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Everything Mining

Minería de Datos Minería de Procesos

Orientado por los Datos Orientado por los Procesos

Utiliza datos reales de los procesos Usa el registro de eventos de 
procesos

Respuestas a preguntas relacionadas 
con datos

Respuestas a preguntas relacionadas 
con datos procesos.

El modelo está entrenado para hacer 
predicciones, buscar patrones

Descubre o crea el modelo de 
proceso completo y real.

Normalmente se usa para predecir 
situaciones.

Se usa para detectar fallas, mejorar el 
proceso, etc.



Minería de Procesos

• Comprender y mejorar los "flujos de 
atención" en un hospital mediante el 
uso inteligente de eventos de datos 
dispersos en cientos de tablas de bases 
de datos con los datos del paciente.



Ciclo vida
Procesos de negocio 

Identificación 

de procesos

Descubrimiento

de procesos

Análisis 

de procesos

Re-diseño 

de procesos
implementación 

de procesos

Monitoreo y   

Control  

de procesos



Propósitos del modelado de procesos

Process 
identification

Conformance and 
performance insights

Conformance and 
performance insights

Process
monitoring and 

controlling

Executable 
process
model

Executable 
process
model

Process
implementation To-be process 

model

To-be process 
model

Process
analysis

As-is process
model

As-is process
model

Process 
discovery

Process architectureProcess architecture

Process
redesign

Insights on
weaknesses and 

their impact

Insights on
weaknesses and 

their impact

6

• Comunicación

• Documentación

• Análisis (por ejemplo, simulación)

• Automación

• Pruebas

Conceptual

Conceptual

Ejecutable
Monitoreo y   

Control  

de procesos

Descubrimiento

de procesos

Identificación 

de procesos

Análisis 

de procesos

Re-diseño 

de procesos

implementación 

de procesos



Minería de Procesos

Casos de uso de minería de procesos

• ¿Cuál es el proceso que la gente realmente 
sigue?

• ¿Dónde están los cuellos de botella en mi 
proceso?

• ¿Dónde se desvían las personas (o las 
máquinas) del proceso esperado o idealizado?
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Minería de Procesos

Casos de uso de minería de procesos

• ¿Cuáles son las "carreteras" en mi proceso?

• ¿Qué factores están influyendo en un cuello de 
botella?

• ¿Podemos predecir problemas (retraso, desviación, 
riesgo, etc.) para casos en ejecución?

• ¿Podemos recomendar contramedidas?

• ¿Cómo rediseñar el proceso / organización / 
máquina?

• …



Minería de Procesos

Premisas de M. Hammer

• Cualquier proceso es mejor que nada

• Un buen proceso es mejor que un mal proceso

• Cualquier buen proceso se puede mejorar 

• Todo buen proceso en el tiempo se vuelve mal 
proceso, sin intención



Minería de Procesos

Ámbitos de la minería de procesos

• Preguntas, problemas y soluciones orientadas al 
rendimiento, 

• Análisis del modelo de proceso (simulación, 
verificación, optimización, juegos, etc.)

• Análisis orientado al datos (minería de datos, 
aprendizaje automático, inteligencia de negocio)

• Preguntas, problemas y soluciones orientados al 
cumplimiento



Minería de Procesos

EVENTOS

student name course name exam date mark

Peter Jones Business Information systems16-1-2014 8

SandyScott BusinessInformation systems 16-1-2014 5

Bridget White BusinessInformation systems 16-1-2014 9

John Anderson BusinessInformation systems 16-1-2014 8

SandyScott BPM Systems 17-1-2014 7

Bridget White BPM Systems 17-1-2014 8

SandyScott Process Mining 20-1-2014 5

Bridget White Process Mining 20-1-2014 9

John Anderson Process Mining 20-1-2014 8

… … … …

cada fila es un 

evento (aquí: un 

examen)

marca de tiempoId evento

Nombre evento



Minería de Procesos

EVENTOS

patient activity timestamp doctor age cost

5781 make X-ray 23-1-2014@10.30 Dr. Jones 45 70.00

5541 bloodtest 23-1-2014@10.18 Dr. Scott 61 40.00

5833 bloodtest 23-1-2014@10.27 Dr. Scott 24 40.00

5781 bloodtest 23-1-2014@10.49 Dr. Scott 45 40.00

5781 CT scan 23-1-2014@11.10 Dr.Fox 45 1200.00

5833 surgery 23-1-2014@12.34 Dr. Scott 24 2300.00

5781 handle payment 23-1-2014@12.41 CarolHope 450.00

5541 radiation therapy 23-1-2014@13.57 Dr. Jones 61 140.00

5541 radiation therapy 23-1-2014@13.08 Dr. Jones 61 140.00

• … … … … … …

marca de tiempoId evento

Nombre evento
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EVENTOS

Case Activity Timestamp Resource

432 register travel request (a) 18-3-2014:9.15 John

432 get support from local manager (b) 18-3-2014:9.25 Mary

432 check budget by finance (d) 19-3-2014:8.55 John

432 decide (e) 19-3-2014:9.36 Sue

432 accept request (g) 19-3-2014:9.48 Mary

marca de tiempoId evento

Nombre evento
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register travel request (a) 

get detailed motivation letter (c) 

get support from local manager (b) 

check budget by finance (d) 

decide (e) 

accept request (g) reject request (h) 

reinitiate request (f) 

start

end 

x +

x

x

+

x

x



Minería de Procesos

register travel request (a) 

get detailed motivation letter (c) 

get support from local manager (b) 

check budget by finance (d) 

decide (e) 

accept request (g) reject request (h) 

reinitiate request (f) 

start

end 

x +

x

x

+

x

x

XOR-

join 

XOR-

split

XOR-

split

XOR-

join 

AND-

split

AND-

join

Muchos escenarios

adcefcdefbdefbdeg

abdeg

adceh

adbeh

acbefbdeg

acdefcdefbdeh

adcefcdefbdefbdeg

abdeg
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adcefcdefbdefbdeg

abdeg

adceh

adbeh

acbefbdeg

acdefcdefbdeh

adcefcdefbdefbdeg

abdeg

Crear un modelo de proceso que siga 

los rastros de arriba
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Por qué

• Entender los proceso como realmente son y no como 
uno se lo podría imaginar

• Respaldar hipótesis con evidencias, y no con 
intuiciones o creencias

• Cuantificar impacto de un rediseño: antes y después



Minería de Procesos
Ejemplo de descubrimiento de proceso (agencia 

de viaje, 1810 casos, 15877 eventos)

Registro de eventos

En la agencia

Diagrama de 

actividades

Detallar



Minería de Procesos

register travel request (a) 

get detailed motivation letter (c) 

get support from local manager (b) 

check budget by finance (d) 

decide (e) 

accept request (g) reject request (h) 

reinitiate request (f) 

start

end 

x +

x

x

+

x

x

XOR-

join 

XOR-

split

XOR-

split

XOR-

join 

AND-

split

AND-

join

Replicar acdegh 

La solicitud de rechazo (h) es 

imposible
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register travel request (a) 

get detailed motivation letter (c) 

get support from local manager (b) 

check budget by finance (d) 

decide (e) 

accept request (g) reject request (h) 

reinitiate request (f) 

start

end 

x +

x

x

+

x

x

XOR-

join 

XOR-

split

XOR-

split

XOR-

join 

AND-

split

AND-

join

¿Qué rastros son posibles en 

el modelo?

