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Breve resumen

Lo mas importante que vimos ayer



Redes neuronales de GrafFos

3 - Fundamg,n‘t oS

&NNs p 4 <2
(re AQS V\Qu(‘OV\O\leS de 3(‘0\{:05) - TO\XO“OM'Q (PQ&QS/Q'QSIP;QQQ!OV\)
- Entrenamiento

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

Intelligent

Analysis
aaaaaaaaaa



Redes neuronales de GrafFos

MESSAGE PASSING PHASE
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Redes neuronales de GrafFos
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Redes neuronales de GrafFos

- Fundamg,n‘t oS

3 SNNs

(redes neuronales de grafos) -| Taxonomia (pou“‘tes/ clasiPicacién)

- Entrenamiento

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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Redes neuronales de GrafFos
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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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Redes neuronales de GrafFos

- Fundamg,n‘tos
-| Taxonomia (par’tes/ clasificacién)
- Entrenamiento

3 SNNs
(redes neuronales de 3raPos)

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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Redes neuronales de GrafFos
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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




Practicas

Veamos su aplicacion en codigo
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Practica sobre GCNs

Colab Notebook:

Intelligent

Analysis


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:

No es una suma ponderada, cada vecino tiene la misma importancia.

h’A ="A E xl‘WT

~
iEN 4

~
~

Pero esto no es cierto en general. A veces unos vecinos seran
mas importantes que otros. De hecho, se da mayor importancia a
los nodos con menos vecinos gracias a la normalizacion usada:

Intelligent

1
Aeilusis \/(l(‘g(iy) \/(l(‘g(‘;l)
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Fundemento meatematico en GANSs

El "approach” anterior es un problema porque solo da esa importancia basado en el grado de los nodos, y

NO en el vector de caracteristicas de ellos (parte fundamental en los mecanismos de atencidn).
Para solucionar esto, afiadimos un término de hace referencia a la importancia entre el nodo Ay el nodo

uxn ~

vecino “i". N
SI— i N SA . X7 r[ﬂ
h A= E ;AL W

La gracia de esto, es que se calculan usando los valores input (vector de
caracteristicas) de cada uno de los nodos. Por eso se llama self-attention

(es calculado entre los propios inputs).
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Fundemento meatematico en GANSs

Breve inciso sobre el mecanismo de self-attention:

aadition (28 | 8|3
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Fundemento meatematico en GANSs

Breve inciso sobre el mecanismo de self-attention:
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Fundemento meatematico en GANSs

Breve inciso sobre el mecanismo de self-attention:
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Fundemento meatematico en GANSs

Breve inciso sobre el mecanismo de self-attention:

eBon "
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Fundemento meatematico en GANSs

En nuestro caso no es tanto el uso explicito de: Query + Key + Value

Sino que las attention scores se calcularan de la siguiente manera:

Cada nodo tiene un vector de caracteristicas

(24,1,043,32,21,..)




Fundemento meatematico en GANSs

En nuestro caso no es tanto el uso explicito de: Query + Key + Value

Sino que las attention scores se calcularan de la siguiente manera:

T hallhs
’,ICCA““"WxA -—>hA -7 H Z

Al'igual que en una GCN, se le aplica una transformacion lineal
(W) a cada vector x, creando asi su “estado intermedio” o
estado oculto.

Una vez tenemos estos vectores intermedios,
pe s los concatenamaos.




Fundemento meatematico en GANSs

En nuestro caso no es tanto el uso explicito de: Query + Key + Value

Sino que las attention scores se calcularan de la siguiente manera:

Y el vector concatenado hara las veces de “Key”

-
-
-
-
-
-
-

Y la “guery”, el vector que multiplicado por la “key” decide
la importancia que dar dicha conexion nodo-nodo, sera
aprendida durante el entrenamiento:

P Watt

o AiA = Wg;t[hAHhi] : ngt[WxAHW%]

s - Eganoalphal <7 “Query” "Key”




Fundemento meatematico en GANSs

Hasta ahora todas las operaciones que hemos realizado son lineales, pero la no-linealidad es un
componente esencial en la redes neuronales. Por eso hay que incluir un funcion de activacion:

fly) A fly) A
fly) =y W=y
B >
fly)=0 y y
fly)=ay
RelU Leaky ReLU <— Opcion usada por
los autores

s e;4 = LeakyReLu(a;)



