarea vecinatatilor si eliminarea atribuirilor care fac ca unele domenii ale variabilelor s3 devina
vide. Prin urmare, toate optimizarile de “prunning” pe care arc-consistenta le aduce unei probleme
NP-complete, nu mai pot fi aplicate, deoarece nu putem defini o solutie valida a problemei, ci doar o
cautam pe cea mai optima.

Algoritmul Larrosa nu va putea rezolva problema grafurilor contextuale, deoarece nu putem
profita de avantajele pe care le introduce. Tn final, pentru a obtine o solutie corectd este necesara
expandarea intregului spatiu de cautare prin backtracking. Algoritmul poate fi insd aplicat cu succes
in doua tipuri de probleme particulare:

- atunci cand nodurile etichetate cu “?” fac mereu parte din cel mai mare subgraf comun.
- atunci cand pentru agentul care trebuie sa identifice o situatie din context, este
suficienta o solutie ne-optima dar pe care o poate identifica foarte rapid.

Rezultatele algoritmului pentru acest tip de problema sunt analizate Tn capitolul 6.
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5. Prezentare platforma

5.1 Utilitatea dezvoltarii platformei de testare a algoritmilor

Pentru a avea o metoda de evaluare si comparare a algoritmilor este necesara o platforma
de testare generica a performantelor algoritmilor pentru graful contextual.

Utilizatorul trebuie sa aiba acces la o fereastra din care sa aleaga tipurile de grafuri, daca
grafurile sunt generate aleator sau sunt extrase din fisiere care contin exemple particulare sau
didactice. De asemenea trebuie sa se poata vizualiza graful initial, graful sablon si graful rezultat in
urma potrivirii. Pentru a alege ce fel de algoritm este folosit, exista posibilitatea de a alege intre cei
implementati sau a rula toti algoritmii pe cele 2 grafuri alese si a compara rezultatele obtinute,
optimalitatea solutiei gasite pentru algoritmii inexacti.

Platforma trebuie sa ofere posibilitatea de a genera noduri si etichete de muchii dintr-un
alfabet din concepte existente in limbajul natural si atribute relationale care stabilesc legaturile intre
concepte. Prin intermediul interfetei, putem sa alegem ce tip de graf particular aleator vrem sa
generam:

1) Small-world — un tip particular de graf in care majoritatea nodurilor nu sunt vecine cu
celelalte car se poate ajunge din orice nod in oricare din celelalte noduri intr-un numar
cat mai mic de pasi. Are avantajul de a prezenta clici mici si numeroase la periferie, fiind
util in testarea algoritmilor cu grafuri mari.

2) Scale free — este o retea in care gradul de distributie urmeazé legea puterii. Fie f(x) = ax*.
Scaland pe x cu un factor constant ¢, determina doar o scalare proportionala a functiei
insasi.

Fig. 12 — Exemplu graf scale free

3) Erd6s—Rényi — O muchie intre oricare pereche de doua noduri se stabileste cu o anumita
probabilitate egala pentru toate perechile de noduri, independenta de celelalte muchii
alese. Este o metoda utila pentru a testa algoritmii pe un graf complet aleator, dar
controlat ca densitate de muchii conectate in graf.
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Platforma ofera mai multe modalitati de a vizualiza grafurile, puse la dispozitie de diverse
framework-uri care se ocupa cu desenarea de structuri sub forma de grafuri.

5.2 Tehnologii folosite

Implementarea algoritmilor pentru potrivirea grafurilor a fost facuta in Java. De asemenea
platforma care permite vizualizarea si efectuarea de statistici foloseste acelasi limbaj de programare.
Nu a existat o constrangere pentru care am ales sa dezvolt aplicatia in Java. Avand in vedere ca
proiectul are ca scop extinderea unui studiu mai mare inceput de Andrei Olaru in teza de doctorat
[1] si implementarile au fost facute in Java, pentru simplitate si usurinta integrarii am ales acelasi
limbaj de programare.

Mediul de dezvoltare este Eclipse, versiunea “Indigo Service Release 2”.

Pentru interfata grafica s-au folosit SWT, cu JFace, in cea mai mare parte. Ferestrele au fost
construite prin intermediul unui plugin de Eclipse, dezvoltate de Google si anume GWT. Am pus la
dispozitie 3 moduri de a vizualiza grafurile:

- Zest. Prin intermediul pluginului Zest care se integreaza in Eclipse cu SWT/JFace.