-abdceh

-ace

-adcefbdeg
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register travel request (a) 

get detailed motivation letter (c) 

get support from local manager (b) 

check budget by finance (d) 

decide (e) 

accept request (g) reject request (h) 

reinitiate request (f) 

start

end 

x +

x

x

+

x

x

XOR-

join 

XOR-

split

XOR-

split

XOR-

join 

AND-

split

AND-

join

-abdceh ¡No! (no puede hacer 

tanto byc)

-aceh no! (falta d)

-adcefbdeg ¡Sí!
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register travel request (a) 

get detailed motivation letter (c) 

get support from local manager (b) 

check budget by finance (d) 

decide (e) 

accept request (g) reject request (h) 

reinitiate request (f) 

start

end 

x +

x

x

+

x

x

XOR-

join 

XOR-

split

XOR-

split

XOR-

join 

AND-

split

AND-

join

Enriquece el modelo

frecuencias de caminos

frecuencias de actividades

duración de las actividades

tiempos de espera 

y otras demoras 

entre actividades
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Crear un modelo de proceso que siga 

los rastros de arriba

Modelo proceso Logs eventos

descubrir

conformar

mejorar

aplicaciones

Registrar eventos

Mundo

analizar

soportar



Minería de Procesos

descubrir procesos

minar procesos

BPM Minería Datos

predecir procesos

conformar procesos



Minería de Procesos

El descubrimiento de procesos es como 
aprender un idioma:

sentencia =trace en el registro de eventos
lenguaje = modelo del proceso

abc ?

ab(c|d) ?

ab*(c|d) ?

abc

abd

ac
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La verificación de conformidad es como un 
corrector ortográfico

una actividad que no 

debería suceder sucedió

una actividad fue 

ejecutada por la persona 

equivocada

una actividad fue ejecutada demasiado 

tarde

una actividad que 

debería suceder no 

sucedió

algunas actividades 

fueron 

intercambiadas



Minería de Procesos

Técnicas de Interés de MD

árboles de decisión reglas de asociación
agrupamiento minería de secuencia
minería de episodio         otros tipos de minería

minería de secuencia

árboles de decisión
reglas de asociación

¡Las técnicas de 

minería de datos no 

consideran los modelos 

de proceso de extremo a 

extremo!



Minería de Procesos

Crear un modelo de proceso que siga 

los rastros de arriba

Modelo proceso Logs eventos

descubrir

conformar

mejorar

aplicaciones

Registrar eventos

Mundo

analizar

soportar



Minería de Procesos

Métodos exploratorios

• Descubrir modelos

• Evaluar rendimiento sobre modelos

• Descubrir variantes

Métodos dirigidos por preguntas

• Definir un problema

• Descomponerlo en preguntas => analizar



Minería de Procesos

Métodos L*: dirigido por preguntas

• Planeación

• Extracción y pre-procesamiento

• Análisis de datos  =>  mineria

• Interpretación



Minería de Procesos

Métodos L* dirigido por preguntas

Planeación

• Determinar la pregunta

– Identificar variables y sus variaciones (temporales, por 
geografía, etc.)

– Diagnosticas rendimientos (cuellos de bellas, …)

– Identificar causas

– Definir métricas y criterios precisos



Minería de Procesos

Métodos L*: dirigido por preguntas

Extracción y pre-procesamiento

• Encontrar los datos

– Sistema de información internos o Internet

– Organizar por trazas

– Convertir en formato estándar (XES)

• Combinación de múltiples fuentes

• Depurar los datos

– Filtrar eventos no frecuentes

– Filtrar variantes infrecuentes

– Combinar eventos equivalentes



Minería de Procesos

Métodos L*: dirigido por preguntas

Análisis de datos

• Descubrir modelos

• Descubrir caminos frecuentes/infrecuentes

• Calcular métricas

– Tiempos de ciclo, tiempos de espera, % de erreos

• Descubrir clases de casos

– Clasificación
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¿Qué puedo hacer con MD?

• Filtrado de eventos

• Agrupamiento de trazas

• Abstracción del modelo resultante

– Tareas o caminos de interés

– Agregación de subprocesos

• Extracción de reglas de interés



Minería de Procesos

Reglas de interés

• Reglas de decisión

¿Cómo se toman decisiones en diferentes puntos del 
proceso?

• Reglas descriptivas

¿ Cuándo y por qué se ejecuta una tarea? 

• Reglas discriminativas

¿Cuándo y por qué terminamos con resultados 
negativos



Business Process Model and 
Notation (BPMN)

• Estándar OMG (hoy en día BPMN 3.0)

• Compatible con numerosas herramientas: 
bpmn.org enumera más de 70 herramientas

• Tanto para modelos conceptuales como 
ejecutables



Business Process Model and 
Notation (BPMN)

Un modelo de proceso BPMN es un gráfico que 
consta de cuatro tipos de elementos centrales:

actividad gatewayevent Flujo de 

secuencia

fin inicio



ERP

Senior Finance Officer

Finance

Department

Business Process Model and Notation (BPMN)

Check 

Invoice 

Mismatches

Enter 

Invoice

Details

mismatch 

exists

no 

mismatches

Block 

Invoice

Invoice 

received
Invoice 

posted

Post Invoice

Invoice 

blocked

Invoice InvoiceReport

InvoiceInvoice DB

1. ¿Qué se debe hacer y cuándo? - Flujo de control

2. ¿En qué necesitamos trabajar? – Datos
3. ¿Quién está haciendo el trabajo? - Recursos (humanos y no humanos)



Un flujo predeterminado

• Un flujo predeterminado es la 
rama predeterminada que 
debe elegirse de una división 
(X)OR-split si todas las otras 
condiciones se evalúan como 
falsa

• Evita los interbloqueos si 
ninguna de las condiciones se 
evalúa como verdadera debido 
al error de un modelador

• No es necesariamente la 
"opción más común"

Post 

invoice

Block 

invoice

No mismatches

Mismatches that 

can be corrected

Check 

Invoice for 

mismatches

Correct 

mismatches

Mismatches that 

cannot be corrected

Business Process Model and Notation (BPMN)



Semántica de flujo de control 
implícito vs explícito

A

B

C

B

C

A=

A

B

C

A

B

C=



Descomposición del proceso

• Una actividad en un proceso puede descomponerse 
en un "subproceso".