Fundemento meatematico en GANSs

Pero no esta normalizado el peso que le damos a cada conexion, seria conveniente tener acotado y
normalizados estos valores.

iEN 4
Para hacer esto, vamos usar una funcion softmax, muy usada para normalizar probabilidades:
exp(€;a)
;4 = softmax 4(e;4) =

Ahora ya tenemos una medida de la importancia entre el nodo A y el nodo vecino 1.
Recordemos que esto se calcula automaticamente, gracias a que entrenamos a lared a
aprender W_att, y W, que hacen posible asignar “attention scores”entre vectores de
Data caracteristicas.



Fundemento meatematico en GANSs

En la practica todo se complica un poquito mas porque los mecanismos de atencion no se implementan sobre el vector
oculto completo ( hi, hA ), sino que se hace mediante el famoso método Multi-head attention.

El motivo, del cual ya se dieron cuenta en el articulo original donde se exponian los transformers por primera
vez, es gue la implementacion anterior no es muy estable.

Head 1 Head 2 Head 3 N
[ Concatenate into nev;l vectors
I ' / I

\ A N

)
]
J
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Fundemento meatematico en GANSs

El proceso es: Calcular los vectores de representacion intermedia. Separarlos en partes iguales y aplicar atencion sobre
cada uno de ellos, y por ultimo concatenarlos o también se propone la opcion de agregarlos .




Fundemento meatematico en GANSs

Por altimo, el calculo vectorial que realizamos es asi:

H=ATaXwW?T

Donde alpha es |a matriz de atenciones entre nodos, la ponderacion de relaciones de
importancia (sea como sea que se ha calculado, self-attention simple, multi-head attention,
etc.)



Fundemento meatematico en GANSs

Mejora sobre los mecanismos de atencién en Graph Attention Networks.

Brody et al. (2021) sefialaron que la capa de atencion en grafos (GAT) solo calcula un tipo de atencion estatica, lo cual es
un problema para ciertos problemas de grafos. Para solucionar esto, introdujeron una versién mejorada llamada GATv2,
gue calcula una atencién dindmica mas expresiva. La solucion consiste en modificar el orden de las operaciones: la
matriz de pesos se aplica después de la concatenacion y la matriz de pesos de atencion se aplica después de la funcion
de atencion:

1. Concatenacion de caracteristicas.

2. Aplicacion de la matriz de pesos.

3. Calculo de la atencidn estatica.

GATvZ2 introduce una atencion dinamica mas expresiva para superar las limitaciones del GAT original.
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https://arxiv.org/abs/2105.14491
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Veamos su aplicacion en codigo

Intelligent
Data
Analysis

IDHL | LaberStory



Practica sobre GAN

Colab Notebook:
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https://colab.research.google.com/drive/1aWFQvcmQZJLHF3A-9Nk7BlIa1mmbl7MC?usp=sharing
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Tecnicas avanzadas

Cosas un pogquito mas complejas sobre las redes de grafos
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GrophSAGE

Escalabilidad en GNNs



< Que es GraphSAGE™

La escalabilidad es crucial cuando se trata de llevar algo a produccion.

Hasta ahora, para la forma de trabajar que tienen las GCNs y las GANs, manejar este
crecimiento desmesurado de los grafos, supondria un problema.

Empresas como Uber Eats y Pinterest adoptaron estas arquitecturas por motivos
como la escalabilidad y la eficiencia.

Aggregation operators

Neighbor sampling (node embeddings)

s Articulo original (2017):


https://arxiv.org/abs/1706.02216

< Que es GraphSAGE™

GCNs y las GANs presentaba un problema en el escalado y en la generalizacion a datos
nunca vistos.

Para resolver este problema, nos preguntamos dos cosas:
- ¢Como se haria mini-batching en GNNs?