- Jung. o aplicatie de cercetare dezvoltatda de Universitatea Regents din California. Se
integreaza cu containere Swing.

- Dot de la Graphviz. Este o aplicatie specifica pentru .NET si intalnita in aplicatiile care
folosesc grafuri in C#. Se foloseste acest utilitar pentru a obtine o imagine cu graful
desenat.

Pentru a putea genera grafuri contextuale care sa fie etichetate corespunzator, cu cuvinte
existente am folosit aplicatia RitaWN. Aceasta este utilizata cu preponderenta in procesarea de
limbaj natural si se foloseste de ontologia Wordnet pentru generarea de cuvinte. Astfel putem
genera grafuri care sd contind substantive in noduri iar muchiile sa fie etichetate cu verbe sau
cuvinte de legatura .

Grafurile pot fi generate aleatoriu dar si citite din fisier. Pentru a utiliza un graf existent
stocat intr-un fisier, acesta trebuie sa fie in format .dot. Am ales aceasta reprezentare deoarece
fisierul poate fi utilizat direct de catre pluginul Zest pentru a obtine un graf pe care putem sa-|
manipulam prin program. De asemenea, Zest permite vizualizarea grafurilor in format dot.

Reprezentarea structurilor de date are la baza aplicatia Jung deoarece folosim algoritmii pusi
la dispozitie de acest APl pentru generarea de grafuri aleatorii. Astfel, am introdus structuri de date
noi pentru noduri, muchii, CG si G,” care extind clasele abstracte si tipurile generice de concepte cu
care lucreaza aplicatia Jung.

Pentru trasarea de grafice care sa evidentieze rezultatele comparative ale algoritmilor am
folosit aplicatia OpenChart2. Codul ei este open source. Am introdus cateva modificari asupra
functionalitatii pentru a reusi crearea de grafice care sa se potriveasca necesitdtilor noastre.
Rezultatele rularii algoritmilor sunt stocate intr-un XML pentru ca la sfarsitul executiei acestora pe
un anumit set de date sa poata fi construite grafice cu rezultatele obtinute.

5.3 Functionalitate
Deoarece este un proiect Java platforma poate fi rulata direct ca .jar sau daca se doreste
depanarea codului, aplicatia poate fi lansata direct din Eclipse.

n partea din stanga interfetei grafice se pot incirca din fisier sau genera automat atat graful
contextual cat si graful sablon. Se poate consulta figura [10]. Daca se alege generarea automata a
grafului sablon, nodurile si muchiile sale vor fi in stransa legatura cu structura grafului contextual din
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care sunt generate . Va exista o rata probabilistica de generare a numarului de noduri comune,
necomune si etichetate cu “?”. Aceleasi considerente probabilistice se intdlnesc si la generarea
muchiilor.

in partea dreaptd, se alege tipul algoritmului cu care se doreste sd se facd potrivirea. In
partea de jos a panoului sunt afisate informatii despre numarul de noduri care au fost expandate in
cautare, despre numarul de muchii care au fost comparate. Tot in zona respectiva se poate vedea si
timpul de executie pe care |-a necesitat algoritmul, exprimat in milisecunde. Butonul “Run all”, in
schimb, ruleaza toti algoritmii si stocheazd informatiile intr-un fisier. Tn urma acestei etape se vor
afisa rezultatele comparative sub forma de grafice, cu ajutorul OpenChart2. Butonul “Stop” are ca
efect Intreruperea algoritmului curent in cazul in care acesta dureaza prea mult si intoarce cel mai
bun rezultat identificat pana in acel moment. Pentru un agent real, aceasta functionalitate poate fi
foarte utila atunci cand luarea unei decizii este limitata in timp si ne intereseaza o decizie corecta,
chiar daca aceasta nu este completa sau cea mai buna.

Din meniul ferestrei se pot alege doua tipuri de vizualizari. Prima optiune afiseaza grafurile
prin facilitatile puse la dispozitie de framework-ul Jung. Un exemplu se poate vedea in fig. 12.
Aceasta vizualizare va deschide o noua fereastra de tip Swing care va contine cele doua grafuri si
rezultatul potrivirii lor Tn trei containere separate in care grafurile se pot edita si rearanja dupa
preferinte. Cealalta optiune ofera aceeasi vizualizare care se poate obtine folosind framework-ul
Graphviz specific pentru limbajul C#. Un exemplu al acestei vizualizari sunt grafurile din capitolul 3,
fig 1si2.