• Usa esta característica para:
– Dividir los modelos grandes en modelos más pequeños, 

haciéndolos más fáciles de entender y explicar

– Identifica partes de un modelo de proceso que deberían 
ser: Repetido, ejecutado varias veces en paralelo  
cancelado, o compensado

Collapsed 

Sub-process

Expanded Sub-process

TaskTask

Activities



Ejemplo: Sub-procesos

Process 

Invoice

Process Invoice

Check Invoice 

Mismatches

Enter Invoice / 

Credit Note 

Details

mismatch 

exists

no 

mismatches

Block Invoice

Invoice 

received

Process 

Payment



Modelización de jerarquías de 
proceso con subprocesos

Check Credit 

Record

Receive and 

Validate 

Order
...

Enter Order

Order 

received

...Check Credit

Contact 

customer 

account rep.

Clear Order

Credit not 

available

...

Level 3

Level 4

Level 5

Process 

Inquiry and 

Quote

Credit 

available

(Fragment of the SCOR reference model)



Identificar posibles subprocesos



Cuestiones de MP

¿Cuándo deberíamos descomponer un modelo 
de proceso en subprocesos?

Cuando el modelo se vuelve demasiado grande:
Difícil de entender, Aumento de la probabilidad 
de error

Regla de oro: no más de 30 objetos de flujo 
(actividades, eventos, puertas de enlace)



Reuso de Procesos

De forma predeterminada, un subproceso se "incrusta" en su proceso 
principal

Para maximizar la reutilización, es posible "extraer" el subproceso y 
almacenarlo separado en el repositorio de modelo de proceso

Tal subproceso se llama modelo "general", y se invoca a través de una 
actividad de "llamada" (representada con un borde más grueso)

llamar
actividad

Actividad
(normal)



Reuso de Procesos

La actividad de llamada es 

la opción predeterminada 

para maximizar la 

reutilización



Reglas sintácticas para 
subprocesos

• Comience con al menos un evento de inicio
– Si múltiple, primero ocurre activará el subproceso

• Termine con al menos un evento final
– El subproceso se completará una vez que todos los tokens hayan 

alcanzado un evento final. Puede necesitar an (X)OR-split después del 
subproceso para comprender qué evento (s) final se han alcanzado

• Los flujos de secuencia no pueden cruzar los límites del 
subproceso
– Usa eventos de inicio / finalización

• Los flujos de mensajes pueden cruzar los límites del 
subproceso
– Para indicar los mensajes que provienen / entran en el subproceso



Ejemplo: subproceso con 
múltiples eventos finales



Ciclos
• Un ciclo es un flujo que regresa a un punto "anterior" del proceso.

• Se usa para modelar partes del proceso que se pueden repetir.

Ejemplo: dirección correspondencia ministerial
El subproceso Finalizar la respuesta ministerial incluye la preparación de la 

respuesta ministerial y la revisión de la respuesta por parte del registrador 

principal. Si el Registrador no aprueba la Respuesta, esta última debe 

prepararse nuevamente para su revisión. El proceso finaliza solo una vez que la 
Respuesta ha sido aprobada.

Investigate 

Ministerial 

Enquiry

Assign 

Ministerial 

Enquiry

Receive 

Ministerial 

Enquiry

Prepare 

Ministerial 

Response

Review 

Ministerial 

Response

Approved?

Yes

No

XOR-join: entry point XOR-split: exit point

Prepare 

Ministerial 

Response

Review 

Ministerial 

Response



Ciclos

• Arbitrario = no estructurado, es decir, puede tener múltiples puntos de 
entrada y salida

BA C D

E

F

G

entry point exit point

exit point

entry point

C D

E



Repetición estructurada en bloque: bucle de 
actividad

• BPMN proporciona el constructo Activity Loop, que permite la 
repetición de una tarea o un subproceso

• La principal diferencia es que Activity Loop está estructurado, mientras 
que los ciclos arbitrarios pueden estar desestructurados

• Sugerencia: use Activity Loop cuando su repetición esté estructurada

Task

Loop

Sub-process

Loop



Ejemplo Repetición estructurada

Finalise Ministerial Response

Prepare 

Ministerial 

Response

Review 

Ministerial 

Response

Finalise 

Ministerial 

Response

Investigate 

Ministerial 

Enquiry

Assign 

Ministerial 

Enquiry
Receive 

Ministerial 

Enquiry

Until Response is approved

Enquiry

investigated
Response

reviewed

Debe tener una 

actividad de 
decisión



Repetición paralela: actividad de múltiples 
instancias

• La actividad de varias instancias proporciona un mecanismo para indicar 
que una actividad se ejecuta varias veces al mismo tiempo

• Útil cuando la misma actividad necesita ser ejecutada para 
múltiples entidades o elementos de datos, tales como:
– Solicitar cotizaciones de múltiples proveedores

– Comprobar la disponibilidad de cada elemento de  una línea de 
producción

– Enviar y recopilar cuestionarios

Multi-Instance 

Task

Multi-Instance 

Sub-process



Solución: sin actividad de instancias 
múltiplesObtain Quote 

from Supplier A

Obtain Quote 

from Supplier B

Obtain Quote 

from Supplier C

Obtain Quote 

from Supplier D

Obtain Quote 

from Supplier E

Select best 

quote
Place PO ......

Solución: sin actividad de instancias múltiples

Select best 

quote
Place PO ...

For each supplier

Obtain Quote...

cardinalidad



Ejemplo: actividad multi-instancia
Después de un accidente automovilístico, se busca una declaración de los 

testigos que estuvieron presentes, a fin de presentar el reclamo del seguro. 

Tan pronto como se reciban las dos primeras declaraciones, la reclamación se 

puede presentar a la compañía de seguros sin esperar las otras 

declaraciones.
PD: ¡todas las personas involucradas en el accidente sobrevivieron!

grupo de varias 

instancias
la recopilación de 

datos

la condición de 

finalización i
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WEB *.0 -> WEB 3.0
 Static pages

 HTML.

3 basic principles

• The web as a platform

• Take advantage of Collective Intelligence

• Enriching experiences of the user

Semantic Mining

Web 3.0 is based on 

• A more "intelligent" Internet 

• Users carry out searches close to natural 

the

• Information has associated semantics

• The website deduces information through 

rules associated with the meaning of the 

content



General idea

Linked Data

Text Mining

Semantic Data Mining

Web Semantic Mining

Ontology Mining 

Graph Mining 

Text Mining

Semantic Data Mining

Web Semantic Mining

Ontological Mining 

Graph Mining 

Information 

sources

knowledge 

inference
Learning  

processes    

Semantic rules

Semantic annotations

60



Mining

Semantic Mining



Mining

Semantic Mining

62

• Websites,

• Unstructured content on the web,

• Structured content on the web,

• Labeled Graphs,

• Ontologies,

• Data Table, among others



Web Semantic Mining

63



Web Semantic Mining

It is the integration of two areas of knowledge:

• Semantic Web

• Web Mining

The Semantic Web is used to give meaning to the data 

found on the Web.

