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Sobre mi

Say de Alicante ciudad.
Estudié fisica en la Universidad de Granada, pero me especialicé en
fisica computacional y analisis de datos. ,
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Hice el master en Ciencia de Datos en la UV (ETSE). f‘\
He trabajado como Ingeniero de Inteligencia Artificial en el proyecto SmartCity Valencia, ;
y en la empresa valenciana Tyris Al, y como técnico superior de investigacion en el
Departamento de Ingenieria Mecanica y Biomecanica de la UPV.
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Dia 11 de junio (1.5 horas) Dia 12 de junio (1.5 horas)
e Teoria de grafos y métricas e Lo que falte de hoy
e Ejemplo/practica para trabajar con e Graph Attention Networks (GANSs)

grafos en python. o
e Técnicas avanzadas

e Tiposy clasificacion de redes.
e (raphSAGE
e Fundamentos matematicos. ) o .
e Mas aplicaciones practicas

e Graph Convolutional Networks (GCNs).

e Practica sobre GCNs
-
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- dQué tipos hay?
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Problemes de Gralos

¢ Por qué usar grafos para representar datos?

1. Ciencias de la Computacién: Modelar la estructura de programas de computadora para entender cémo
interactuan los distintos componentes de un sistema.

2. Fisica: Modelar sistemas fisicos y sus interacciones, como la relacion entre particulas y sus propiedades.
3. Biologia: Modelar sistemas biologicos, como Ias vias metabalicas, en forma de redes interconectadas.

4. Ciencias Sociales: Estudiar y entender redes sociales complejas, incluyendo las relaciones entre individuos
en una comunidad.

5. Finanzas: Analizar tendencias del mercado de valores y las relaciones entre distintos instrumentos
financieros.

6. Ingenieria: Modelar y analizar sistemas complejos, como redes de transporte y redes eléctricas.
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Problemes de Gralos

¢ Por qué usar algoritmos de machine learning sobre grafos?



Problemes de Gralos

¢ Por qué usar algoritmos de machine learning sobre grafos?

1. Clasificacion de Nodos: Predecir la categoria de un nodo en un grafo, Util para categorizar usuarios o items
en linea basandose en sus caracteristicas.
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Problemes de Gralos

¢ Por qué usar algoritmos de machine learning sobre grafos?

1. Clasificacion de Nodos: Predecir la categoria de un nodo en un grafo, Util para categorizar usuarios o items
en linea basandose en sus caracteristicas.

2. Prediccién de Enlaces: Predecir enlaces faltantes entre pares de nodos, aplicable en la completacion de
grafos de conocimiento para prever relaciones, como recomendaciones de amistades (RecSys).

o
OP\OE> o [ T

g\\’ Intelligent
4 Data

Analysis

IDHL Laboratory



Problemes de Gralos

¢ Por qué usar algoritmos de machine learning sobre grafos?

1. Clasificacion de Nodos: Predecir la categoria de un nodo en un grafo, Util para categorizar usuarios o items
en linea basandose en sus caracteristicas.

2. Prediccién de Enlaces: Predecir enlaces faltantes entre pares de nodos, aplicable en la completacion de
grafos de conocimiento para prever relaciones, como recomendaciones de amistades (RecSys).

3. Clasificacién de Grafos: Categorizar diferentes grafos en categorias predefinidas, por ejemplo, para predecir
propiedades de estructuras moleculares en biologia molecular.
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Problemes de Gralos

¢ Por qué usar algoritmos de machine learning sobre grafos?

1.
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Clasificacion de Nodos: Predecir la categoria de un nodo en un grafo, Util para categorizar usuarios o items
en linea basandose en sus caracteristicas.

Prediccion de Enlaces: Predecir enlaces faltantes entre pares de nodos, aplicable en la completacion de
grafos de conocimiento para prever relaciones, como recomendaciones de amistades (RecSys).

Clasificacion de Grafos: Categorizar diferentes grafos en categorias predefinidas, por ejemplo, para predecir
propiedades de estructuras moleculares en biologia molecular.

Generacion de Grafos: Generar nuevos grafos con propiedades deseadas, como en la creacion de estructuras
moleculares para descubrimiento de farmacos.
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Problemes de Gralos

¢ Por qué usar algoritmos de machine learning sobre grafos?