g Small World ~ | redundant prob. Generare din fisier | CR—— Incarcare format .dot

diametru babili ChUsershad i
probability.. nUsers\ad | Browse Cih\Usershadriany, Browse
clusterizare pr— S
Afiseaza Aficeaza

a

Tirme Interval Tirmne Interval
1416 ?
Alice CS Course Attendance 5 Course Attendance
Schedule
Train #1691 Schedule
Campus
Concert
Train Ride Alice

Fig 13. Vizualizarea grafurilor contextual si sablon
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[
Matching Algorithm: McGregor - .
Mouse Hode{
Match l [ R I ] ’ = ' TRAN SFORMING
s una P ® PICKING
O EDITING
Time Interval
14 16
Alice
Schedule
C5 Course Attendance
Schedule
C5 Course Attendance
Alice
Time Interval
Informatii noduri 113 noduri 14 16
Informatii muchii 6 muchii
Timp de executie: 3
Fig 14 — Vizualizare cu Zest Fig 15 — Vizualizare cu Jung

5.4 Format .dot pentru reprezentare grafuri

Acest format de reprezentare a grafurilor este folosit in principiu de aplicatiile care folosesc
Graphviz si au nevoie de desenarea de grafuri in C#. Acest format ofera foarte multe posibilitati si
metode de a particulariza modul cum va fi afisat graful. Mai multe detalii pot fi citite in [15], care
este un manual de folosire a sintaxei dot. Pentru proiectul nostru ne intereseaza functionalitatea de
baza si anume posibilitatea de a avea muchii multiple cu aceeasi eticheta intr-un graf orientat. Un
exemplu de graf in format “dot” este prezentat mai jos. Acesta reprezinta graful din cap. 3, fig. 1.

digraph G {
Alice -> CS_Course_Attendance [label="part-of"];
Alice -> "Train_#1691" [label="is-in"];
CS_Course_Attendance ->"14_16" [label="within"];
"14_16" -> Time_Interval [label="isa"];
Schedule -> Alice [label="0f"];
Train_Ride -> "Train_#1691" [label="on"];
CS_Course_Attendance -> Schedule [label="part-of"];
Train_Ride -> Schedule [label="part-of"];
Train_Ride -> Campus [label="t0"];
CS_Course_Attendance -> Campus [label="is-in"];
"Train_#1691" [label="Train #1691"];
CS_Course_Attendance [label="CS Course Attendance"];
Train_Ride [label="Train Ride"];
Time_Interval [label="Time Interval"];
"14_16" [label="14 16"];
Alice [label="Alice"] }
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5.5 Extensibilitate

Platforma actuala ofera functiile de baza pentru a rula algoritmii implementati pe anumite
exemple cat si pe grafuri generate aleatoriu. De asemenea sunt suportate 3 moduri de vizualizare a
grafurilor. Datorita faptului ca este o aplicatie creata din nevoia de a avea un mod automat de
comparare a algoritmilor, este util ca aplicatia sa nu se rezume doar la folosirea grafurilor
contextuale ci sa poata fi adaptata cu usurinta altor domenii care folosesc grafuri, in general.

De aceea arhitectura trebuie sa fie cat mai extensibila si scalabila. Se pot aduce imbunatatiri
si optimizari de performanta pentru algoritmii implementati sau se pot implementa algoritmi noi in
clase care ofera aceleasi particularitati structurale, adica:

- Una sau mai multe functii exportate prin care clasa respectiva primeste doua grafuri
contextuale si intoarce potrivirea obtinuta.

- Mai multe functii prin care se pot extrage informatii statistice despre numarul de
comparatii de noduri, muchii, timpul de executie din sectiunea algoritmului care ne
intereseaza.

Se ncurajeaza crearea de noi statistici si noi informatii care se pot extrage dintr-o problema
de grafuri precum memoria folosita, efortul maxim de procesor, numarul de solutii partiale care au
fost identificate, etc.

Alte iTmbunatatiri care se pot aduce platformei pot fi considerate:

Intreruperea executiei atunci cand se ruleazi toti algoritmii pe un exemplu.
- Configurarea din exterior care sa permita doar rularea unor algoritmi.
- Crearea unui benchmark diversificat care sa testeze si alte aspecte ale algoritmilor.

- Adaptarea vizualizarilor si pentru grafuri neorientate sau alte tipuri de grafuri, astfel
incat sa poata fi configurabil din exterior.