Web Mining is used to extract patterns of behavior on 

the Web.



Change of paradigm from data mining to knowledge 

mining

Semantic Web Mining: Mining of knowledge in the 

web encoded in domain ontologies, etc.

Types of semantic resources

• Domain Ontologies

• Ontologies in the semantic 

web

Web Semantic Mining

65



Minería de Datos Semánticos 

There are several types :

• The content of the web

• The structure of the web

• The use made of the web. General patterns of use

Personal access patterns

Links

Search results

Content of the website

Web Mining 



Dynamic Semantic Ontological 
Framework

Query

67



Interpretive Ontology



Learning Graph

69
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Palabra
Simple

es_sustantivo

Tiene Lema

StringString

Categorías

TieneCategoria

Sustantivo

es_comun

Lenguaje

Tiene 
lenguaje

String

Tiene 
nombre

Común

Propio

es_propio

Organización

...

Persona

Lugar

Lexicón

Pertenece

Onomástico

Pertenece

Tiene etiqueta

tipo

Palabra 
compuestas

Termino 
de Arbol

es un

es un

Tiene etiqueta

tiene nombre

String

Eventos

es_verbo

Pertenece

Verbo

es un

Entidad

TieneCategoria es_un

es_un

es_un

es_un

String

learning graph

Semantic Mining based on the Learning 

Graph

The learning graph is composed of a set of basic axioms to infer 
new knowledge.



71 717171

The classes defined in the learning 

graph The relationships defined in 

the learning graph

Semantic Mining based on the Learning 

Graph



The graph has  the entities and 
relationships relevant, which is 

calculated

Learning Graph

It will be relevant if its weight is greater than or equal to the 

average of the weights.
72
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To determine this similarity, different models can be used : Boolean 
expressions, a vector model, those based on fuzzy logic, neural 
networks or Bayesian networks, etc.

Consulta Buscador 

Documentos 
obtenidos por el 

buscador

W EB 

Documentos 
Relevantes 

lista de enlaces candidatos y

criterios de relevancia

Query with MODS:

Extraction of Relevant Documents from the Web

Relevant documents according to the degree of 

similarity between the user's query and the recovered 

documents

Vector model: This model represents the query 

and the documents as vectors. Thus, a 

vocabulary of size t will define a t-dimensional 

space such that: 

• a document dj is represented by a vector

• a query q is represented as a vector



Frequency analysis, number of occurrences of the terms found in the query and 

in the recovered documents,

TF-IDF weights, the importance of a term to discriminate the document and/or 

collection of documents. 

Query with MODS:

Extraction of Relevant Documents from the Web

Weighting of the terms of the documents and of the query

Where: N = number of documents in the collection, DF = number of documents 

in which the term appears, TF = Frequency of appearance of the term in the 

document

74Frequency and weights determine the similarity 
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Suppose a user performs the following query in natural language in the google 

search engine:

“Universidad de Los Andes de Mérida”

MODS gets the following Boolean query:

(“Universidad de los Andes” and Mérida and Venezuela) or (ULA Mérida and 

Venezuela) or (“Universidad de los Andes” and “Núcleo Mérida” and Mérida 

and Venezuela) or (ULA and “Núcleo Mérida” and Mérida and Venezuela),

This query is made in the Google search 
engine, and MODS gets the set of links to 

documents

Query with MODS:

Extraction of Relevant Documents from the Web



Yahoo Google

Accuracy 0,2716 0,3699

Our system gives all documents as relevant 
(100% accuracy).

Query with MODS:

Extraction of Relevant Documents from the Web

Random Queries Yahoo Google

Query 1 0,2456 0,311

Query 2 0,299 0,323

Query 3 0,253 0,312

Query 4 0,2612 0,3419
76

Accuracy: proportion of documents retrieved that are relevant.
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• Automatic creation of the terminological base of a 

domain

• is_a Relationship detection (superclass-subclass), 

• Creation of electronic lexicons for nouns and verbs.

Web Mining based on the Learning Graph



Semantic mining

 Build a Terminological Base in a specialized domain.

78
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Electronic lexicon of 

nouns and verbs

Semantic Mining based on the Learning

Graph
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Example: websites analyze

Unstructured text

Entities and Relations Candidates

Semantic Mining based on the Learning 

Graph



Example: websites analyze

Relevant entities with weight criteria> = 10.06

Total

Candidate Entities 251

Candidate Relations 121

Semantic Mining based on the Learning 

Graph

build text summaries
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Example: Ontologies Construction

In the analyzed texts of the Doctorate website, we find the following 

sentences that have the verb 'to be‘

The doctoral student is totally immersed in the dynamics of the

research group to which his tutor belongs and follows the guidelines

previously established by him in the training plan.

Any qualified researcher who is a member of a consolidated research

group at the Universidad de Los Andes is, potentially, a tutor of the

program.

If the Training Plan is not accepted by the Admission Committee, the

applicant and his/her tutor can modify it and submit it once again to the

Commission for consideration, within a period of one month.

Web Mining based on the Learning Graph
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Example 2: Ontologies Construction

For each candidate sentence, the morphosyntactic analysis determines.

• In sentence 1 cannot be established a relationship among the 

entities.

• In sentence 2 is established the relationship that researcher is a tutor 

• In sentence 3 cannot be established a relationship the verb is: "is 

accepted“

Web Mining based on the Learning Graph



Ontology Mining

84



To explore techniques that can extract additional 

knowledge from a set of ontologies, to achieve a wider 

domain of knowledge.

• Extraction of knowledge patterns,

• Build or enrich ontologies.

• Establish relationships between ontologies

• ...

Ontology Mining 
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Ontology Mining 

• Extraction of Rules

• Integration of Ontologies

• Linked Ontologies

• Merge of Ontologies

• Ontology Alignment



Identify concepts of an ontology that are similar in 

the other ontologies

Semantic distance between each pair of concepts in 

different ontologies

Methods and tools for the alignment of ontologies

Alignment of ontologies



ontologies alignment 
techniques finds the 

correspondences between
the concepts of the 

ontologies. 

Alignment of ontologies

88



Ontology alignment techniques

• Based on linguistic matching

• Similarity based on terms.

• Semantic similarity:

• Similarity between properties of the 

classes 

• Similarity between super-classes

• Based on graph matching

Alignment of ontologies

89



Assume that CA is a concept in the ontology A and PA its predecessor. CB is 

a concept CB in the ontology B (PB is its predecessor).

