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INndice seminario

Primera parte (2.5 horas)

e Teoria de grafos y métricas

e Ejemplo/préctica para trabajar con
grafos en python.

e Tiposy clasificacion de redes.
e [Fundamentos matematicos.

e Graph Convolutional Networks (GCNs).

e Practica sobre GCNs /

------------

Segunda parte (2.5 horas)

Graph Attention Networks (GANs)

Técnicas avanzadas

GraphSAGE

Mas aplicaciones practicas
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V- CQué partes tiene un grafo?
Teoria de Grafos ’ - éQué tipos hau./?
|

\ p - Fundomentos basicos
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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 biolégicos, como las vias metabdlicas, en forma de redes interconectadas.

4. Ciencias Sociales: Estudiary 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.



Problemes de Gralos

¢ Por qué usar algoritmos de machine learning sobre grafos ?
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Problemes de Gralos

2 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

2 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. 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).
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Problemes de Gralos

2 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. 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).

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

2 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. 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).

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.
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Problemes de Gralos

2 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. 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).

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 recomendacion, 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 ...



Teoria de Gralfos

- dQué partes tiene un 3(‘0\90?

y- 1 |
I Teoria de Grafos ] - ¢Qué Tipos hoy?
\ p. - Fundamentos bé&sicos
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Teoria de Gralfos

(7 V| dQué partes tiene un grafo?

‘ 'reof‘fO\ o(e Grafos - EGue. ’EIpos hm/(

\, ) = 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.
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Teoria de Gralfos

(4 ) - dQué partes Tiene un gra%?
| Teoria de Grafos ’ -&Qué tipos ho.yﬂ
\ ) - Fundamentos bésicos

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

Los méas famosos:

Arbol Completo Directed Acyclic Graph (0AG)
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Teoria de Gralfos

(1 ) . dQué partes Tiene un gfo&o?

‘ Teoria de Grofos - i ?

\. ) -| Fundoamentos bésicos
Términos:

e (Grado de un nodo : Nimero de conexiones que un nodo tiene.
e Vecinos: Nodos conectados por un solo arco (grado 1).
e Nodos adyacentes: Si tienen un vecino comun.
e Camino 6 “ path": Conjunto de arcos que conectan dos nodos.
. o Sencillo: No se visitan los nodos mas de una vez.
@B | ra

oAl bz, o Ciclico: Elprimeroy Gltimo nodo son el mismo. (Aciclico es cuando NO hay ciclos)



Teoria de Gralfos

& \ N é_qué P?.rtes tiene un y‘a&o?

Teoria de Grofos - ?
\ ) -| Fundamentos bé&sicos

Métricas :
e "“Graph’s minimum cut ": Minimo ndmero 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 méas corto entre el nodo abjetivo 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 mas corto entre pares de otros nodos en el grafo.

“,-' ‘ nalgw-L - . L, , ., - o
i oo U8 e Densidad: Indica cuan conectado esta un grafo. Se trata de una relacion entre el nimero real de aristas y el
LDPRL: | e numero maximo posible de aristas en el grafo.



Representacion de GrafFos

2 -|éCémo los interpretamos (facos)?

Represen‘tacién

(del dato al grafo) - dQué datos se benefician de esta representacién?
- éCémo pasamos de los datos al grafo?

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

;

-|éCémo los interpretamos (grafos)?

s

ujeﬁw‘trﬁ&%) -|éQué datos se benefician de esta representac
e - éCémo [ Fo?
pasamos de los datos al gra
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Representacion de GrafFos

[a

. N -|écéme los nterpretamos (?“apos)?
Representosion J é.Quc datos se Benepicuam de e$‘ta re.prese.ntac.én7

IDAL

(alel doto ol 3rapo)
- ¢Coémo pasamos de los dotos ol 3rod-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.