- O aranjare mai buna a elementelor in cadrul interfetei grafice

Astfel se pot face multe alte mici ajustari pentru platforma. Studiul mai mare, insa, care
poate deriva de la proiectul meu ar fi posibilitatea de a testa algoritmi care pot avea muchii cu
expresii regulate iar potrivirea sa se faca in consecinta. Astfel, o singura muchie in graful sablon
poate corespunde unui intreg subarbore din graful contextual.

fn urma unor analize personale, dificultatea de a adapta algoritmii implementati la o
potrivire care foloseste expresii regulate este foarte mare deoarece grafurile se modificd complet si
isi modifica total structura. Desi potrivirea grafurilor cu expresii regulate pe muchii poate fi rezolvata
prin backtracking deoarece este tot o problema NP-completa, este interesant de vazut ce alti
algoritmi se pot utiliza si ce particularitati vor avea acestia.
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6. Rezultate obtinute

6.1 Prezentarea comparativa a rezultatelor

n acest subcapitol vom prezenta din punct de vedere statistic, performantele algoritmilor
implementati. Este de precizat ca algoritmii au fost rulati pe anumite exemple potrivite astfel Tncat
sa se poatd arata in grafic comportamentul lor si modul cum evolueaza odata cu cresterea
dimensiunii grafurilor. Numarul de noduri luat ca etalon de crestere a grafurilor este oarecum relativ

deoarece:
Exista diferente mari pentru un algoritm intre cazul cel mai favorabil si nefavorabil.

Pentru un numar fixat care reprezinta totalitatea nodurilor din graful sablon, exista
multe alte criterii care pot varia. Acestea sunt dimensiunea grafului contextual cu care se
face potrivirea dar si numarul de noduri necunoscute. Astfel, ludnd ca exemplu
algoritmul McGregor, pentru un graf sablon cu 12 noduri avem urmatoarea situatie:

0 Pentru 2 noduri etichetate cu “?”, timpul de executie este trivial.

0 Pentru 10 noduri etichetate cu “?” timpul creste exponential odata cu
expandarea nodurilor necunoscute, ruland secunde intregi, in unele cazuri chiar
minute. In acest caz algoritmul nu este fezabil pentru o aplicatie reala.

Pentru graficele din subcapitolele de mai jos s-a ales o suitd de teste care sa poata arata
exact avantajele si dezavantajele algoritmilor. In tabelele de mai jos, rezultatele identificate sunt
obtinuta prin rularea algoritmilor pe grafuri cdt mai apropiate de o situatie reald. in majoritatea
testelor, graful sablon are cam jumatate din numarul total de noduri al grafului contextual. Raportul
dintre numarul de noduri necunoscute si numarul de noduri al grafului sablon este cam de 30%.

Trebuie mentionat ca valorile din tabelele expuse care sunt rezultatele exacte pe un graf sau
n alte cazuri, media rularii algoritmilor pe 2-3 grafuri cat mai reprezentative. Valorile din grafice sunt
putin manipulate in unele locuri pentru a evidentia diferenta dintre algoritmi. De exemplu, la
algoritmul McGregor, deoarece cresterea exponentiald a valorilor incepe de la grafuri mai mici si
este mult mai abrupta decat a celorlalti algoritmi, pentru a nu strica scala la care este desenat

graficul, am ales valori reprezentative.

6.1.1 Comparatie dupa numarul de noduri expandate

Tabel 1
Noduri McGregor | Larrosa | Akkoyunlu | Bron-Kerbosch | Balas-Yu | Ina-Koch | Durand-Pasari

5 124 10 51 31 72 30 32

6 130 15 47 45 84 38 41

7 223 43 105 91 122 71 84

8 992 56 134 123 183 101 115

9 7872 82 282 273 320 220 235

10 42100 105 1222 1255 1420 830 1100

11 524100 122 6723 6620 8522 5400 6113
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Comparatie noduri expandate