1. Clasificacion de Nodos: Predecir la categoria de un nodo en un grafo, Util para categorizar usuarios o items
en linea basandose en sus caracteristicas.

2. Prediccién de Enlaces: Predecir enlaces faltantes entre pares de nodos, aplicable en la completacion de
grafos de conocimiento para prever relaciones, como recomendaciones de amistades (RecSys).

3. Clasificacién de Grafos: Categorizar diferentes grafos en categorias predefinidas, por ejemplo, para predecir
propiedades de estructuras moleculares en biologia molecular.

4.  Generacion de Grafos: Generar nuevos grafos con propiedades deseadas, como en la creacion de estructuras
moleculares para descubrimiento de farmacos.

Mas aplicaciones Practicas: Sistemas de recomendacién, para sugerir items a usuarios basandose en
interacciones previas. Prediccion del trafico, mejorando las estimaciones de tiempos de viaje al considerar
relaciones complejas entre rutas y modos de transporte ...
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Teoria de Gralfos
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-~ éQué par’tes tiene un 3raPo?
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- Fundamentos bésicos



Teoria de Gralfos

1 - éQué par’tes tiene un 3raPo?
( Teoria de Grafos j - ?Ziue ’Eipos hay.’

- Fundamentos bésicos

G=(V, E)

Los nodos representan objetos como:
e Ciudades
e Personas
e Paginas web

Los arcos representan las conexiones y relaciones
entre nodos.




Teoria de Gralfos

1 - éQué par’tg_s tiene un 3{*0@0?
Teoria de Grafos '&Que/ tipos Ir\ou./a
- Fundamentos b&sicos

e Dirigido o no dirigido (direccion en conexiones).
e Conexiones ponderadas (“weighted")
e (onexo o0 inconexo.

Los més famosos:

Arbol Completo Directed Acyclic Graph (DAG)
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Teoria de Gralfos

1 - éQué par’tes tiene un 3raPo?

Teoria de Grafos - u Y oYeS <7
-| Fundamentos bd&sicos

Términos:

e (Grado de un nodo: Numero de conexiones que un nodo tiene.

e Vecinos: Nodos conectados por un solo arco (grado 1).

e Nodos adyacentes: Si tienen un vecino comdn.

e Camino 6 “path™: Conjunto de arcos que conectan dos nodos.
o Sencillo: No se visitan los nodos mas de una vez.

~ass o (Cfelico: El primero y dltimo nodo son el mismo. (Aciclico es cuando NO hay ciclos)



Teoria de Gralfos

-~ éQué par’tes tiene un 3raPo?
) P d 4

Teoria de Grafos - u o <7
-| Fundamentos b&sicos

Métricas:
e "“Graph’s minimum cut": Minimo nimero de conexiones a eliminar para hacerlo inconexo. Se usa mucho en
problemas de optimizacion de flujos, agrupacion, deteccion de comunidades.

e Grado de centralidad (Degree Centrality): Grado del nodo, es decir, el nimero de conexiones directas que el
nodo tiene con otros nodos.

e Centralidad de Cercanfa (Closeness Centrality): Qué tan cerca esta un nodo de todos los demas nodos en el
grafo, correspondiendo a la longitud promedio del camino mas corto entre el nodo objetivo y todos los otros nodos
en el grafo.

e (Centralidad de Intermediacion (Betweenness Centrality): Mide el nimero de veces que un nodo aparece en
el camino méas corto entre pares de otros nodos en el grafo.

;\” Intelligent N . . . ., , .
@ A e Densidad: Indica cuan conectado esté un grafo. Se trata de una relacion entre el nimero real de aristas y el

Analysis

IDAL | teverser ndmero maximo posible de aristas en el grafo.



Representacion de GrafFos

2 -|édCédmo los in‘te_r‘pr‘e_'tamos (3raPos)?

Re,pre_Se,n‘tacién . - - L
(el dato al grafo) ¢Qué datos se L’e“e—hc‘“" de esta r epr esentaciédn?

- dCémo pasamos de los datos al 3{*0&30?