- ¢Es necesaria TODA la informacion que usamos en el entrenamiento?
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Mini-batching

whole training dataset

mini-
batch

mini-
batch

mini-
batch

JUUUUOLLOUOLL

Batch Gradient Descent

Mini-Batch Gradient Descent

Individual samples




Mini-batching en GNNs
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Mini-batching en GNNs

Y hay otro problema, si hubiera nodos con muchisimas conexiones (como una
celebridad en una red social), se saturaria la estrategia de mini-batching. A estos
nodos con una cantidad anormal de conexiones se les conoce como hub-nodes.

Los autores propusieron una forma de limitar este crecimiento desmesurado,
mediante lo que llamaron neighbor sampling. En lugar de anadir todos los nodos a
la lista de nodos necesarios para el calculo, se anade solo una cantidad fija,
determinada y relativamente pequena.
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Mini-batching en GNNs
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Neighbor Sempling




Neighbor Sempling

Hay un equilibrio:

e Porun lado, elegir pocos nodos, es muy optimo vy eficiente, pero poco preciso y anade
mucha aleatoriedad al entrenamiento.

e Unnumero de sampleo nos puede devolver a la casilla de salida, donde no era
eficiente ni escalable.

Sobre la estrategia de sampleo hay mucha teoria escrita. Por ejemplo, PinSAGE es |a

variante usada por Pinterest para su sistema recomendador. En esta variante, se usan

‘random walks”, para determinar los nodos mas frecuentes y poder incluirlos en el

sampleo. De modo que en la practica, no hace falta incluir todos los nodos vecings, sino
solo los mas criticos

iﬁl;/) Batigigént
IDAL | teren PinSAGE (2018):


https://arxiv.org/pdf/1806.01973

Aggregation

Ahora que ya se han “sub-sampleado”los nodos para el proceso de mini-batching, se
plantea como realizar la agregacion de estos.

e Meanaggregator. ~<---——--—____________ - )
sereed SR e [ hi =0 (W-mean;ey. (hy))
o [STMaggregator. Tl
e Pooling aggregator. | h; = 0 (Wih; + W, - meanjey, (h)))
Qﬁ — Para mas informacion vease el articulo original:
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https://cs.stanford.edu/~jure/pubs/graphsage-nips17.pdf

GrophSAGE overview

Message Po\ssing

1. Generacién del mensaje

Neighbourhood sampling Information aggregation
' g B’ ' B
S 2 Aggregator 2

Aggregator 1

Cada nodo genera mensajes para Sus vecinos usando sus caracteristicas propias % oPdomlmen‘te,
las de los vecinos y las aristas.

2. Agregacién del mensaje

Cada nodo combina mensajes de Sus vecinos meo(iomte una Runcién que no cambia con las Permu‘to\ciones,
tipicamente sumando estos mensajes

3. Actualizacién del estado.

Actualiza sus propias caracteristicas integrando estos mensajes agregados. Incluyéndose, o veces,
el estado propio con los estados de los vecinos.

%@ — Para mas informacion vease el articulo original:
Data

or . s https://cs.stanford.edu/~jure/pubs/graphsage-nips17.pdf



https://cs.stanford.edu/~jure/pubs/graphsage-nips17.pdf

E Node features Aggregators

Product relationship network Sample neighborhood of a Aggregate feature information
central node from neighbors
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https://cs.stanford.edu/~jure/pubs/graphsage-nips17.pdf

Practicas

Veamos su aplicacion en codigo
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Practice sobre GraphSAGE

Colab Notebook:
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https://colab.research.google.com/drive/1qbQSTIcqkqNXG8T99Mve__Ek7BKl2Gnm?usp=sharing
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Mas aplicaciones
practicas

De qué otras formas se plantea el uso de redes neuronales
de grafos en la practica.



Practicas

Veamos su aplicacion en codigo

Intelligent
Data
Analysis

IDHL | LaberStory



Practica sobre Aplicaciones GNNs

Colab Notebook:

Intelligent

Analysis


https://colab.research.google.com/drive/1r31pG3cKmxCeSw5NfnZWQT0CAAv__Q2k?usp=sharing

Gracias por
vuestra atencion

¢ Preguntas ?

AN
€52 Incelligent
et Data :
Analysis .
IDAL | e m LinkedlIn:


https://www.linkedin.com/in/arturo-sirvent-fresneda-8885091a3/