naduri expandate |
20,0007
19,0007
18,0007
17,0007
16,0007
15,0007
14,0007
13,0007 McGregor
HBBB Larrasa
10000t [ | Aldoyuniu
80007 B cron-Kerbosch
g.0007 .
000t Balas-Yu
B,0007 Ina Kach
5,000 B Durand-Pasari
4,0007
23,0007
2,0007
1,0007
0 f ‘ - .
5 25 10 nr. noduri
Fig. 16
6.1.2 Comparatie dupa numarul de muchii evaluate
Tabel 2
Muchii | McGregor | Larrosa | Akkoyunlu | Bron-Kerbosch | Balas-Yu | Ina-Koch | Durand-Pasari
5 42 46 124 120 135 140 119
7 115 391 330 321 372 420 310
9 1250 1699 1995 1464 2542 2115 1330
11 42343 2108 5431 5440 6423 7345 5219
13 1976312 4324 20470 19989 22170 23575 18322
Comparatie muchii evaluate
nr. muchiid
a0,0007
45,0007
40,0007
a5.0007 [ | McGregor
30,0007 Larrosa
250007 [ | Aklkoyuniu
20,0001 Bl Bron-kerbosch
150001 Balas-u
' Ina Kach
10,000 B Durand-Pasari
50007
0 e

Fig. 17
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6.1.3 Comparatie timpi de executie

Timp(ms) | McGregor | Larrosa | Akkoyunlu | Bron-Kerbosch | Balas-Yu | Ina-Koch | Durand-Pasari
5 14 1 9 7 23 10 9
10 82 11 22 34 42 36 30
15 5021 25 50 56 89 82 51
20 143023 36 56971 56392 54112 88523 52332
25 X 53 179434 181302 178342 221390 171000

Comparatie timpi executie
ms4

400,000 7

2800007

00,0007

i McGregoar
250,000 Larrosa
200,000 T | Aldkayuniu

1 B cron-Kerbosch
150,000 Balas-vu
100,000 T Ina Kaoch

B Durand-Pasari
a0,0007
D::.....:::::::::-rnoduri
02 4 6 810121416 18 20 22 24 26 28 ad"
Fig. 18
Comparatie timpi executie
MS 4

4000007

as0,0007

2000007

250,000 I vicGregor

Larrosa

200,000 B ~kkoyuniu

Bl cron-Kerbosch
1200007 Balas-Yu
Ina Kach
100,000 B Durand-Pasari
00007
0° nr. naduri
! |1 14 20 is) '
Fig. 19
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6.2 Analiza rezultatelor obtinute

Analizand rezultatele extrase dupa rularea algoritmilor, pute observa anumite particularitati.
Pentru comparatia dupa numarul de noduri evaluate:

- Algoritmul Larrosa are cele mai bune performante de departe. La restul comparatiilor,
tot el este cel mai bun, avand o crestere polinomiala, pentru dimensiunile considerate
ale grafurilor. Pentru un numar de noduri mai mare de 40, se va comporta ca un
algoritm de backtracking uzual si va incepe o scadere abrupta a performantelor.

Singurul dezavantaj al algoritmului Larrosa consta in inabilitatea lui de a gasi solutii
partiale de potrivire intre cele doua grafuri si el nu rezolva propriu-zis problema noastra,
cu specificatiile dorite.

- Algoritmul McGregor, in forma implementata in proiectul curent, cu constructie de stari
noi la fiecare tentativa de expansiune in spatiul de cautare, are performante foarte slabe
pentru un numar relativ mic de noduri.

Avantajul lui Thsa, consta in usurinta implementarii si poate fi o solutie de compromis si
usor de dezvoltat atunci cand contextul are dimensiuni foarte mici.

- Observam ca la 7 noduri, are loc o crestere cu un prag mare a numarului de noduri care
au fost expandate. Acel test a fost facut pe un graf sablon cu 6 noduri necunoscute dintr-
un total de 7 pe care le are graful sablon.

La algoritmii care transforma problema curenta in identificare de clici maximale, observam
ca algoritmul Balas-Yu evalueaza cele mai multe noduri si cele mai multe muchii deoarece are o
euristica foarte costisitoare. La timpul de executie, in schimb, datorita reducerii complexitatii, acesta
este foarte apropiat de restul algoritmilor dar nu putem spune cd aduce Tmbunatatiri de
performanta considerabile. Datorita probabilitatii mici ca grafurile sa fie de asa natura astfel incat
euristica de la Balas-Yu sa fie eficienta si in lipsa unui castig semnificativ de timp, algoritmul poate fi
considerat ca unul nu foarte potrivit si dificil de implementat.

Se observa ca Algoritmul Akkoyunlu, desi sorteaza nodurile si reduce complexitatea alegand
0 anumitd ordine a lor, efortul de cautare a minimului compenseaza parcurgerea mai ineficienta a
algoritmului Bron-Kerbosch. De aceea, in multe situatii Bron-Kerbosch are timpi mai buni decat
versiunea sa imbunatatita, studiata mai tarziu si de Akkoyunlu.