Four cases to calculate the similarity:

Case A: The CA concept coincides with CB in B, and the predecessors 

PA and PB

Example of Method to Calculate Near 
Concepts 

Case B: PA matches PB, but there is no match between CA and CB.

Case C: CA matches CB, but there is no match between PA and PB.

Case D: CA does not coincide with the CB and PA does not coincide with 

PB.
90



The problem is to determine 
which alignment technique 
should be used at a given 

context. 

We propose an ABC based 
technique, which 

automatically select the 
proper alignment 

technique 

Ontology Alignment Recommendation 

System using ABC algorithm

91



Emergent Alignment by using our ABC Approach

 Si: Service that can be utilizes to resolve a 

request (In our case, the alignment techniques). 

That is, each alignment technique is a source of 

nectar.

 G(Si): ): Profit, that is obtained by the use of the 

service Sj (one alignment technique), defined by 

the equation, which determine the quality of 

nectar (alignment technique).

 Sa(Si): Satisfaction of the Bee, when the service 

Sj is performed. It is also relate with the quality of 

nectar; in our case is the number of aligned 

nodes of the ontologies

 CA(Si): Cost, it is represented in this work as the 

execution time of the service Sj to return a result 

(also affects the quality of nectar).

 Pc: Probability of preserving the food source. 

Pseudo-random value, with a normal 

distribution within the range of 0 and 1, which 

changes the value of G(Si)

92



Used Alignment Techniques

a) Class Structure: based in finding similitude 

taking into consideration the graph structure 

from the classes.

b) Distance edited name: semantic distance 

required to make the classes names equals. 

c) Distance edited subclass name: semantic 

distance required to make the sub-classes 

names equals, from the parent classes

d) Name and properties: similitude between 

classes names and properties.

e) Same names: semantic similitude if names 

from classes are equals.

f) Distance SMOA name (A String Metric for 

Ontology Alignment): similitude between entities as 

parts in common minus their differences.

g) String Distance: takes classes, properties and 

instances as simples strings to compare them.

h) Sub structures distance: based in finding 

similitude taking into consideration the graph 

structure from the sub-classes.

93



Experiments
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Results
Set Execution

Time (sec)
# Aligned
nodes

#Times that each 

Align Technique 

is chosen

Cars 1:00

0:50

0:51

0:49

0:41

0:40

0:59

1:12

0

3

3

3

3

3

3

3

a) 0

b) 6

c) 3

d) 2

e) 7

f) 7

g) 3

h) 2

Anatomy Sub 

set

0:50

0:59

0:53

0:47

0:45

0:35

0:59

0:53

0

3

3

5

3

5

3

5

a) 0

b) 0

c) 0

d) 12

e) 0

f) 8

g) 0

h) 10

Computers

1:02

1:06

0:56

0:49

0:49

0:46

0

4

7

9

4

9

a) 0

b) 0

c) 0

d) 12

e) 0

f) 14

In this cases, all techniques from b) to h) 
align the same numbers of nodes, as the 
times are closed, it is chosen any of this 

techniques

In this two cases the number of aligned 
nodes are different, it is chosen any of 

the techniques with the bigger quantity 
of aligned nodes, choosing the one 

with less time.



It is the process to find relationships between 

entities that belong to different ontologies.

Weak link of Ontologies: it is a correspondence between identical

concepts.

Strong Link of Ontologies: It is carried out in a semi-automatic way,

with the help of a global knowledge expert that is linking, which can define

new concepts, as well as links that relate concepts of different

ontologies, thus creating a Meta-Ontology.

Linking Ontologies

96



It is the process where several ontologies within the 

same domain come together to standardize 

knowledge, make knowledge grow or have total 

knowledge locally.

The ontologies handle the same knowledge, but with different 
representations, or have partial representations of that 

knowledge.

Weak mixture of Ontologies: take an ontology A, copy it as a result C, and

enrich it with the other B, comparing all the concepts of ontology C (which

are the same as A at this time) with those of ontology B, enriching the

concepts of C with their similar concepts of B, leaving out part of the

knowledge of B.

Strong mixture of Ontologies: It is a weak mixture, but incorporating the

knowledge left out of B,

Merge of ontologies

97



Ontology Mining (OM)
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Ontology Merge Algorithms

The problem of the traditional mixture 
of ontologies (which we have called 
weak mixture), is that it leaves 
knowledge without being incorporated 
in the resulting ontology.



Ontology Merge Algorithms

Our Strong Blend proposal is made in two parts,
• The weak mixture is made,
• The concepts and relationships left outside are

incorporated.

First Part: Our system performs the weak mixture of
two consistent ontologies A, B in an ontology C

100



Ontology Merge Algorithms

Second Part: if the ontology to which the knowledge is
being extracted to be added to the first has still
knowledge without being added, the following cases are
analyzed:

Case 1:

The concepts of B were partially aligned
and unaligned nodes are not copied into the
result ontology. Only would suffice with:
• add nodes not aligned to C
• copy the relationships that were not copied

or aligned.

101



Ontology Merge Algorithms

Case 2
• Certain intermediate

nodes were aligned
• It leaves the ancestors

without being copied

The strong mixture must:
• add these concepts to

the universe of C
• Add the relationships

where they participate

(see b-g ,c-8 and b-8)

102



Ontology Merge Algorithms

Case 3:
• Only the leaf nodes are

aligned
• A large knowledge set of B.

is left out of C.

The strong mixture must
• add all concepts not copied

to C
• look for the relationships

that these concepts already
had with others in B

• copy also those
relationships with the
concepts that were copied
or with which they were
aligned

(g-16)
103



Combination of multiple ontologies

Source Ontology

Alignment A1

Alignment A2

Transport

Boat

Helicopter

Ontology “ O2 “

Aircraft 

Cargo B. Passengers B.

Transport

Air Bus

Plane Helicopter

Vehicle

Ontology“ O3 “

Transport

Air terrestrial

Car
Plane 

Trolley

bicycle
light aircraft

Racing B. Ride  B. 104



Minería de Grafos

Jose Aguilar

CEMISID, Escuela  de Sistemas

Facultad de Ingeniería

Universidad de Los Andes

Mérida, Venezuela

 



Nodos / 

Vértices

Aristas

Un grafo G es un par

ordenado de un conjunto de

vértices V y un conjunto de

aristas E

G = (V,E)

Par ordenado:

(a, b) ≠ (b,a) si a ≠ b

Par No ordenado:

{a,b} = {b,a}

V1 V2

V6
V3

V7

V4 V5

V8

Grafos



V = {V1. V2. V3, V4, V5, V6, V7, V8}

E = {{v1. v2}, {vi,v3}, {v1,v4}, {v2,v5}, {v2,v6}, {v3, v7}, {v4, v8}. {v7, v8}, {v5.,v8}, 

{v6, v8}}

Aristas:

u v

Dirigido

(u, v)

(v, u)

u v

No Dirigido

{u,v}

V1 V2

V6
V3

V7

V4 V5

V8

Grafos

Bucle

Varias 

Aristas



Número de 

Aristas:

Grafos



Modelando Datos con Grafos…

Los grafos son adecuados 
para la captura de las 
relaciones arbitrarias 
entre los diversos 
elementos.

