Wyszukiwanie podobnych podgraféw przy pomocy
statystyki chi-kwadrat

Maciej Brzeski
Seminarium: Matematyka dyskretna

10 czerwca 2021



Neighbor-Aware Search for Approximate Labeled Graph Matching
using the Chi-Square Statistics (2017)

Sourav Dutta, Pratik Nayek, Arnab Bhattacharya



o Grafy etykietowane pozwalajg reprezentowaé wiele danych
pojawiajacych sie w rzeczyswistosci - zwiagzki chemiczne, grafy wiedzy

e Majac zapytanie w formie grafu oraz zbiér graféw (w postaci
osobnych graféw, lub jednego, duzego) chcemy znalez¢ grafy
(podgrafy), ktére s3 mu najblizsze

@ Podejscia zwigzane z izomorfizmem lub graph matching'iem s3 wolne
i nie maja zastosowania dla duzych zbioréw danych

o W konsekwencji chcemy znalezé metode, ktéra tylko w sposéb
przyblizony bedzie oceniata podobienstwo graféw
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Motywacja dla istotnosci statystyczne;

@ Stopien podobienstwa strukturalnego jest kluczowy dla przyblizonego
dopasowania graféw. W poréwnywanych pracach rébowano to
uchwycié przez dodawanie réznych cech, jak liczba wierzchotkéw z
dang etykieta, liczbg krawedzi, rozktadem stopni wierzchotkéw,
wskazniki centralnosci, $rednica.

@ Z drugiej strony w taki sposéb nie jesteSmy wstanie uchwyci¢ relacji
etykiet. Zaktadajac jednostajny rozktad etykiet, prawdopodobienstwo,
ze w danym regionie grafu wiekszo$¢ etykiet bedzie identyczna jest
dos¢ niskie, co moze by¢ istotng informacja

@ Autorzy wspominaja, ze takie podejscie pozwala réwniez uwzglednié
czestotliwo$¢ wystepowania danych etykiet, ale w pracy zaktadaja
jedynie jednostajny rozktad etykiet



Test zgodnosci chi-kwadrat

Statystyka x? liczy réznice miedzy oczekiwana i zaobserwowana wielkoscig
zdarzen. W przypadku zliczeh przedstawia sie wzorem:

_E)2
X2:Z(OIEI.EI)’ (1)

Vi
gdzie O; jest liczbg zaobserwowanych zdarzen, a E; ich wartosciami
oczekiwanymi.



Definicja Problemu

Definition

Majac dany nieskierowany graf G i graf zapytania Q, gdzie wierzchotki
obu graféw s3 etykietowane nalezy znalez¢ k podgraféw G najbardziej
podobnych do Q.




Definicja Problemu

Definition

Majac dany nieskierowany graf G i graf zapytania Q, gdzie wierzchotki
obu graféw s3 etykietowane nalezy znalez¢ k podgraféw G najbardziej
podobnych do Q.

Autorzy publikacji, w skrécie, do problemu podeszli w nastepujacy sposoéb:

@ zaproponowano aproksymacyjny algorytm match'ujacy, uzywajacy
statystyki chi-kwadrat do uwzglednienia zaréwno etykiet, jak i cech
strukturalnych grafu

@ przedstawiono dwa algorytmy: VELSET i NAGA. Pierwszy z nich jest
bardziej ogdlny i efektywny dla danych zaszumionych. Drugi z nich
znacznie bardziej ogranicza liczbe przegladanych wierzchotkéw, przez
co jest szybszy

@ przeprowadzono testy na danych rzeczywistych poréwnujac zaréwno
efektywnos¢ jak i czas wykonania do aktualnie uznanych algorytméw
state-of-the-art
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Figure 3: Algorithmic framework overview for VELSET and NAGA.

o W fazie off-line, majac tylko graf G liczymy mapowanie etykiet na
wierzchotki i liste etykiet sasiadéw. Gdy pojawi sie zapytanie grafowe
Q@ robimy analogiczne obliczenia. Jedli @ jest mate, obliczenia list s3
mato kosztowne.

@ Nastepnie znajdujemy potencjalne pary wierzchotkéw, ktére moga byé
dopasowane do siebie. Dla kazdej pary obliczamy statystyke
chi-kwadrat. Im wyzsza, tym wieksza szansa, ze para jest dobrze
dopasowana.

@ Dla wybranych wierzchotkéw szukamy w ich sasiedztwie kolejnych
par, dla ktérych wykonujemy analogiczne obliczenia. Proces
kontynuujemy do dopasowania wszystkich wierzchotkéw z Q.