Segun el caso concreto convendrd mas una representacion u otra. La representacion mas habitual, es
mediante la matriz de adyacencia:

0 1 2 3 \ |
o0 1 1 1 : s °
i ° 11 0 0 0 P HE EE L
& N NN
2 0 3 21 0 0 1 . H _m | &1
0 e ” = Iz B
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Representacion de GrafFos

-|éCémo los ‘n'te,rpre,ta.mos (grofos)?
A RepreSen‘taciév\ : 3(‘

(el dato al grafo) -|d@ué dates se benefician de esta representacién?
- ¢Como pasamos de los datos al gra.Po?
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%@ Intelligent (Left) Image of a scene from the play “Othello”. (Center) Adjacency matrix of the interaction between characters in the play. (Right) Graph representation of these mtefacgms
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Representacion de GrafFos

2 -|éCémo los .nterpretamos C raPoS)"
Re,prese,n‘tac?én

?
(el dato al grafo) -|¢@ué datos se benefician de esta representacién?
- ¢Cémo pasSamos de los datos al 3r‘od~o’

Si tenemos un grafo muy disperso (sparse), donde hay muchos mas nodos que conexiones, entonces lo mas
recomendable es trabajar con listas de adyacencia.

ol 1123 Por ejemplo:

o ‘ e Recomendadores:
n o o  Gustos musicales en spotify.
> I o  Follows en Twitter.

- - -
3 0 2

e Ranking de paginas web (PageRank de Google)

Intelligent
Data

Analysis

IDHL Laboratory



Representacion de GrafFos

2 .
Representacién
(el dato al grafo) ¢Qué datos se benefician de esta representacién

[tComo los .nterpretamos C raPoS)" J
?
- CCémo pasamos de los datos al 3{‘0\1-0’

Otra forma de representar estos grafos dispersos es mediante las listas de arcos (“edge list”):

Edge List

Undirected Graph

7N BN,

(N ) 1 N2 ) Adjacency Matrix
\\\ .ff l\ ///
—\ R
E4
VR N
(V4 —e—V3) Pr—
N NS
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Representacion de GrafFos

a - i - éCémo los nterpretamos (grafos)?
‘ . 5 B - Ny
(de_lej:ciev;la;r‘:\%) -[¢Qué datos se benefician de esta representacién?

- ¢Cémo pasamos cie, ios datos ai 3:*0&‘0(

Tabular dataset Graph dataset

Mary, 76, Female John, 75, Male

ID Name Age Gender

1 Mary 76 Female

5 John 75 Male Robert, 47, Male
Kate, 46, Female

3 Kate 46 Female

4 Robert 47 Male

5 Loise 18 Female

Intelligent Louise, 18, Female
Data

Analysis

IDHL Laboratory




Representacion de GrafFos

b2

- éCémo los unterpretamos Q ro\PosP

R ntacidn
(delegliieal ;;Po) - dQué datos se benefician Je, esta representacién?

- ¢C0mo paSamos de los da‘tos al 3{“0;@0?

Unos datos se beneficiarian de la representacion en grafo, ;como lo definimos?

IDAL

Intelligent
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Definir los Nodos: Identifica las entidades que seran representadas como nodos en el grafo (ejemplo:
usuarios, ciudades, productos).

Identificar las Conexiones: Determina qué tipo de relaciones representaran las aristas entre los nodos
(ejemplo: amistades, rutas, transacciones).

Crear las Listas de Adyacencia: Inicia con una lista vacia para cada nodo y afiade nodos adyacentes
basado en las conexiones reales entre ellos, y de aqui podemos pasar a la matriz de adyacencia.

Considerar la Direccionalidad: Decide si el grafo es dirigido (las relaciones tienen una direccién) o no
dirigido (las relaciones son bidireccionales).

Ponderar las Aristas (opcional): Asigna pesos a las aristas si algunas conexiones tienen mayor
importancia que otras.



Practicas

Veamos su aplicacion en codigo
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Practica sobre la teoria de grafFos

Colab Notebook:

Intelligent
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https://colab.research.google.com/drive/1T1XRBD8anFx0C12S2gVPC7Mm7qvtTwqG?usp=sharing

Algoritmos con graffos

[1

dQué partes tiene un 3raPo7
¢Que tupos hay
Fundamentos bé&sicos

!

Teoria de Grafos }

;

éCémo los .nterpretamos C raPos)"’
dQué datos se benefician de esta representacién?