VerticeElemento

Atributos Elemento

Relaciones

Tipo de relaciones

Etiquetas  Vertices

Etiquetas arcos

Arcos

Instancia Grafo

Proporcionan una enorme flexibilidad para el modelado de los datos, ya 

que permiten al modelador decidir cuáles son el tipo de relaciones a 

modelar



Red Social 

FACEBOOK

Alejandr

a

Karem

Carlos Pedro

Katherin

e

Leo

Sara

Zahir

Samant

ha

Alirio

Grafos



Alejandr

a

Karem

Carlos Pedro

Katherin

e

Leo

Sara

Zahir

Samant

ha

Alirio

Red Social 

FACEBOOK
Para Sugerir un amigo a ALEJANDRA hay que

encontrar todos los nodos que tengan longitud

del camino igual a 2.

Grafos



World Wide Web

http://karla.com

http://wikipedia.org/wik

i/grafos

Web – Crawling

Grafo Transversal

Internet



Grafos con Pesos    VS       Grafos sin 

Pesos

Red de Carreteras Inter 

urbanas

Grafos



Grafos con Pesos    VS       Grafos sin 

Pesos

Red de Carreteras Inter 

urbanas

Grafos



Grafos con Pesos    VS       Grafos sin 

Pesos

Red de Carreteras Inter 

urbanas

Grafos



Redes en el mundo real

• Redes de información:
– World Wide Web: hyperlinks
– Redes de citación
– Redes de Noticias y Blogs

• Redes sociales
– Organizativas
– Comunicativas 
– Colaborativas
– Contactos sexuales 

• Redes tecnológicas:
– Energéticas
– Transporte (aéreo, carreteras, 

fluviales,…)
– Telefónicas
– Internet
– Sistemas Autónomos

116

Karate club network Redes de colaboración

Redes de amistad



• Redes biológicas

– Metabólicas

– Cadenas alimenticias

– Neuronales

– Regulación Genética

• Redes de lenguaje

– Semánticas

– Lingüísticas

• Redes de software

• …

117

Interacciones

entre las

proteínas de la 

levadura

Red semántica

Red Lingüística

Redes en el mundo real



Aspirina

Red de interacción de proteína 
levadura

Red Co-autores de libros

Grafos



Grafos

Mark Lombardi: rastreo y Mapeo fiascos 
financieros globales en los años 1980 a 
partir de fuentes públicas, como los 
artículos de noticias.

Los arcos negros denotan estructura organizacional y los 
grises son interacciones por correo electrónico.

Relación de empleados de una organización

Facebook de alguien
Los colores separan componentes 
fuertemente conectados de la red.



Red Social

• El análisis de redes sociales estudia esta estructura

social aplicando la teoría de grafos.

• Se analiza:

• Si existen estructuras de comunidades ocultas

• La difusión o las opiniones.

• La influencia del todo en las partes y viceversa.

• La difusión de nuevas ideas y prácticas (teoría de difusión de

innovaciones).

• El efecto producido por la acción selectiva de los individuos en

la red

• Grafos de colaboración para ilustrar buenas (amistad, alianza,

citas) y malas (odio, ira) relaciones entre los seres humanos.



RED SOCIAL VIRTUAL 

WEB 2.0 Y 3.0

• Facebook es la red social más utilizada del mundo 

• Twitter: red social de microblogging.

• LinkedIn red de usuarios profesionales, y

• Youtube red de alojamiento de vídeos. 

• Google+, apuesta de Google por las redes sociales.

• Instagram, red de intercambio de imagenes

RSV  

RED SOCIAL 

(RS)

COMUNIDAD VIRTUAL 

(CV)

SITIOS DE REDES SOCIALES  (SNS: 

Social Network Services – Servicios de 

Redes Sociales) 



Herramientas

• Gephi (visualization and basic network metrics)  

• NetLogo (modeling network dynamics)

• Pajek: amplia funcionalidad basada en menús, incluyendo muchas, muchas
métricas de red y manipulaciones
– pero ... no extensible

• Guess: extensibles, herramientas de secuencias de comandos de análisis
exploratorio de datos, pero la selección más limitada de métodos
incorporados en comparación con Pajek

• NetLogo: plataforma general agente basado en la simulación con el apoyo
de modelado excelente red
– muchos de los demos en este curso fueron construidos con NetLogo

• IGRAPH: utilizado en la versión de nivel de doctorado. bibliotecas se puede
acceder a través de R o Python. Rutinas escalan a millones de nodos. (for 
programming assignments)



Elementos de un grafo

 Dirigido

 A -> B 

 A le gusta B, A le dio un regalo a B, A es hijo de B

 No dirigido

 A <-> B o A – B

 A y B se gustan, son semejantes

 Peso (frecuencia de comunicación)

 ranking (mejor amigo, segundo mejor amigo…)

 tipo (amigo, pariente, co-trabajador)



Representación de los datos

 Matriz de adyacencia

1

2

3

4
5

0 0 0 0 0

0 0 1 1 0

0 1 0 1 0

0 0 0 0 1

1 1 0 0 0

A =

 Lista de arcos
 2, 3

 2, 4

 3, 2

 3, 4

 4, 5

 5, 2

 5, 1

 Lista de adyacencia
 Todos los vecinos de cada

nodo
 1:

 2: 3 4

 3: 2 4

 4: 5

 5: 1 2

 Más fácil para redes

 Grandes

 Dispersas



Métricas

¿Cuál es el nodo con más arcos?



Métricas de redes
Cada métrica de red da respuesta a las 

siguientes preguntas:

 pregunta:    ¿Quién es más central?
1) METRICA DE RED: centralidad

a)Centralidad de grado (degree centrality). 