Algoritmul Ina-Koch, are un numar mic de noduri expandate dar are cel mai mare numar de
muchii care sunt comparate, deoarece abordeaza o strategie de identificare a clicilor dupa muchii. Se
observa ca daca graful inspectat are un numar foarte mic de muchii asa cum a fost cazul grafului de
test de 25 de noduri pentru care s-au obtinut timpii de executie, algoritmul are performante mai
bune decat cele obtinute de Bron-Kerbosch. in majoritatea cazurilor si cu preponderentd in
problema grafurilor contextuale, algoritmul Ina-Koch nu este unul eficient deoarece numarul de
muchii este cu mult mai mare decat numarul de noduri, ba chiar pot exista muchii multiple intre
doua noduri.

Algoritmul Durand-Pasari, in final, are aproximativ aceeasi strategie ca ceilalti algoritmi care
lucreaza cu graful asocierilor. El beneficiaza de o implementare mai optimizata dar mai neclara decat
ceilalti algoritmi, desi teoretic nu aduce imbunatatiri de performanta. Dat fiind faptul ca diferentele
de performantda ale acestui algoritm nu sunt semnificative, rdmane ca algoritmul de clica
implementat in practica sa ramana sa fie decis de particularitatile problemei si a contextului.

in urma graficelor prezentate mai sus si tindnd seama de comportamentului algoritmilor in

diferite situatii putem trage urmatoarele concluzii despre performanta algoritmilor:

- Nu existd o abordare foarte proastda si una foarte buna pentru a rezolva aceasta
problema prin intermediul unui algoritm si toate metodele au avantaje particulare
pentru care merita sa fie folosite.

- Observam ca algoritmul Larossa este cu mult mai eficient decat restul chiar daca nu
rezolvd problema in intregime insa poate fi extins prin tentative “brute force” sa
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gaseasca si solutii partiale, deoarece in esentd este un algoritm de backtracking, de
satisfacere a restrictiilor. Poate ca in unele situatii, o abordare cu backtracking optimizat
este mai eficientd si mai clara decat abordari euristice sau ocolitoare care incearca sa
reduca din complexitatea exponentiala prin efort de calcul suplimentar.

7. Concluzii

Solutia data de reprezentarea contextului prin grafuri este una ce poate fi folosita cu succes
in multe laturi ale inteligentei ambientale si nu numai. Bineinteles, trebuie avut in vedere
dezavantajul efortului computational mare pe care il prezinta utilizarea grafurilor. Unele aplicatii
sunt potrivite pentru folosirea acestor algoritmi iar in alte situatii cerintele sunt mai specifice sau pur
si simplu, contextul este unul specific pentru care se prefera reprezentari optime si particulare.

Partea foarte buna a acestui proiect a fost dezvoltarea unei platforme extensibile, pentru
testarea de algoritmi. Aceasta poate fi un mijloc foarte util pentru dezvoltatorii de aplicatii
inteligente in care notiunea de context este sintetizata sub forma unui graf, deoarece se poate
decide usor ce algoritm are performantele optime pentru problema particulara. Faptul ca avem
algoritmi clasici care au putut fi adaptati problemei grafurilor contextuale cat si garantia teoretica ca
aceastd adaptare este corecta, reprezinta un pas important in cercetarea din acest domeniu. Pornind
de la aceasta lucrare, se vor avea in vedere mult mai usor ce avantaje si dezavantaje ofera fiecare
metoda de rezolvare a problemelor de potrivire de grafuri. De asemenea am sumarizat studii diverse
conduse Tn acest domeniu si am prezentat probleme si omisiuni pentru care unele notiuni teoretice
nu se aplica unui agent de inteligenta ambientala.

in urma analizei rezultatelor obtinute pentru algoritmi se pot retine ca fiind cele mai
semnificative, comportédrile algoritmilor Larrosa si McGregor pentru diferite grafuri de test. In
concluzie, algoritmul Larossa este foarte rapid chiar si atunci cand graful creste in dimensiune dar nu
poate identifica potriviri partiale intre CG si G,'. McGregor se remarci detasat ca fiind cel mai
‘nepractic’ algoritm, ajungand la performante slabe pentru dimensiuni ale grafurilor nu foarte mari.
Pentru acest algoritm, rdmane ca avantaj usurinta implementarii pentru probleme tipice,
reprezentate de grafuri care chiar au foarte putine noduri.

n cele din urm3, algoritmii pe grafuri reprezintd o unealtd puternicd care aduce stabilitate
structurala si generalitate pentru agent. Pentru un context definit peste multimea de structuri ale
limbajului natural, algoritmii ce stau la baza rationamentului unei entitati din sistem, pot folosi cu
succes aceste metode de identificare a contextului.

n ultimii ani a aparut un interes tot mai mare pentru potrivirea de grafuri si cred c3 este o
abordare de viitor in inteligenta ambientala.