Por ejemplo:

1] h | P 4 3
° o e Recomendadores:

1 D o  Gustos musicales en spotify.
o  Follows en Twitter.

(@)
a o 2 °

Ranking de paginas web (PageRank de Google)

nalgw-L
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Representacion de GrafFos

(2 :
(al:l eg:icieja;inm -[¢Qué dates se benefician de esta representacién?]

- ¢Cémo pPASamOS de los dotos ol 3ro.1‘-‘o?

j - [CCémo los in‘terpretamos (grapos)?

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




Representacion de GrafFos

2 - dCémo los interpretamos (grafos)?

WOt ee s | -[6aud datos se benePician de esto representacin?
- €Cémo pasamos de los datos al grafo?

Tabular dataset Graph dataset
Mary, 76, Fermnake lohn, 75, Male
ID Name Age Gender \
1 Mary 6 Famale
2 Juhn 75 Male
3 Kate 1& Female
4 Roberl 47 Male
AT 5 Loise 13 Female . SR
,:_ 'i\ \ nalgeL Louiss, 18, Femalke
e T 3.
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Representacion de GrafFos

&

Rep

resentacidn

- éCémo los m'te_rpre'tamos (3(‘&905)7

(el dato al grafo) J - ¢Qué dates se benefician de esta representacién?

J -[éCédmo pasamos de los datos ol 3rapo?

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

IDAL

nalge-t

NOSTARSCY

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

IDAL



Practica sobre la teoria de grafFos

Colab Notebook:

IDAL | e


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

Algoritmos con grafFos

\ T é-Quc partes tiene un grafo?
Teoria de Grafos ’ - CQue t.pos hou./?
J

\ ) - Fundomentos bésicos

- éCémo los interpretamos (grafos)?
- dQué datos se benefician de esta representacién?

7 D
(2 Representacién J
- ¢Cédmo pasamos de los datos al 9raPo?

(el da‘to ol 5«rapo)

(= i - Fundamentos
s : :
teo(es neuronales de 3mPos) - Taxonomia (pmes/das.{-‘.cac.én)
= - Entrenamiento
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Algoritmos con grafFos

. CQue/ par’tes Tiene un 3(‘0\90?
Teoria de Grofos - CQué 'tlpos hou.//?
- Fundawmentos bésicos

9 - ¢Cébmo los in‘te_rpr‘etamos (3rapog)?
Reereﬁentacién
(c).e_! dato ol «3roﬁo)

cQué datos se benefician de esta representociéon?
- ¢Cédmo PASAMOS de los datos al _c,(‘odeo?

—

X - Fundawmentos
&NNs

(redes neurcnales de orafos)

- Taxonomia (par“tes/clo\slp\co\c}én)
- Entrenamiento
B | =
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Algoritmos con grafFos

.
..........

& Grroph [eo\ming techniques

f é,napln sigml qucssing

Métodes tradicionales de precesamiento
de tePalas o 3&:\%&, come la trontformoda
de Fourier de orafos y e! anilisis espec‘troJ.

Reye,lom propi oS ntrinsecos de! 3mf~‘o,
como su conectividad v estructura.
.




Algoritmos con grafFos

r

Grroph [e,a\r*nlng techniques

(- G,r*o.eh Sigﬂﬂ\l Proqcssing

Métodes tradicionales de precesamiento

Je ceMalag o Pos, como la. trongfommoda
de Fourier de Pos y ¢! andlisis cspectral

Re\/e_'om Pﬁopgjao(e,s intrinsecas de! 3(&?0,

como su conectividad v estructura.