VELSET

Pirwsza propozycja jest VErtex Label Similarity on Edge Triplets
(VELSET)



VELSET

Pirwsza propozycja jest VErtex Label Similarity on Edge Triplets
(VELSET)

Preprocessing - Pierwszym krokiem jest policzenie odwrdconego
mapowania dla etykiet (dla etykiety chcemy otrzymaé liste wierzchotkéw),
oznaczong przez ILC oraz ILY. Nastepnie wyznaczamy liste etykiet
sasiedztwa (oznaczong przez LNL). Przez LNLS i LNLS oznaczamy listy
etykiet dla wierzchotkéw v € G, v € Q.



Konstrukcja zbioru par

Dla kazdej etykiety w grafie Q@ wyszukujemy podobne etykiety w G i
wszystkie odpowiadajace im wierzchotki.

VP = {(u,v)lue GAve QAIR ~ IR}, (2)

W pracy do okreslenia podobienstwa etykiet zostata uzyta metryka

Jaccarda: JS(s,t) = Izaﬂ (gdzie |s N t| oznacza liczbe wspdlnych liter, a

|s U t| liczbe liter w obu wyrazach).




Istotno$¢ statystyczna

Nastepnie musimy wybraé najbardziej znaczaca pare ze zbioru VP. Dla
kazdej pary liczymy statystyke chi-kwadrat bazujac na ,tréjkach etykiet”



Istotno$¢ statystyczna

Nastepnie musimy wybraé najbardziej znaczaca pare ze zbioru VP. Dla
kazdej pary liczymy statystyke chi-kwadrat bazujac na ,tréjkach etykiet”

Generowanie trdjek - trojke wierzchotkéw o érodku u nazywamy
dowolong tréjke (x, u,y), gdzie x i y sasiaduja z u. Dla kazdej mozliwej
tréjki liczmy odpowiadajace im tréjki etykiet (I, ¢, If> Do obliczen
zaktadamy, ze kolejnos$¢ etykiet w danej tréjce nie ma znaczenia.



Stopien naktadania sie etykiet - Dla pary wierzchotkéw (u, v) tréjki
vin@ match’ujemy z tréjkami wygenerowanymi przez u € G. Rozwazmy
etykiety (1S, 1S,16) i (12,1¢,13) dla (u,v) € VP o érodku w u i v.
Bazujac na podobienstwie etykiet, stopien podobienstwa tréjek
klasyfikujemy na 3 grupy:

@ sp: obie etykiety sasiednich wierzchotkéw sa podobne
s: (I8~ I3 NIE ~ 1) (3)
@ s1: jedna z etykiet sasiednich wierzchotkéw jest podobna
si: (I8 = QNS = IQ)V (1€ = [@AIE ~ 1) (4)
@ sp: zadna z etykiet sasiednich wierzchotkdéw nie jest podobna
so: (1€ = I@AIE = 1) (5)

Dla kazdej tréjki probujemy uzyskaé najwyzsze podobienstwo. Nastepnie
dopasowywany wierzchotek jest reprezentowany przez cigg symboli s;, O,
odpowiadajacy dopasowaniu trdjek.
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Figure 2: Running example: Input graph G and query Q.

Rozwazmy pare (v3, q3) z naszego przyktadu. Dla wierzchotka g3 mamy
trzy tréjki etykiet: {A, B, C}, {C, B, C} oraz {C, B, A}. Ich najlepsze
dopasowania to odpowiadnio {A, B, C}, {C,B,D} i {D,B,A}. W
pierwszym przypadku zgadzaja sie obie etykiety, w dwdch kolejnych jedna -
zatem ta para wierzchotkdéw jest reprezentowana przez ciag s, s1, S1



Oczekiwana liczba wystapien symbolu - wyliczony cigg symboli O,
okresla istotno$¢ dopasowania wierzchotka u € G Do policzenia statystyki
x? potrzebujemy wyznaczyé prawdopodobiefistwa pojawienia sie
poszczegblnych symboli.

Dla uproszczenia autorzy zatozyli, ze mamy L grup etykiet o jednakowej
szansie pojawienia si¢ (ponadto, ze w danej grupie wszystkie s3 do siebie
podobne). Szansa, ze dany sasiad wierzchotka u € G nie jest podobny do
wierzchotka v € Q jest réwna (1 — %) Zaktadajac niezaleznosé
przypisanych etykiet prawdopodobienstwo, ze nie jest podobny zaden
sasiad wynosi (1 — 1)9, gdzie d = deg(u). Wéwczas szansa, ze obie
etykiety z tréjki nie maja zadnych podobnych w sasiedztwie wierzchotka u
Wynosi:

P(so) = ((1— 1)) (6)



Z kolei prawdopodobienstwo na uzyskanie jednego dopasowanego
wierzchotka wynosi:

1 1

P(si) =2 (1= (1= ) (1= D), 7)
a prawdopodobienstwo na uzyskanie obu dopasowanych:
1
P(s)=(1-(1-7)) (8)

Zuwazmy na koniec, ze dtugos$¢ ciggu znakdw s jest réwna mozliwej liczby
trojek dla v € Q - len, = (de%(v))



Statystyka chi-kwadrat - mnozac powyzsze prawdopodobieistwa przez
dtugos¢ ciagu len, otrzymujemy oczekiwane wartosci pojawienia sie
symboli s;. Biorac ich zaobserwowana liczbe z aktualnego dopasowania
wyliczamy statystyke x2.