1) Indegree o  grado de entrada

2) Outdegree o grado de salida

b) Centralidad de cercanía (closeness centrality).

c) Centralidad de intermediación (Betweenness centrality).

 pregunta:     ¿Todo está conectado?
2) METRICA DE RED: los componentes conectados

- Componentes fuertemente conectados:

-Componentes Débilmente conectados: 

3) METRICA DE RED: tamaño de componente gigante(giant component)

 pregunta:  ¿A qué distancia están las cosas?
4) METRICA DE RED: rutas más cortas

 pregunta:    ¿Cómo densa son?
5) METRICA DE RED: densidad grafo



Métricas: Centralidad

Y 

X 

Y 

X Y X 

Y 

X 

indegree outdegree Betweenness

(intermediación)

Closeness

(cercanía)

Medidas posibles de un vértice en un grafo, que determina su 

importancia relativa dentro de éste

Centralidad de vector propio (eigenvector 

centrality)



 Conexiones

 indegree
cuantos arcos estan dirigidos al nodo

 outdegree
arcos que salen del nodo

 degree (in or out)
todos los arcos del nodo, entrada y salida

outdegree=2

indegree=3

degree=5

Métricas: Propiedades de los 
nodos de la Red




n

j

ijA
1




n

i

ijA
1

 Degree sequence: Lista ordenada de los grados de cada nodo

 In-degree sequence:
 [2, 2, 2, 1, 1, 1, 1, 0]

 Out-degree sequence:
 [2, 2, 2, 2, 1, 1, 1, 0]

 (undirected) degree sequence:
 [3, 3, 3, 2, 2, 1, 1, 1]



Métricas: Propiedades de los nodos de 
la Red

 Degree distribution: La frecuencia con la que ocurre cada grado

 In-degree distribution:
 [(2,3)  (1,4)  (0,1)]

 Out-degree distribution:
 [(2,4)  (1,3)  (0,1)]

 (undirected) distribution:
 [(3,3) (2,2) (1,3)]

0 1 2
0

1

2

3

4

5

indegree
fr

e
q

u
e

n
c
y



Métricas

InDegree OutDegree



Métricas: Componentes conectados

 Componentes fuertemente conectados:
 Cada nodo dentro del componente se puede llegar desde cualquier 

otro nodo en el componente siguiendo los enlaces dirigidos

 Componentes fuertemente conectados

 B C D E

 G H

 Componentes Débilmente conectados: cada nodo se 
puede llegar desde cualquier otro nodo siguientes enlaces en cualquier 
dirección

 Componentes débilmente conectados

 A B C D E

 G H F

En las redes no dirigidos se habla 
simplemente de "componentes

conectados'

A

B

C

D

F
G

H

A

B

C

F
G

H

E

E D



Métricas: Componentes conectados

 Si el componente más grande

ocupa una región significativa de 

la red o grafo, es llamado

giant component

El componente gigante, consiste en un

grupo de nodos enlazados entre si, y

que agrupan a la mayoría de los nodos

de la red.

El componente gigante aparece en casi 

todas las redes sociales 



Métricas de centralidad

a) Centralidad de grado (degree centrality): qué 
tantas conexiones directas tiene una unidad con 
otras unidades. 

Una unidad con alta centralidad de grado sirve como 
“conector” o “hub” de la red.

Indegree o 
grado de entrada

outdegree
o grado de salida

b) Centralidad de cercanía (closeness centrality): que 
tan “cerca” se encuentra una unidad de la red de las 
otras, considerando tanto conexiones directas como 
indirectas. 

una unidad con alta centralidad de cercanía puede 
interactuar fácilmente con otras unidades, tiene la 

visibilidad del comportamiento de la red en su 
conjunto, y puede influir en ella.

closeness
o cercanía

c) Centralidad de intermediacion (Betweenness 
centrality): índice de en qué tantas rutas más cortas 
entre 2 unidades cualesquiera de la red se encuentra 
una unidad dada. 

Estas unidades tienen el control del flujo de 
información dentro de la red.

betweenness
o intermediación

Métricas principales de la centralidad



Métricas: Centralidad





Métricas: Centralidad

Formula de centralidad general de Freeman’s

CD = 0.167

CD = 0.167
CD = 1.0

   

CD =
CD (n*) - CD (i)[ ]

i=1

g

å
[(N -1)(N - 2)]

Máximo valor de 

conexiones posibles en la 

red

Σn 
i=1 

a (p
i
, p

k
)

C’D 
(p

k
)  = -----------------------

n – 1



Métricas: betweenness
Y 

X 

   

CB(i) = g jk(i) /g jk

j<k

å

Donde gjk = numero de caminos cortos que conectan jk

gjk(i) = numero de caminos cortos en los que el nodo i se encuentra.

  

CB

' (i) = CB(i ) /[(n-1)(n- 2)/2]

Pares de vértices posibles 

excluyendo el del mismo nodo

(N-1)*(N-2)/2k

j

La centralidad de intermediación ve al nodo con una posición 

favorable en la medida que el nodo está situado entre los caminos 

entre otros pares de actores en la red. 







Métricas: closeness Y X 

Distancia promedio del camino mas corto entre un nodo a 

todos los nodos. 

   

Cc(i) = d(i, j )
j =1

N

å
é 

ë 
ê 
ê 

ù 

û 
ú 
ú 

-1

  

CC

' (i) = (CC(i)) /(N -1)

Closeness Centrality:

Normalized Closeness Centrality

Cc

' (A) =

d(A, j )
j=1

N

å

N -1

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

-1

=
1+ 2 +3+ 4

4

é

ë
ê

ù

û
ú

-1

=
10

4

é

ë
ê

ù

û
ú

-1

= 0.4

A B C ED







Métricas: Eigenvector centrality Bonacich

c(b) =a(I - bA)-1A1

• a constante de normalización  

• b determina importancia de la centralidad de los 

vecinos 

•A matriz de adjacencia (puede tener pesos)

• I matriz de identidad 

•1 matriz de unos.

ci (b) = (a + bcj

j

å )Aji

Si b > 0, los nodos tienen mayor 

centralidad cuando tienen 

enlaces con nodos con alta 

centralidad

Si b < 0, los nodos tienen mayor 

centralidad cuando tienen 

enlaces a nodos no tan centrales

b=.25

b=-.25







Red de transferencias de pacientes hospitalarios

Presupuesto para estrategias para evitar propagación de infecciones

Probabilidad de ser infectado en un hospital



Descripción de un equipo de futbol de Viena llamado 

Rapid durante un juego realizado en diciembre del 

2003

Describe el comportamiento en el Segundo tiempo

Grafo que describe los pases entre los jugadores 





Euro-copa Portugal 2004

Extraer las estadística de pases







Métricas: Comunidades

 Mutualidad

 Cada miembro conoce a todos los miembros

 Frecuencia

 Cada miembro conoce al menos k miembros del grupo

 Cercanía

 Los miembros están separados por máximo de n 

saltos



Métricas: Comunidades



Cliques y K-core

Cada miembro del grupo posee un link a todos los miembros del grupo

Si se pierde un enlace, deja de ser un 

clique

No es interesante que todos estén 

conectados con todos

No hay medidas de centralidad dentro 

de un clique

Cada miembro del grupo está 

conectado con k otros 

miembros del grupo

3 core 4 core







Métricas: Comunidades



Betweenness clustering

Entrada: Grafo inicial G(E,V)

Inicio:

1. Calcular la intermediación para todas las aristas en la red.

2. Generar un nuevo grafo al remover las aristas con un valor

alto de intermediación.

3. Recalcular la intermediación para todas las aristas del nuevo

grafo.

4. Repetir el paso 2 hasta que todas las aristas tengan un nivel

bajo de intermediación.