7.1 Dezvoltari ulterioare

Pe viitor, in aceasta directie, se pot aduce imbunatatiri suplimentare algoritmilor existenti,
se pot alege noi implementari auxiliare ale altor algoritmi sau ale acelorasi. Avand in vedere analiza
din lucrarea curenta, ar fi foarte interesanta activitatea la o aplicatie practica in care sa fie folositi
unii dintre algoritmii prezentati. In capitolul 5.5 am prezentat alte modalititi de a extinde studiul
inceput de mine prin extinderea functionalitatilor si a gradului de generalitate pe care trebuie sa fl
prezinte platforma de testare.

Primul proiect de cercetare care poate fi abordat consta in includerea algoritmilor analizati,
potriviti pentru aceasta problema, intr-un sistem multi-agent de inteligenta ambientald, prezentat in
[1] de A. Olaru, cu scopul de a identifica contextul agentilor din respectivul sistem.
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Exemple demonstrative de grafuri pentru potrivire

Ex 1:

Graf contextual:

digraph G {

Alice -> CS_Course_Attendance [label="part-of"];
Alice -> "Train_#1691" [label="is-in"];
CS_Course_Attendance -> "14_16" [label="within"];
"14_16" -> Time_Interval [label="isa"];

Schedule -> Alice [label="0f"];

Train_Ride -> "Train_#1691" [label="on"];
CS_Course_Attendance -> Schedule [label="part-of"];
Train_Ride -> Schedule [label="part-of"];

Train_Ride -> Campus [label="t0"];
CS_Course_Attendance -> Campus [label="is-in"];
"Train_#1691" [label="Train #1691"];
CS_Course_Attendance [label="CS Course Attendance"];
Train_Ride [label="Train Ride"];

Time_Interval [label="Time Interval"];

"14_16" [label="14 16"];

Alice [label="Alice"]

}

Graf sablon:

digraph G {
"?#1" -> Time_Interval [label="isa"];
CS_Course_Attendance -> "?#1" [label="within"];
Schedule -> Alice [label="0f"];
Schedule -> "my concert" [label = "of"]
CS_Course_Attendance -> Schedule [label="part-of"];
CS_Course_Attendance [label="CS Course Attendance"];
Time_Interval [label="Time Interval"];
"?#1" [label="?"];
"my concert" [label = "Concert"]



Potrivirea in grafuri pentru recunoasterea contextului

Ex 2:

Graf contextual:
digraph G {
"Reading" -> "Activities" [label="part-of"];
"The Book" -> "Home" [label="is-in"];
"Bob" ->"User" [label="isa"];
"Meeting" -> "Activities" [label="part-of"];
"Reading" -> "Activity" [label="isa"];
"Home" -> "Place" [label="isa"];
"Alice" -> "User" [label="isa"];
"The Book" -> "Alice" [label="0of"];
"Alice" -> "Meeting" [label="part-of"];
"Bob" ->"Home" [label="is-in"];
"Activities" -> "Bob" [label="0of"];
"Reading" -> "The Book" [label="what"];
"Reading" -> "Done" [label="status"];
"Meeting" -> "Activity" [label="isa"];

Graf sablon:
digraph G {
"Take" -> "Activities" [label="part-of"];
"Meeting" -> "Activities" [label="part-of"];
"?#3" -> "Place" [label="isa"];
2" -> "User" [label="isa"];
"Reading" -> "Done" [label="status"];
"Meeting" -> "Activity" [label="isa"];
"MH1" -> "User" [label="isa"];
"Reading" -> "Activity" [label="isa"];
"Reading" -> "?#4" [label="what"];
"?H1" -> "?#3" [label="is-in"];
"Take" -> "?#4" [label="what"];
"PHA" > "?#3" [label="is-in"];
"Reading" -> "Activities" [label="part-of"];
"PH#2" -> "Meeting" [label="part-of"];
"Activities" -> "?#1" [label="0of"];
"Take" -> "Activity" [label="isa"];
"4 > "?H2" [label="0f"];
"?#1" [label="?"];
"?#3" [label="?"];
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"244" [label="?"];
"24#2" [label="?"];