\.

r Motrix Factornzation 2\

Busca ercontrar representociones

de bajo dimensién de matrices gromdes.
IdentFicar Pactores latentes o patrones
que expfiquen los relociones chservadas.
Proporcicwar una represestacién compacta e
;nterpretal:!e de lot datos,

S




Algoritmos con grafFos
—G’PW‘TCO“”‘""SI techniques

r

(- Groph s?sml proccssing

Métodes tradicionales de precesamiento
de seMalag o ﬁrapos, como o transfocnoda
de Fourier de grafos ¢ el andlisis espectral.

r Motrix Foctornzation

Busca ercontrar re*re&e,n‘taqioue_s
de bajo dimensién de matrices grondes.
IdertFicar Pactores latentes o patronss

A

Conceplo matembtico utilizade para weodelar el
moviriento de entidodes 2n un E(’o\po Al s:aulcm
Rondow Walks sobre wn s,rapo, se Poecle_
reqoeilo.r informacién sobre lag relaciones entre
nodos, 'c Cqu Pue,de, dor lu&of' o 'e,m{:ep‘olin&s',
representociones iy atiles para el
ertreromiento de otres wodelos de aprendizaje

(u‘to-ub'.'tico.

Revelan propi es intrinsecas de! 3MPO, aue ﬁ"P"‘W las celaciones chservadas.
e e e y estru e T Ppoporcw UG re@rgseﬂtac"én co.npo\c‘tu e
:ntefpretable de los datos,
\ J
i Random Walk an




Algoritmos con grafFos

& 67raph Ie,o«m'mg Techniques
e S e

f- Groph si?ml Pmccssing r Motrix Factonzation )
Métodes tradicionales de precesamiento Busca encontrar representociones

de teWalas o smpos, come la troangfommoda de ba\\'la dimensidn de matrices Ms.

de Fourier de grofos ¢ el andlisis espectral. IdertiFicar Pactores latentes o patrones
ReVelan propi oS ntrinsecos de! 3(‘&90, que GJ‘PL"I‘-‘&" las relociones chservadas.

como su conectividad v estructura. Proporcicwar una represestacién compacta e

;n‘[’,erpre‘tau@ de log datos,

. ¥ < D
& Random Walk ) é Deep Learving i
Conceple mateambtico utilzado para wedelar ¢l
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Algoritmos con grafFos

Deep_(.l.eo‘rv\'m?

Su‘ucampo del o;e(‘e,ncl iZoge aulomttico
cen‘trodo en redes neuronales.

Muu ath le,s para codi p‘rco.f‘, re_presentw Y
operar eficozwmente con datos de q(‘O\QOS
cowmo vectores (@ubao(d‘nss3
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Redes neuronales de GrafFos

= SN u -Ew\o(ome,ntos

= \ - -
(redes neuronales de 3mPos) - Taxonomia kPMCS/CIQSlRCO\méV\)
\ > - Entrenamiento

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

1. Cada nodo tiene unas variables (por ejemplo edad, salario, estado civil, ...)
2. 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.
iy | e c. Clasificacion/Regresion de una clase/valor sobre el grafo completo.
IDAL | ==



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
/® clase 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 clase 1 e Regresion sobre nodos

e Clasificacion de nodos

TOAL | e



Ejemplo calculos con GNNs

Con 1 capa oculta.

Output

T0AL hayds



Ejemplo calculos con GNNs

Con 1 capa oculta.

TDAL | meee



Ejemplo calculos con GNNs

Con 1 capa oculta.



Ejemplo calculos con GNNs

Con 1 capa oculta.

T0AL | e





https://distill.pub/2021/gnn-intro/

Redes neuronales de GrafFos

(= P > - Fundamentos
A -l Toaxonomia (partes/c|asi{-‘.cac36n)

(redes neuronales de 3m¢os)
= - Entrenamiento

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

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

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

(VAR 1, VAR 2, VAR %, .. )

\ 9)(\/4& 1, VAR 2, VAR 3, ... )

@

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



Ejemplo message passing

(a5 ,56 ,49,32)

Q{ /®(9’ 43,6, an

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

1,25 ,1, 6)

S
A QlAIIS_W;OE. nueVa,

representocion de este nodo.
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Ejemplo message passing

(25,56 ,4,32)

Q p(?,q.s,e,m)
@41,2,53, 76) °
(3.:1 , 5,54, 43)

e.1 , 25,1, 6)

FE{Y:’_SP_V\T(.\Q}C'»- c.‘e e-_:“te VtOO’O.
Para calcular @en @82 necesitamos ®y @ en (BB -

Los calculos son iterativos, y pueden tener diferente profundidad.