Betweenness clustering



Betweenness clustering



Betweenness clustering



Betweenness clustering



Betweenness clustering



Betweenness clustering



Modularidad

 Métrica diseñada para dividir la red en módulos, clusters, 

comunidades.

 Es usada para maximizar métodos para hallar comunidades

 Una red con alta modularidad significa que:

 Es muy densa entre nodos de una misma comunidad

 Pero con conexiones dispersas entre nodos de 

comunidades distintas



Modularidad
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Probabilidad de un arco entre 

dos nodos, es proporcional a sus 

grados

1 Si v y w están en la 

misma comunidad, 0 si no

Matriz de adyacencia









Medidad de red : Densidad de 
una red no dirigida

En el siguiente grafo:

Las conexiones 
posibles son:

10 conexiones 
posibles 

en el grafo.

Pos.= posibles
Eff . = efectivas









Maestro

Grupo 1

Grupo 2

Grupo 3

Intra-grupo

Inter-grupo



Grafos aleatorios

 Nodos conectados al azar

 Número de aristas incidentes en cada nodo se distribuye 
Poisson 

Distribución de Poisson

En Matemáticas se denomina grafo aleatorio a un grafo que es generado

por algún tipo de proceso aleatorio. 



Grafos Aleatorios

Iniciador de la Teoría de Redes Complejas: Erdos-Renyi 
(50’s).

– Construye la red enlazando nodos elegidos al azar según 
determinada probabilidad 

En este modelo Erdös–Rényi se tiene que un nuevo nodo se enlaza 

con igual probabilidad con el resto de la red, 



Power-law

• Nodos aparecen con el 
tiempo (growth model)

• Nodos prefieren unirse a 
nodos populares
(preferential model)

• Nodos viejos Mueren
• Algunos nodos son mas 

sociable
• Las amistades pueden

desaparecer



Propagación de epidemias

El papel de los centros en las epidemias

 En una red del tipo power-law, un virus puede
persistir por más baja sea su capacidad de 

infección

 Muchas redes del mundo real hacen exhibir power-
leyes:

 contactos sexuales

 redes de correo electrónico



Propagación de epidemias:  
RED DE CONTACTOS SEXUALES

Nodos: individuos
Links: relaciones sexuales

HAY UNOS POCOS 

NODOS CON MAYOR 

PROBABILIDAD DE 

CONTAGIAR QUE OTROS 

(HUBS)

ESTRATEGIAS DE 

PREVENCION DE EPIDEMIAS



Difusión de información

en las redes

• Factores que influyen en la difusión de información

– estructura de la red:      la que se conectan los nodos?

– fuerza de los lazos:         qué tan fuerte son las
conexiones?

• Estudios en la difusión de la información:

– Granovetter: la fuerza de los lazos débiles

– J-P Onnela et al: fuerza de los lazos intermedios

– Kossinets et al: fuerza de los lazos de backbone

– Davis: enclavamientos de mesa y adopción de practices



Aplicaciones

- Epidemiología (propagación de virus). 

- Tolerancia frente a ataques 

(deliberados).

- Procesos de optimización (publicidad).

- . . .



Minería de Grafos

Objetivo: Desarrollar algoritmos para extraer y analizar grafos.

• Búsqueda de patrones en ellos

• Búsqueda de grupos de grafos similares (clustering)

• Construcción de modelos de predicción para las grafos 
(clasificación)

• Aplicaciones
– descubrimiento motivo estructural

– reconocimiento de proteínas 

– ingeniería inversa en VLSI

– Mucho más …



Por qué Minería de Grafos?

• Los grafos son ubicuos

– Compuestos químicos (quimio-informática)

– Estructuras de las proteínas, las vías/redes biológicas (Bioinformactica)

– Flujo de programas, flujo de tráfico, flujo de trabajo

– bases de datos XML, Web, de redes sociales

• Grafos es un modelo general

– Árboles, secuencias, lazos, etc.

• Diversidad de grafos

– Dirigidos vs. no dirigidos, etiquetados vs. no etiquetados (arcos y vértices), 

ponderados, con ángulos y geometrías (topológicos en 2-D/3-D)

• La complejidad de los algoritmos: muchos problemas son de alta 

complejidad



Minería de Patrones de Grafos

Minería subgrafo frecuentes

• Encontrar subgrafos frecuentes dentro de un grafo

– SUBDUE (DOMINAR)

• Encontrar (sub)grafos frecuentes en un conjunto de grafos

– Support (frecuencia de ocurrencia) no inferior a un umbral mínimo

– Enfoques basado en Apriori

– Enfoques de crecimiento del patrón (Pattern-growt)

• Aplicaciones de la minería de patrones de grafos

– Minería de estructuras bioquímicas, de flujos de programas, de estructuras XML y 

comunidades de la Web

– Construcción de sistemas de clasificación, agrupación, compresión, comparación y análisis 

de correlación para grafos



Enfoques de Minería subgrafo frecuentes

• Enfoques basados en Apriori

– AGM: Inokuchi, et al. (PKDD’00)

– FSG: Kuramochi and Karypis (ICDM’01)

– PATH: Vanetik and Gudes (ICDM’02, ICDM’04)

– FFSM: Huan, et al. (ICDM’03)

• Enfoques de crecimiento del patrón (Pattern-growt)

– MoFa, Borgelt and Berthold (ICDM’02)

– gSpan: Yan and Han (ICDM’02)

– Gaston: Nijssen and Kok (KDD’04)

• Minería de patrones cercanos

– CLOSEGRAPH: Yan & Han (KDD’03)



Descubrir subgrafos repetitivos (patrones) en 
Compuestos químicos 

FRECUENTES PATRONES (MIN SOPORTE ES >2)

(A) (B) (C)

(1) (2)

El soporte de un patrón dado, P, es :

D colección de grafos

DP representa el subconjunto de grafos en D que contienen un subgrafo aproximadamente isomorfo a P, dado el umbral 

de similitud . 

Un patrón P es frecuente si su soporte es mayor o igual que un umbral de frecuencia  dado por el usuario.



Descubrir subgrafos repetitivos (patrones)

Isomorfismo entre dos grafos G y H es una biyección F entre los 

conjuntos de sus vértices F: V ( G ) → V ( H ) que preserva la 

relación de adyacencia. 

F(a)=1

F(b)=6

F(c)=8

F(d)=3

F(g)=5

F(h)=2

F(i)=4

F(j)=7



Medidas de similitud basadas en los patrones 
de grafos

– Medidas de similitud basado en características 

• Cada grafo se representa como un vector de 

características

• Vector de distancia

– Medida de similitud basada en la Estructura

• Subgrafo común máximo

• Grafo edita distancia: inserción, supresión, y re-

etiquetado

– Subgrafos frecuentes y discriminativos son 

características de indexación de alta calidad
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