Do zamodelowania zaréwno podobienstwa etykiet, jak i strukturalnego,
policzong statystke chi-kwadrat mnozmy przez podobienstwo etykiet. Do
gtéwnego kopca wstawiamy trojke:

(u,v, (o % IS(lus 1)) (9)
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Figure 2: Running example: Input graph & and query Q.

Wracajac do przyktadowej pary (v3, g3) mamy cigg symboli sp, 51, 51.
Wobec tego O[] =[0,2,1]. Biorac L =4 i d = deg(q3) = 3 oraz
wyliczone prawdopodobienstwa dla v3 otrzymujemy wartoséci oczekiwane
E[l,] = 3-[0.178,0.488,0.334]. Wobec tego ostatecznie otrzymujemy

2 T _
Xvs,q5 = 0.731



Generowanie przyblizonego dopasowania

@ Po konstrukgji gtéwnego kopca (z podobnymi parami wierzchotkéw)
wybieramy pare (u, v) z najwyzsza statystyka 2.

@ Tworzymy poboczny kopiec do exploracji sasiedztwa wybranego
wierzchotka. Dodajemy tam wszystkie pary wierzchotkéw sasiadujace
z ui v z gtéwnego kopca. Wybieramy pare o najwyzszej statystyce x>

@ Proces powtarzamy az znaleziony podgraf bedzie rozmiaru Q (lub
poboczny kopiec bedzie pusty).

@ Przy wyszukiwaniu kolejnych podgraféw powtarzamy proces
wybierajac najlepsza pare z VP, ktére nie byta dopasowana we
wczesniejszym przebiegu.



Algorithm 1 VELSET

Input: Database graph G. Query graph Q. Number of matches &

Output: Top-k subgraphs of G similar to Q

. Compute ILE and LNLE of input graph G & Offline
2: Compute IL? and LNL® of query graph @

3 VP {{u,v) [u€ GAvEQAILS :EUQ}

4. Primary max-heap PH + &

5: for all (u,v) € VP do

6: Tu, Ty + triplets centered at u, v respectively
7

8

Initialize Oy to empty string of length len, = (’ifg(“))

: for all triplet ¢, € T, do 2
9: tu <+ largest overlapping match of ¢y
10: Symbol s «— match of ¢, with t,, > 518 89, 81 OF Sg
11: Append O, with s
12: end for

13: By + len, x [Pr(sq), Pr(s1), Pr(sz)] > Egs. (6), (7), (8)
14: Compute X? using expected Ey, and observed O, = Eq. (1)

u,v)

15: Insert <u,v,xf:u:v>.JS([u,1T)) into PH
16: end for

17: fori = 1to k do

repeat
{u,v) < Extract(PH)

until neither . nor v are marked “done”

Match (i) + (u,v)

Mark u and v as “done”

Secondary max-heap SH « @

U’ V" « adjacent nodes of u, v respectively

b Insert {(' € U0 € VI3, L S (o)) | 1S = 19}

into SH

26: while [Match (i) | # |Q| and SH # @ do

27: Expand Match (i) by “best” unmarked vertex pair {u’,v’})
from SH

28: Insert unmarked vertex pairs from neighborhood of v/, into
secondary heap SH

29: end while

30: end for

31: return Top-k matches Match (1),

., Match (k)




Analiza ztozonosci

@ Ztozonos¢ gtéwnie zalezy od konstrukcji par podobnych wierzchotkéw
i operacji na kopcu

@ Dla grafu G o n wierzchotkach i zapytaniu @ o p wierzchotkach
skonstruowanie odwrotnego mapowania zajmuje O(p) (i O(n) w fazie
preprocessingu)

@ Zaktadajac, ze obliczanie podobienstwa na dwéch etykietach jest w
czasie statym, ztozonoé¢ konstrukcji VP wynosi |IL?| x |IL®|, co w
pesymistycznym przypadku (gdy wszystkie etykiety sa do siebie
podobne) daje v = O(n - p).

e Kazda podobna pare dodajemy do kopca, co daje O(vlogv)

@ Procedure powtarzamy k razy - O(k - vlog v)



NAGA

@ algorytm VELSET uzywa podobienstwa etykiet, dzieki czemu radzi
sobie lepiej z zaszumionymi grafami

@ z drugiej strony powoduje to znacznie wigksze obliczenia

@ jako alternatywe autorzy zaproponowali algorytm Neighbor-Aware
Greedy Algorithm (NAGA)



Preprocessing - analogicznie jak dla VELSET tworzymy odwrécone
mapowanie etykiet na wierzchotki oraz liste etykiet sasiadéw.