R re$entac|on
(el docto al 3r‘o$o)

éCédmo pasamos de los datos al 3(‘0:907

3
Er*edes neuronales de 3{*0\{30

GNNs

- Fundamentos
<) - Taxonomia (partes/ clasiPicacién)

Entrenamiento




Algoritmos con graffos

N dQué peartes tiene un 3r*ocpo7
CQue 'tupos If\O\({?
Fundamentos b&sicos

!

l Teoria de Grafos

J

éCémo los m‘ter‘pre‘taw\os ( rofosg)?

¢Que datos se benefician Je_ esta re_pre_se_n‘tac\on7

Repr‘esan‘to\c.on
L (del dato al 3(‘0\'Po> J
- ¢Cébwmo PASAMOS de los datos al c,r‘ocpo7

[ - Fundawmentos
ol - Taxonomia (partes/clasificacién)
(redes neuronales de 3{*0\{305) e e = \
- Entrenamiento




Algoritmos con graffos

© G-,f‘aph lea\mir\g tTechniques

f 67raph signal pr‘oce&sing j

Métodos tradicionales de procesamiento

de sefales a 3raPos, como la transformada
de Fourier de 3!‘«905 y el anglisis e,spec‘tral.
Revelan Pr‘op"e,do\o(e,s intrinsecas del 3{‘&%,
como su conectividad y estructura.

\. J
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[ G-,f‘apla leaming tTechniques
i Groph signal processing ) é Motrix Factorization =)
Métodos tradicionales de procesamiento Busca encontrar representaciones
de Fourier de grafos y el andlisis espectral. Identificar factores latentes o patrones
Revelan propiedades intrinsecas del 3ro\Po, que exphquen las relaciones observadas.
como su conectividad y estructura. Proporcionar una representacién compacta e
M‘terpre_‘tal:le, de los datos.
\ Y, L _
-
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G;raph leam?ng tTechniques

f 67raph sigv\al Processing

Métodos tradicionales de procesamiento

de sefales o 3{*0«?05, como la transformada
de Fourier de grafos y el anglisis espectral.
Revelan propiedade,s ntrinsecas del 3{\0\{30,
como su conectividad y estructura.

\.

r Matrix Factorization

Busca encontrar representaciones

de baja dimensién de matrices grandes.
Tdentificar factores latentes o patrones
que e)(Plique_n las r‘e_lacione_s ol-:servo\do\s.

3n‘terpre‘tal>|e de los datos.

Proporcionar una representacién co»«Pac'ta e

_/

( Roandom Walk

Concep‘to matematico utilizado paro mode_lo\r‘ e_l
moVvimiento de entidades en un 3(‘0;90. Al simular
Random Walks sobre un 3Fa‘Po, se pue,de_
Pe,copilar informacidn sobre las re_[acione_s entre
nodos, lo cual Pue,rle_ dar |u30«‘ a "e_ml:e_ddings",
r‘epr‘e_sgn’tacione_s muy atiles para el
entrenamiento de otros modelos de apre,nd?zo\‘)e_

Qu‘tom&'tico.




IDAL

Algoritmos con graffos

Intelligent
Data
Analysis
Laboratory

[ éraph (eaming tTechniques
( Groph signal processing ( Matrix Factorization =)
Métodos tradicionales de procesamiento Busca encontrar representaciones
de Fourier de grafos v el andlisis espectral. Identificar factores latentes o patrones
Revelan Prop?edades intrinsecas del 3{‘&%, que e)‘Ph‘t“e" las relaciones observadas.
como su conectividad y estructura. Proporcionar una representacién compacta e
]n‘terpre‘table, de los datos.
. J U ,
([ Rondom Walk 1 é :De_e‘o Le_o\ming )
Cor\cep‘to matematico utilizado para mode_lom e_l
movimiento de entidades en un 3(‘&?0. Al simular Subco\mpo ole_l apren dRza\‘\e O o
Random Walks sobre un 3!‘0\{30, se Pue_de_
X . 7 . centrado en redes neuronales.
re_cop.lar inPormaciédn sobre las relac\ones entre i ‘tl ok .
nodos, lo cual Pue,de_ dar lugo\r o "e_ml:e,ouingsu, Mut/ GLEES Palos coaiic ol iFe 0SS Y
representaciones muy atiles para el ofClinG eficazmente con datos de 3(‘&?05
entrenamiento de otros wodelos de o\pf‘e,ndizo\‘)e_ como vectores ( e—“"k’e-dd;“ffs ).
Qu‘tom&‘t?co. k J
-