P

Calculemos nueva



Ejemplo message passing

(25,56 ,49, 32
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Input Graph

1% layer aggregates l"

messages from
1-hop neighbors ‘\ /‘/‘

o ~l

Iz '\.

2™ |ayer aggregates
messages from </

2-hop neighbors





https://research.google/blog/graph-neural-networks-in-tensorflow/



https://research.google/blog/graph-neural-networks-in-tensorflow/

Mensaje

PR s wcrtomd ey

i 51
ah s
an

raww eordrn b fazg A st sfgey wrosl it T

L30T omaenTey
—————

Updated
node embedding

Hnl.N__N




Alcance de e red ¢receptive Field”)

{

-

Layer 0

O/

TOAL | e



Alcance de e red ¢receptive Field”)

{

-

Lmyer 1




Alcance de e red ¢receptive Field”)

7

La\t’(ef' 2

.

e

ry )

‘

N\

Dificultad para
abarcar toda la red.

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

i nalgut Nota: Todos estos modelos son formas de aplicar aprendizaje profundo a datos estructurados

10A -. en forma de grafos, pero cada uno tiene caracteristicas unicas y aplicaciones especificas.



Redes neuronales de GrafFos
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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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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.

“,-'i 3 nalge-L
it 5] 39.9
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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 (sAmple and aggreGatE):

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, mediante este sampling.

“,-'i 3 3 nalge-L
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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, también podria considerarse dentro de dicho marco, pero 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
7 el vecinos en la representacion de un nodo, y el uso de uno u otro dependera de las necesidades
1DA SN especificas de rendimiento, precisién y escalabilidad del problema en cuestion.



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
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Fundemento matematico en GCNs

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

7 Matriz que transfarma
hy, = xiW" <— linealmente el vector
iEN, de caracteristicas

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

[o) Nama Age Gandar

e " “rridn

Jacn O] e
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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 optimo con algebra matricial .

Anadimos la identidad para tener en cuenta
A — A + 14— el vector de variables del propio nodo a
calcular.

Aqui estamos calculando todos los estados

H = ATXWT = intermedios H=(hAhB...) 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:

hy = ;W7 b T
o=y, hi= g 3

1EA 4 ieN 4

\ 4

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

B |
LDRL.. | reme



Fundemento matematico en GCNs

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

__________ 30000 0 0
~~~~~~~~~~ 0300000
0004 0 0 0 0
D=10.0-0+2 0 0 0
0000300
00000 2
\0 00 00 0




Fundemento matematico en GCNs

Pero para el calculo nos interesa 1/deg(i), es decir, no el
erado, sino su inversa 1/D:

(3 0000 0 0)

05 00000

00 3 0000

D"=1000 1 00 0

00003 00

0000034 0

& \0 00000 1
IDAL = o




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):




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.

o Ao o A
H =D zZATD 2XxWT"


https://arxiv.org/pdf/1609.02907

Fundemento matematico en GCNs




Practicas

Veamos su aplicacion en codigo

IDAL



Practica sobre GCNs

Colab Notebook:

IDAL | e


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

Caso concrefto

Redes de GrafFos con Atencion
(GANSs)

¢ Como implementar los mecanismos de atencion en las GNNs?

IDAL o



Fundemento meatematico en GANSs

En el caso anterior, se le prestd 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:

|

nasliyrie, \/ 'l'. '—.',_ | V LG |_. 1,




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 atencion).
Para solucionar esto, afiadimos un término de hace referencia a la importancia entre el nodo Ay el nodo

uxn ~

vecino “i". ~.
_ X2 ; &l
hi = E ajax; W
1EN A

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

& | o (es calculado entre los propios inputs).
1DA G



Fundemento meatematico en GANSs

Breve inciso sobre el mecanismo de self-attention :

[ﬂ:[ 1] iz [‘:i b

@ |z
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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 :
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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:

S LW - hy -
_hallh;
XA Wy, Y

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.

o Una vez tenemos estos vectores intermedios,
@ soa los concatenamos.




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: W

¥ aiti

B | e ain = Whilhallhi] = WL IWaz4||Wa;
IDAL ~  Es"a"no alpha! <~ “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) & fly) &
| >
fly)=0 y y
fly)=ay
RelU Leaky ReLU <— Opcion usada por
los autores

AES eia = LeakyReLu(a;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.
E j4 — 1

1N 4

Para hacer esto, vamos usar una funcion softmax, muy usada para normalizar probabilidades:
exp(eia)
Zj@\-’A exp(€;a)

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
B aprender W_att, y W, que hacen posible asignar “attention scores” entre vectores de
@ | s | caracteristicas.
1DAL e dalsa

a4 = softmax s(e;4) =



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 ( h,,-, ft,q ), 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 que la implementacion anterior no es muy estable.

Head 1 Head 2 Head 3
i Cancaterais Imin nen yeclon
] ) L
TE R T C  Sr o T, Vet Y, (St
! B e | | |
TETE— EATEE e Ty e |
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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 opcién de agregarlos .

\

hi = lIpo bl = 7 ), oWy

JEN;




Fundemento meatematico en GANSs

Por altimo, el calculo vectorial que realizamos es asi:

H=ATaXWT

Donde alpha es la 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.)

@ | pae
IDAL ™
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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.

I D H L ’lh-.--’:.'"' o


https://arxiv.org/abs/2105.14491

Practicas

Veamos su aplicacion en codigo

IDAL



Practica sobre GAN

Colab Notebook:

IDAL | e


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

Tecnicas avanzadas

Cosas un poquito mas complejas sobre las redes de grafos

IDAL | e



GrophSAGE

Escalabilidad en GNNs

IDAL o



dQ U é S G o p I-| S q E E ? (Graph Sample and Aggregate)

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)

o :ffl;:’:;‘:‘,‘,‘l Articulo original (2017):
LDBL: | rremes


https://arxiv.org/abs/1706.02216

< Queé 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?

- ¢Esnecesaria TODA la informacion que usamos en el entrenamiento?
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Mini-batching en GNNs

fnslyrin




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.

}."l 3 \ nalgw-t
. 3 SXD
fnslyrin,
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Mini-batching en GNNs




Neighbor Sempling

Se toman fijos dos nodos en el 1-hop, y otros dos nodos en el
2 2-hop .




Neighbor Sempling

Hay un equilibrio:

e Porun lado, elegir pocos nodos, es muy optimo v 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 la

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

o ,,J", 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.

Mean aggregator. RS | hy=0(W- mean;ey, (hy))
LSTM aggregator. ‘ \
Pooling aggregator. e h; =0 (Wih; + W, - meanjey;, (h)))

Para mas informacion vease el articulo original:


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

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

Sample neighborhood of a Aggregate feature information
central node from neighbors



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

Practicas

Veamos su aplicacion en codigo

IDAL



Practice sobre GraphSAGE

Colab Notebook:

IDAL | e


https://colab.research.google.com/drive/1qbQSTIcqkqNXG8T99Mve__Ek7BKl2Gnm?usp=sharing

Mas aplicaciones
practicas

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

IDAL | e



Practicas

Veamos su aplicacion en codigo

IDAL



Practica sobre Aplicaciones GNNs

Colab Notebook:

IDAL | e


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

Gracias por
vuestra atencion

¢ Preguntas ?

m LinkedIn:


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