Preprocessing - analogicznie jak dla VELSET tworzymy odwrécone
mapowanie etykiet na wierzchotki oraz liste etykiet sasiadéw.

Konstrukcja zbioru par - pierwszg rdznicg jest to, ze uwzgledniamy tylko
pary wierzchotkéw o takich samych etykietach:

VP = {(u,v)lue GAveQAIR =12}, (10)

co znaczaco zmniejsza zbidr przegladanych wierzchotkéw.



Istotno$¢ statystyczna

Kolejnym krokiem jest wybor najbardziej znaczacej pary wierzchotkéw.
NAGA r6zni sie od VELSET 'u tym, ze bierze pod uwage etykiety
wszystkich sasiadéw naraz.



Istotno$¢ statystyczna

Kolejnym krokiem jest wybor najbardziej znaczacej pary wierzchotkéw.
NAGA r6zni sie od VELSET 'u tym, ze bierze pod uwage etykiety
wszystkich sasiadéw naraz.

Wybér par wierzchotkéw - z wierzchotkéw ze zbioru VP s3 wybierane
para, dla ktérej przeciecie etykiet sasiadéw LNLS i LNLVQ jest najwieksze.
Jednakze to rozwazanego przecia brane sg pod wage zbiory. W
rzeczywistych danych etykiety rzadko sie powtarzaja, wiec taka redukcja
jestraczej mato istotna.

Pozostate pary zawierajace jeden z wybranych wierzchotkéw sa usuwane i
kazdy wierzchotek v € @ ma najwyzej jedno dopasowanie.
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Label Vertex Ef ex elghbor
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Figure 2: Running example: Input graph & and query Q.

W naszym grafie rozwazmy wierzchotek go. Wéwczas LNL,, = {A, A, B}
jest modyfikowana do zbioru LNL;, = {A, B}. Dla grafu G 2 inne
wierzchotki maja taka samga etykiete: v» i v5. Poniewaz przeciecie z
LNL,, = {A, B, EA} jest wigksze niz z LNL,, = {D, EA}, gy jest
dopasowane do vs, i para (v2,g2) jest umieszczona w gtéwnym kopcu (a
para (vs, g2) zostaje usunieta z potencjalnych par).



Dopasowanie wierzchotkéw - Dla wybranych par chcemy policzy¢
statystyke x?. Liste etykiet w sasiednich wierzchotkach porzadkujemu
leksykograficznie. Nastepnie listy z obu wierzchotkéw dzielimy oknem
szeroko$ci 2. Dla kazdej pary etykiet. Rozwazmy okno /XGI)E; z LNL,.

Szukamy najbardziej dopasowanego okna /aQIE z LNL,. Podobnie jak dla
algorytmu VELSET dopasowanie dzielimy na 3 kategorie:

@ sp: obie etykiety w oknie s3 podobne
s (I8 = QN IE ~ 1) (11)
@ s1: jedna z etykiet jest podobna
st (1€ 2 NS 2 IQYV (1€ = @A IE ~ 1) (12)

@ so: zadna z etykiet nie jest podobna

so: (18 = 19 /\/f o IS) (13)
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Figure 2: Running example: Input graph & and query Q.

Rozwazmy dla przyktadu pare (v2, g2). Listy etykiet sasiadéw wygladaja
odpowiednio LNL,, = {A, B, AE} oraz LNLg, = {A, A, B}. Pierwsze okno
vo to {A, B} i jego najlepsze dopasowanie to drugie okno ¢» - {A, B}.
Obie etykiety s3 identyczne, wiec otrzymujemy symbol sp. Dla drugiego
okna {B, EA} réwniez okno {A, B} jest najlepiej dopasowane. Tym razem
jedna etykieta sie zgadza, wiec otrzymuujemy symbol s;.



Oczekiwana liczba wystagpien symbolu - liczymy podobnie, jak dla
algorytmu VELSET uwzgledniajac, ze bierzemy pod uwage tylko
identyczne etykiety. Wéwczas L = |X| jest wielkoscia alfabetu nad
etykietami. Dla W mozliwych okien otrzymujemy:

P(so) = (1 - é)w)z (14)
Pla) =2-(1— (1= £)") - (1= D) (15)
P(s>) = (1—(1- ,;)W)W (16)

Liczba okien W zalezy od liczby sasiadéw poréwnywanego wierzchotka

v € Q.



Statystyka chi-kwadrat - policzone w ten sposéb prawdopodobienstwa
mnozomy przez dtugos$¢ ciagu len, otrzymujac oczekiwana wartosé
wystepien poszczegdlnych symboli. Poréwnujac z zaobserwowanymi
liczbami wystepien liczymy statystyke x2. Tréjka (u, v, Xiv) jest
wstawiana do gtéwnego stosu jako kandydat. Procedure powtarzamy dla
kazdej pary wierzchotkdw.