Algoritmos con graffos

' Dee‘o Leaming

Subcampo del aprend?za\‘\e_ automatico
centrodo en redes neuronales.
Muy atiles para codificar, representar y

como Vvectores ("e,mlaeddingsu).

operar ePicazmente con datos de 3(‘0@05

y,




Redes neuronales de GrafFos

3 e - Eundamen‘t oS
S v - Ny
(re AQS V\Qu(‘OV\O\leS Je 3(‘0\{:05) - TO\XO“OM'Q KPQ&QS/Q'QSIP‘Q&Q!OV\)
- Entrenamiento

Simplificacién del calculo (hay muchas variantes, por ejemplo, como agregar los nodos):

1.
2.

Cada nodo tiene unas variables (por ejemplo edad, salario, estado civil, ...)
Las relaciones entre nodos también puede llevar consigo variables.

3. Alfinal, lo que buscamos casi siempre es:

a. Clasificacion/Regresion de una clase/valor sobre cada nodo.
b.

Clasificacion/Regresion de una clase/valor sobre cada conexion.

G | oo c. Clasificacion/Regresion de una clase/valor sobre el grafo completo.
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Ejemplo calculos con GNNs

La GNN mas sencilla (convolucion — GCNSs):

e Arquitectura graph in - graph out.
e La conectividad no cambia.
e Message-passing framework

clase 1
/® pclase 2

——> GNN clase 2

Los datos de entrada son: clase 1
e Variables de los nodos
e Variables de las conexiones @ Los resultados de salida son:

e Variables globales e Regresion sobre nodos

clase 1 e Clasificacion de nodos

J 5( Intelligent

Data
Analysis
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Ejemplo calculos con GNNs

Con 1 capa oculta.

Re X2 \¢

G) O,




Ejemplo calculos con GNNs

Con 1 capa oculta.



Ejemplo calculos con GNNs

Con 1 capa oculta.



Ejemplo calculos con GNNs

Con 1 capa o

@\p Q/@



+ [ [ [T T,

Aggregate information Update graph with
from adjacent nodes information new information
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Redes neuronales de GrafFos

3 - Fundamg,n‘t oS

&NNs P " i
((“C JQS neumnales Je 3P0\PO$) - Taxonomla (Par'tCS/Qlaslp;QO\Q!On)
- Entrenamiento

El concepto (framework) de “message passing” (2017 by Gilmer et al.). Generalizar las GNNs.

( Message Passing W

1. Generacién del mensaje

Cada nodo GENEra mENSA)es Para Sus vecinos usando sus caracteristicas propias Y, opcionalmen‘te,,
las de los vecinos y las acistas.

2. Agregacién del mensaje

Coda nodo combina mensajes de sus vecinos mediante una Funcidn que no cambia con las permutaciones,
tipicamente sumando estos mensajes

3. Actualizacién del estado.
Actualiza sus propias caracteristicas Intef,romdo estos mensajes as,regados. Iv\clut/éndose, a veces,

Gt el estado propio con los estados de los vecinos.
Data J

Analysis \_
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Ejemplo message passing

AR 1, VAR 2, VAR 3,

Q{ /.(VAR 1, VAR 2, VAR 3, ... )
WAR 1, VAR 2, VAR 3,
\ @(VAR 1, VAR 2, VAR 3, ... )

WAR 1, VAR 2, VAR 3, ... )

nalysis



Ejemplo message passing

(a5 ,5.6 ,4,32)

Q /Ca(? 43,6, 2N

R1,2,53, ?6)
(32 GRS IEr 43)

Calculemos nueva
representacién de este nodo.

sis



Ejemplo message passing

(a5 ,56 ,4,32)

Q /@? 43,6, 2N

R1,2,53, ?6)
(32 5,54, 43)

:‘6’12516)

LA | ¢ I I

—

Calculemos nueva
representacién de este nodo.

Para calcular @en @3 necesitamos @y @ en -

bota Los calculos son iterativos, y pueden tener diferente profundidad.

sssss



Ejemplo message passing

(25,56 ,4,32)

E{ /(aﬁs’ 43,6, 2N

@4,2,53, ?6)
(52 5, B& q43)

‘5’.1 25,1, 6)

I * I 1

Ca[culemos nueva
representacién de este nodo.