Ex 3:

Graf contextual:

digraph G {
"CFP" -> "document" [label="isa"];
"AlConf" ->"30032011";
"CFP" ->"30032011" [label="contains"];
"CFP" ->"05012011" [label="contains"];
"CFP" -> "conftime" [label="contains"];
"05012011" -> "date" [label="isa"];
"conftime" -> "interval" [label="isa"];
"30032011" -> "date" [label="isa"];
"AlConf" -> "CFP";
"AlConf" -> "conftime";
"CFP" -> "AlConf";

Graf sablon:
digraph G {
"?#4" -> "document" [label="isa"];
"PH1" -> "?#4" [label="article"];
"?H2" -> "date" [label="isa"];
"?#1" -> "conference" [label="isa"];
"H3" > "?#2" [label="contains"];
"PH1" -> "?#2" [label="deadline"];
"?#3" -> "document" [label="isa"];
"PH1" -> "?#3" [label="CFP"];
"?#2" [label="?"];
"?#3" [label="?"];
"?#1" [label="?"];
"?#4" [label="?"];



Potrivirea in grafuri pentru recunoasterea contextului
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Tipuri si structuri de date folosite

Reprezentarea nodurilor

public class Vertex implements Comparable<Vertex> {
String  name
private  boolean bVisited
private  boolean bUnknown
private int iExpandindex ;
private  boolean bDisabled ;

@Override
public int compareTo(Vertex o) {
return hashCode() - o.hashCode();

}
public  Vertex(String name)
{
this . name = name;
bVisited = false ;
bDisabled = false ;
if (name.equals( "?"))
bUnknown = true ;
}
}
public boolean samelabel(Vertex v2)
{
return nameequals(v2. namg;
}
public boolean wasVisited()
{
return bVisited ;
}
public void setVisited( boolean bVisited)
{
this . bVisited = bVisited,;
}
public boolean isUnknown()
{
return  bUnknown
}
public void setUnknown(boolean bUnknown)
{

this . bUnknown = bUnknown;

}



Potrivirea in grafuri pentru recunoasterea contextului

public void setExpandindex( int ilndex)

iExpandindex = ilndex;

}

public boolean getDisabled()
{

}

public void setDisabled( boolean bDisabled)
{

return bDisabled ;

this . bDisabled = bDisabled;

}
public int getExpandindex()
{

return iExpandindex ;
}
@Override
public  String toString()
{

return  name

}

Reprezentarea muchiilor

public class Edge implements Comparable<Edge>{

private  Vertex vSource;
private  Vertex vDest;

String  name

public Edge(String name)
{

}

public Edge(Vertex s, Vertex d, String name)
{

this . name = name;

vSource =Ss;

vDest =d;

thi s. name = name;
}
public Edge(Vertex s, Vertex d)
{

vSource =S§;

vDest =d;

this .name="E" +s. name+ "-" +d. name
}
public boolean sameName(Edge €)
{

return this . nameequals(e. name;
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}

public boolean isCompatibleWith(Edge €)
{

return e. vSource .samelLabel( vSource) &&
e. vDest .samelLabel( vDest) && sameName(e);

}

@Override
public int compareTo(Edge o) {
return hashCode() - o.hashCode();

}
public boolean containsUnknownVertex()
{

return  vSource .isUnknown() || vDest .isUnknown();
}
@Override
public  String toString()
{

return name

}

}

Graful contextual

public class ContextGraph extends AbstractType dGraph<Vertex, Edge>
implements DirectedGraph<Vertex, Edge>, MultiGraph<Vertex, Edge>

{
private static final long serialVersionUID =549277843158182628L;
HashMap<Vertex, ArrayList<Vertex>> outVertex ;
HashMap<Vertex, ArrayList<Edge>> outEdges;
TreeSet<Edge> allEdges ;
TreeSet<Vertex> allVertex ;
public  ContextGraph()
{
super (EdgeType. DIRECTER
outVertex = new HashMap<Vertex, ArrayList<Vertex>>();
outEdges = new HashMap<Vertex, ArrayList<Edge>>();
allEdges = new TreeSet<Edge>();
allVertex = new TreeSet<Vertex>();
}
}
Graful Sablon

public class GraphPattern extends ContextGraph{
ContextGraph context Graph;

public GraphPattern()
{

13

super ();