Verts Neighb:
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Figure 2: Running example: Input graph & and query Q.

Dla naszego przyktadowego grafu, liczba symboli dla (v», g2) wynosi
O(l,,) = [0,1,1] dla odpowiednio sp, s1 i sp. Uzywajac formut na
prawdopodobienstwo pojawienia sie tych symboli, oczekiwana liczba
symboli (W =2, |X| =5) wynosi E(/,,) =2 -[0.096,0.4608,0.1296].
Ostatecznie statystyka chi-kwadrat wynosi X§2,q2 = 2.9424



Generowanie przyblizonego dopasowania

Wyszukiwanie catego podgrafu wyglada podobnie jak w algorytmie
VELSET. Gtéwna rbznica jest to, ze wybierajac wierzchotki zachtannie
rozwaza jedynie te o identycznych etykietach.



Algorithm 2 NAGA

Input: Database graph G, Query graph Q, Number of matches %
Output Top-k subgraphs of G similar to ¢
: Compute [LE and LNLE of input graph G & Offline
2: Compute /L% and LNL® of query graph Q
CVP— {(u,v) [ueGAve QALY =19}
4. Primary max-heap PH < @
: forall (u,v) € VP do
. Su, Su + label strings of LNLw, LNL., respectively
Initialize O,, to empty string of length len,, = |LNL,| — 1
for all window wo € Sy do
w,, + largest overlapping match of w,,
Symbol s <— match of w,, with w, > s 18 sp, s1 OF Sg
Append Oy with s
end for
By = leny X [Pr(so), Pr(s1), Pr(sa)] v Bgs.(13)-(15)

Compute x,u 1\ using expected E,, and observed O,, = Eq. (1)
Insert (u, v, x,u U\) into PH

: end for

fori=1tkdo
repeat

(u,v) < Extract(PH)

until neither u nor v are marked “done”

Match (i) + (u,v)

Mark v and v as “done™

Secondary max-heap SH + &

U\ V'« adjacem nodes of u, v respectively

Insert {(v" € U’ v E"’X\’u’ 1'/\) |lc :l?,}inloSH

while [Match (i) | # |Q| and SH # © do

: Expand Match (i) by “best” unmarked vertex pair (u’,v’)
from SH

28: Insert unmarked vertex pairs from neighborhood of v/, v into
secondary heap SH

29: end while

30: end for

31: return Top-k matches Match (1), ..., Match(k)




Analiza ztozonosci

@ pesymistyczna ztozono$¢ jest identyczna jak w VELSET

o redukujemy liczbe rozpatrywanych par wierzchotkéw biorac jedynie o
identycznych etykietach

@ podobienstwo wierzchotkéw liczymy na uporzadkowanej liscie etykiet
(zamiast do rozpatrywania wszystkich tréjek)

o dla rzeczywistych danych NAGA jest bardziej podatna na zaburzenia,
ale znacznie szybsza



Brakujace etykiety i krawedzie etykietowane

@ zaproponowane algorytmy sa zdefiniowane na etykietowanych
(wierzchotkowo) grafach

o grafy w rzeczywistych danych maja czasem brakujace eykiety. Autorzy
twierdza, ze da sie rozszerzy¢ algorytmy na tego typu grafy,
poczatkowo dopasowywujac wierzchotki z etykietami, a nastepnie,
przy propagacji - pozwalajac na dopasowanie wierzchotka bez etykiety
do dowolnego innego wierzchotka (bez szczegbtéw)

@ krawedzie z etykietami mozna zastapi¢ dodatkowym wierzchotkiem z
etykieta



Eksperymenty



Eksperymenty

Zbiory danych:

@ YAGO Entity Relationship Graph - zbiér danych zawierajacy rézne
podmioty (m.in. osoby, organizacje) zebrane z Wikipedii i ich
potaczen przez linki

o IMDB Network - zbiér danych zawierajacy potaczenia miedzy filmami,
aktorami, rezyserami itp.