Intelligent
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1t layer aggregates

messages from
\ 1-hop neighbors \

o

e
/VO

1@

2"d layer aggregates
messages from
2-hop neighbors

Input Graph




Mensaje

Adjacent nodes embedding

.'—ﬂl;.-

node embedding Adjacen edges embedding

=== I.lpl.

Global embedding
——
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Updated
node embedding
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Alcance de e red ¢receptive Field”)

( Layer 0 )
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Alcance de e red ¢receptive Field”)

[ Lau/er 1




Alcance de e red ¢receptive Field”)

( L.od/er b} /

IS

Dificultad para
abarcar toda la red.

O

\_ /

Nota: Se proponen soluciones como nodos maestros o vectores de contexto ampliado.



Redes neuronales de GrafFos
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Hay muchas variantes y a veces cuesta tener una vision nitida de todo, para ello nos
centraremos en 4 de los conceptos/arquitecturas centrales:

e Message Passing Neural Networks (MPNNSs)
o Graph Convolutional Networks (GCNSs)
o Graph Attention Networks (GATs)
o GraphSAGE

QD Intelligent Nota: Todos estos modelos son formas de aplicar aprendizaje profundo a datos estructurados

Data

IDAL o en forma de grafos, pero cada uno tiene caracteristicas unicas y aplicaciones especificas.
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Message Passing Neural Networks (MPNNSs)

Las MPNNs representan un marco general para muchas de las técnicas de redes neuronales de grafos,
incluidas las GCNs, GATs, GraphSAGE, etc.

El concepto central es que los nodos intercambian mensajes con sus vecinos, y estos mensajes
son luego agregados y usados para actualizar los estados de los nodos.

En este marco, se pueden definir explicitamente las funciones de generacion de mensajes,
agregacion y actualizacién, lo que ofrece una gran flexibilidad para disefar diferentes tipos de
agregaciones y transformaciones.
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Redes neuronales de GrafFos
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Redes neuronales de GrafFos
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Graph Convolutional Networks (GCNs):

Las GCNs son una técnica que generaliza las operaciones de convolucion de las CNNs para trabajar
sobre grafos.

La idea es utilizar la estructura del grafo para definir una operaciéon de "convolucion" que, en lugar de
operar sobre una regioén local de una imagen (como en las CNNs), opera sobre los "vecindarios" de un
nodo en un grafo.

Esto implica sumar y transformar las caracteristicas de los nodos vecinos usando pesos compartidos, lo
que permite capturar la estructura local del grafo.
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Graph Attention Networks (GATs):

Las GATs introducen un mecanismo de atencion en el proceso de agregacion de las caracteristicas de
los vecinos.

En una GAT, la influencia de cada vecino en el nodo central se pondera mediante coeficientes de
atencion, que son aprendidos por la red. Esto permite que el modelo dé mas importancia a ciertos
nodos vecinos en funciéon de cdmo de relevantes son para la tarea especifica, proporcionando una
forma adaptativa y potente de agregacion de caracteristicas.
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GraphSAGE:

Es un modelo que también se centra en como los nodos agregan caracteristicas de sus vecinos, pero
con un enfoque especifico en la eficiencia y la escalabilidad.

En lugar de usar toda la informacion de los vecinos, GraphSAGE emplea un método de muestreo para
seleccionar un subconjunto fijo de vecinos y luego utiliza diferentes funciones de agregacion (como el
promedio, la suma, o el maximo) para combinar sus caracteristicas.

Esto permite que GraphSAGE maneje grafos grandes de manera eficiente.
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Relacién entre los Conceptos:

Todos estos modelos comparten el principio basico de que la representacion de un nodo se puede mejorar mediante la
incorporacion de informacion de sus vecinos.

Las GCNs y GATs son casos especificos dentro del marco general de las MPNNs donde las operaciones de agregacion y
actualizacion estan mas estructuradas.

GraphSAGE por otro lado, amplia estos modelos al introducir métodos de muestreo que hacen que el procesamiento de
grafos grandes sea mas factible.