Generowanie zapytan - zapytania zostaty wygenerowane poprzez
wyodrebnienie podgraféw ze zbioru danych, a nastepnie poddanym:

@ zaszumieniu struktury poprzez dodanie/usuniecie pewnej liczby
krawedzi

@ zmiany etykiet w niektérych wierzchotkach na losowe wyrazy

Ostatecznie wygenerowano 4 rodzaje zapytan:

@ exact match - bez zadnych modyfikacji
@ noisy edges - poddane jedynie dodaniu/usunieciu krawedzi
@ noisy labels - poddane jedynie zmianie etykiet

@ combined - poddane obu modyfikacjom



Metody poréwnawcze - do poréwnania uzytko algorytmdédw NeMa: Fast
graph search with label similarity (2013), i SIM-T: Using local similarity
measures to efficiently address approximate graph matching (2014)

Ewaluacja

@ Dla kazdego wygenerowanego grafu @ oryginalny podgraf w G jest
uznawany jako ,ground truth”

@ Szanse, ze taki graf bedzie pasowat gdzie indziej s3 niewielkie.
Ponadto ciezko oceni¢ jakos$¢ takiej odpowiedzi. Wobec tego
eksperymenty przeprowadzono jedynie dla k =1

@ Do ewaluacji uzyto metryk precision, recall i F1. Minimalne
podobienstwo wierzchotkéw dla algorytmu VELSET ustwiono na 0,5



Table 1: Average F1 score (%) and running time results over varying graph matching queries for YAGO dataset.

Quality Performance Running Time Performance (in scc)
Query Scenario NeMa SINET VELSET NAGA - v | v -
- 7 - 5 = - = - v ® Fr—f NeMa  SIM-T | VELSET =~ NAGA
9911 8608 0214 | 82.19 8219 8219 95.24 9801 9801 9891 || 22494 56483 | 27599  177.58
99.57 8646 92.55 | 8640 8640 8640 96.63 9732 9732 97.32 || 226.14 64425 | 27222 18570
» 9861 8462 9108 | 6872 6872 6872 95.26 9732 5278 68.44 || 22667 54470 | 26269  163.96
Combined 99.55 8659  92.62 | 7163 71.63 7163 94.67 95.64 5318 68.36 || 22548  631.97 | 24819  196.70
Average 9921 859490210 | 772371237123 95.45 9730 7555 85.06 || 22581 59644 | 26477 __ 180.98

Table 2: Average F1 score (%) and running time results over varying graph matching queries for IMDB dataset.
I Performance Running Time Performance (insec) |

VELSET NeMa  SIM-T ET  NAGA

NeMa

NAGA

‘ Query Scenario

act Match 9270 9231 9250 | 80.29 80.29  80.29 9595 9595 9595 100 100 100 15275 7.03
dges 9122 9098 91.10 | 79.68 79.68  79.68 98.94 9894 98.94 100 100 100 170.18 6.98

N Labels 92,65 62.16 7440 | 60.31 6031  60.31 9890  98.90  98.90 100 5373 69.90 153.02 6.34
Combined 91.44 5861 7143 | 6348 6348 63.48 97.84 97.84 97.84 | 9833 4592 6261 171.76 6.51
Average 9200 76.01 8325 | 70.94 70.94 70.94 9791  97.91 9791 | 99.58 7491 85.50 161.93 6.71

o Exact Match: Przy szukaniu identycznych graféw zaréwno VELSET,
jak i NAGA daja wysokie wyniki - dla identycznego wierzchotka
statystyka x2 bedzie dawata wysokie wartoéci. Co nie zaskakuje -
NAGA jest zdecydowanie szybsza. Dla danych IMDB - NAGA zawsze
znajduje szukany graf (etykiety s unikalne), stad F1 na poziomie
100%.



Table 1: Average F1 score (%) and running time results over varying graph matching queries for YAGO dataset.

Quality Performance

Running Time Perfor

nce (in sec)

uery Scenario NeMa SIM-T VELSET NAGA 5 N . R — .
Query - AL - AL N ST - WAl NeMa  siveT | VELSET  Naga
91T 8608 9214 | 5210 SL10 8210 || 9524 0524 9524 | 9501 9801 98OI || 22494 56483 | 27599  177.5%
9957 8646 9255 | 8640 8640 8640 | 96.63 9663 9663 | 9732 9732 9732 || 22614 64425 | 27222 18570
Nois) 9861 8462 9108 | 6872 6872 6872 | 9526 9526 9526 5278 6844 | 22667 54470 | 26269 16396
Combined || 9955 8659 9262 | 7163 7163 7163 | 9467 9467 9467 5318 6836 | 22548 63197 | 24819 19670
Average 9921 8500 9210 | 7725 7723 7103 || 9545 9545 9545 §5.06 || 22581 59644 | 26477 150.98

Table 2: Average F1 scor

¢ (%) and running time results over varying

graph matching queries

for IMDB dataset.