Cada modelo ofrece diferentes enfoques y mejoras sobre como se puede integrar la informacion de los
QD Iae st vecinos en la representacion de un nodo, y el uso de uno u otro dependera de las necesidades

Data

1DAL i especificas de rendimiento, precisién y escalabilidad del problema en cuestion.
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Caso concrefto

Redes convolucionales de Gralos
(GCNs)

¢ Como trasladar el concepto de convolucion a un grafo?
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Fundemento matematico en GCNs

A: Matriz de adyacencia —
/ e Nos centramos solo en los nodos
e Suconectividad no es ponderada
e (ada nodo tiene un vector de caracteristicas
asociado.

e No tenemos variables globales




Fundemento matematico en GCNs

Queremos calcular la nueva representacion de A, usando
para ello los vectores de caracteristicas de sus vecinos:

T Matriz que transforma
hy = XiW' <— linealmente el vector

iEN, de caracteristicas

Vecinos (nodos verdes . .
( ) Cada vector de caracteristicas de los vecinos:

ID Name Age Gender

1 Mary 76 Female

2 John 75 Male




Fundemento matematico en GCNs

Y esto lo tendremos que realizar para cada nodo del grafo:

For A in nodos:

hA — Z Xl'WT

iEN4

Mejor y mas 6ptimo con -algebra matricial.

Anadimos la identidad para tener en cuenta

A — A 4 [ el vector de variables del propio nodo a
calcular.
i N Aqui estamos calculando todos los estados
Rosusis g H = ATXWT <« intermedios H=(hA,hB,...) de golpe.




Fundemento matematico en GCNs

En el caso anterior, no estabamos teniendo en cuenta el
ndmero de vecinos que tiene cada nodo. Y al tratarse de
una suma sobre vecinos, seria conveniente normalizarlo:

‘Yf nl 1 '
} LA = E XL; W 1 d ha = .,, II'T
= o) 2

I e./‘\"f‘/l

A

Nota: Si un nodo A tiene 1000 vecinos y otro B solo b, por lo general, el hA sera
mucho mayor que hB porgue la suma se ha hecho 1000 veces, y en B solo 5.




Fundemento matematico en GCNs

Para hacerlo todo de manera matricial, ahora usaremos
también la matriz D, que recoge el grado (nimero de
vecinos) de cada nodo.

__________ 7/3 0000 0 0
~~~~~~~~~~ 030000 0

004 0 0 0 0
D=10-0-0+»2 0 0 0

B 000030 0
00000 2 0
0

- \0 00000 3

(R R
IDAL ;




Fundemento matematico en GCNs

Pero para el calculo nos interesa 1/deg(i) no el grado, sino
su inversa:

5 0000 0 0)
05 00000
00 3 0000
D=1000 % 00 0
00003 00
000004 0
000000 1)
B pusien \ 3




Fundemento matematico en GCNs

Y al igual que con la matriz de adyacencia, contamos al
propio nodo como vecino, por eso debemos de sumarle la
identidad, cada nodo tiene un vecino mas (él mismo):

Dl'=(0D+D
—




Fundemento matematico en GCNs

Y aqui tenemos dos maneras opuestas de incluir la matriz
de grado en las ecuaciones:

/

Esto es lo que proponiamos
en un principio dividiendo por
el grado de cada nodo.

DTAXWT
AD1xwT

~

LT
Sl H =D 2ATD 2XxwT



https://arxiv.org/pdf/1609.02907

Fundemento matematico en GCNs
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Aqui nos quedamos el dia 1
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Practica sobre GCNs

Colab Notebook:
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https://drive.google.com/file/d/1d38sO2ZU3OpSMYWT6wE6xHTW6TpSI2J2/view?usp=sharing
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Caso concrefto

Redes de GrafFos con Atencion
(GANSs)

¢ Como implementar los mecanismos de atencion en las GNNs?



Fundemento meatematico en GANSs

En el caso anterior, se le prest6 la misma atencion a cada uno de los vecinos del nodo a
calcular:

iEN4

Pero esto no es cierto en general. A veces unos vecinos seran
Roarosie mas importantes que otros.




Fundemento meatematico en GANSs

Anadimos un término de hace referencia a la importancia entre el nodo Ay el nodo vecino “i".

ha = E }(}:.,;A ;W1

i€N A
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Practica sobre GAN

Colab Notebook:
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