Running Time Performance (in sec)

Quality Performance
VE]

uery Scenario NeMa SIM-T LSET NAGA 5
Query P R FT P R FI P R T P R FI NeMa  SIM-T ET  NAGA
9270 9231 9250 | 80.29 80.29  80.29 9595 9595 9595 100 100 100 15275 43.32 7.03
9122 9098 91.10 | 79.68 79.68  79.68 98.94 9894 98.94 100 100 100 170.18 4235 6.98
Noisy Labels 92,65 62.16 7440 | 60.31 6031  60.31 9890 98.90  98.90 100 5373 69.90 153.02 4279 6.34
Combined 9144 5861 7143 | 6348 6348 63.48 97.84 97.84 97.84 | 9833 4592 626l 171.76 45.31 6.51
Average 9200 76.01 8325 | 70.94 70.94 70.94 9791 9791 9791 | 99.58 7491 85.50 161.93 43.44 6.71

@ Noisy Edges: Dla graféw ze zmodyfikowanymi jedynie krawedziami
znéw NAGA radzi sobie najlepiej, i ponownie na zbiorze IMDB
uzyskuje wynik 100%. W przypadku gdy etykiety s3 niezmienione -
strategia szukania podobnych wierzchotkéw przez VELSET wydaje sie
by¢ niepotrzebna.




Table 1: Average F1 score (%) and running time results over varying graph matching queries for YAGO dataset.

Quality Performance Running Time Performance (in sec)

Query Scenario NeMa SIM-T VELSET NAGA A STMLT — .
5 R T P R i P ] T 7 R I NeMa  SIM-T VELSET NAGA
Exact Match 99.11 86.08 92.14 | 82.19 8219 8219 9524 9524 9524 | 9891 9891 98.91 22494 564.83 275.99 177.58

Noisy Edges 99.57 8646 9255 | 8640 8640  86.40 96.63 96.63 96.63 | 97.32 97.32 97.32 226.14  644.25 272.22 185.70
Noisy Labels 98.61 84.62 91.08 | 68.72 6872 68.72 9526 9526 9526 | 97.32 5278  68.44 226.67  544.70 262.69 163.96

Combined 99.55 86.59 9262 | 71.63 71.63 71.63 94.67 94.67 94.67 | 95.64 53.18  68.36 22548  631.97 248.19 196.70
Average 99.21 8594 92.10 [ 7723 7723 77.23 || 9545 9545 9545 | 97.30 7555 85.06 [| 225.81 596.44 264.77 180.98
Table 2: Average F1 score (%) and running time results over varying graph matching queries for IMDB dataset.
Quality Performance Running Time Performance (in sec)
Query Scenario NeMa SIM-T VELSET NAGA g . [— ~
P R FT P R FT P R FT P R FI NeMa  SIM-T | VELSET NAGA
Exact Match 9270 9231 9250 | 8029 8029 80.29 || 9595 9595 9595 100 100 100 29.43 15275 4332 7.03
Noisy Edges 91.22 9098 91.10 | 79.68 79.68 79.68 [ 98.94 9894 98.94 100 100 100 29.50 170.18 4235 6.98
Noisy Labels 92,65 62.16 7440 | 60.31 6031  60.31 98.90  98.90  98.90 100 5373 69.90 29.33 153.02 4279 6.34
Combined 9144 5861 7143 | 6348 6348 6348 || 9784 97.84 97.84 | 9833 4592 6261 28.98 171.76 45.31 6.51
Average 92.00 76.01 8325 ] 7094 70.94 7094 9791 9791 9791 | 99.58 7491 8550 29.31 161.93 43.44 6.71

@ Noisy Labels: Dla zmienionych etykiet NAGA radzi sobie juz
znacznie gorzej. VELSET daje najlepsze wyniki, réwniez w poréwnaniu
do algorytmu NeMa, przy nieco wiekszym czasie dziatania. Etykiety w
przypadku danych z IMDB s3 unikalne, stad prawdopodobnie stabe
wyniki NeMa na tym zbiorze danych. Podobnie NAGA przeszukuje
wierzchotki jedynie o identcznych etykietach, stad wysokie precision
(nie wskazuje btednych), ale juz niskie recall - nie wskazuje
poprawnych graféw gdy cho¢ jeden wierzchotek ma inng etykiete



Table 1: Average F1 score (%) and running time results over varying graph matching queries for YAG
Quality Performance Running
Query Scenario NeMa SIM-T VELSET NAGA
P R FI P R FI P R FI P R FI
Exact Match 99.1T 86.08 92.14 | 82.19 82.19 82.19 || 9524 9524 9524 | 9891 9891 9891 || 22494 56483 | 27599  177.58
) 99.57 8646 92.55 | 8640 8640 8640 | 96.63 96.63 96.63 | 97.32 97.32 97.32 || 226.14 64425 | 27222 18570
Noisy Labels 98.61 8462 91.08 | 68.72 6872 6872 | 9526 9526 9526 | 97.32 5278 68.44 || 22667 54470 | 262.69  163.96
Combined 99.55  86.59 92.62 | 71.63  71.63 71.63 || 94.67 94.67 94.67 | 9564 5318 68.36 || 22548 63197 | 248.19 19670
Average 9921 8594 92.10 | 77.23 7723 71.23 || 9545 9545 9545 | 97.30 7555 85.06 || 22581 59644 | 26477 _ 180.98

lataset.
me Performance (in sec)

NeMa  SIM-T | VELSET NAGA

Table 2: Average F1 score (%) and running time results over varying graph matching queries for IMDB dataset.
I Quality Performance Running Time Performance (in sec)

I

Query Scenario eMa SIM-T VELSET NAGA Mo N - PR — N
H - AL } - LI H N SET } - AN H NeMa  SIM-T | VELSET  NAGA

Exact Match 9270 9231 9250 | 80.29 80.29 80.29 9595 9595 9595 100 100 100 29.43 152.75 7.03

91.22 9098 91.10 | 79.68 79.68 79.68 9894 9894 98.94 100 100 100 29.50 170.18 6.98

92.65 62.16 74.40 | 60.31 60.31 60.31 98.90 9890 98.90 100 5373 69.90 29.33 153.02 6.34

9144 58.61 6348 6348 63.48 97.84 97.84 97.84 | 98.33 4592 6261 28.98 171.76 6.51

Average 9300 76,01 70947094 7094 || 9791 9791 9791 7491 8550 | 2931 16193 671

o Combined: W przypadku najbardziej zaszumionym NAGA daje
réwniez znacznie gorsze wyniki. Podobnie jak w poprzednim
przypadku VELSET daje najlepsze wyniki, przy czasie dziatania
zblizonym do NeMa.



Table 3: Overall performance synopsis of the algorithms.

YAGO IMDB
Methods F1 Running | Indexing F1 Running | Indexing
(%) Time (s) Time (s) (%) Time (s) Time (s)
VELSET 95.45 264.77 1,205 || 97.91 43.44 209
NAGA 85.06 180.98 250 || 85.50 6.71 132
NeMa 02.10 225.81 ~10,000 || 83.25 20.31 ~10,000
SIM-T 77.23 596.44 374 || 70.94 161.93 107

@ Biorac pod uwage wszystkie testy VELSET daje najlepsze wyniki
@ Wieksza przewaga na danych IMDB wynika z unikalnosci etykiet

o NAGA, zgodnie z przewidywaniami, dziata zdecydowanie najszybciej, i
nadal érednio lepiej od NeMa

@ réwniez preprocessing dla proponowanych algorytméw jest mniejszy
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Figure 4: YAGO dataset: (i) F1
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Figure 6: Performance on IMDB dataset: Effect of (a) size of an-
swer set, k. on running time, (b) similarity threshold 7 on VELSET.

@ Top-k: - przetestowano efektywnos¢ algorytméw dla wiekszych
wartosci k. Liniowy wzrost jest zgodny z iteracyjnym podejsciem w
algorytmie. Autorzy twierdza, ze NAGA skaluje sie lepiej (choé sam
nizszy wspdfczynnik raczej wynika z tego, ze NAGA jest szybsza)

o Prég podobienistwa etykiet: - prog kontroluje jak wiele par
wierzchotkéw generujemy w algorytmie VELSET. Warto odnotowad,
ze ponizej progu 0.5 algorytm dziata nie tylko wolniej, ale tez daje
gorsze wyniki. Stad tez do poréwnania z innymi algorytmami uzyto
takiej wartosci.
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Figure 7: Scalability results on IMDB dataset.

@ Skalowalno$¢: - przetestowano réwniez algorytm dla réznej wielkosci

zapytan (od 10 do 100% wielkosci grafu odpytywanego). Ztozno$¢
wychodzi subliniowa.
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Figure 7: Scalability results on IMDB dataset.

@ Skalowalno$¢: - przetestowano réwniez algorytm dla réznej wielkosci
zapytan (od 10 do 100% wielkosci grafu odpytywanego). Ztozno$¢
wychodzi subliniowa.
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Figure 8: Robustness results on dense Pokec dataset.

o Gestosc: - na koniec uwzgledniono réwniez gesto$¢ danych (oba
uzyte zbiory byty bardzo rzadkie). Do testu uzyto ,Pokec social
network” (sie¢ spotecznosciowa on-line w Stowacji, ok. 1.6 min
wierzchotkéw i 30.6 min krawedzi). Wyniki pokazuja, ze gestos¢ ma
niewielki woitvw na efektvwnoéé alecorvtmi



Podsumowanie:

@ zostato zaproponowane podejscie wyszukiwania podgrafu opisujac
wierzchotki przez tréjki etykiet (VELSET) lub uporzadkowane etykiety
sasiadéw (NAGA) i przy pomocy testu chi-kwadrat zachtannie
przyporzadkowuje kolejne pary wierzchotkéw

o eksperymenty pokazaty, ze podejécia daja lepsze wyniki, niz aktualne
state-of-the-art algorymy

@ publikacja dos¢ szczegdtowo opisuje kolejne kroki algorytmu

@ brakuje doktadnego wyttumaczenia uproszczen w stosowanych
obliczeniach statystyki chi-kwadrat
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