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Aprendizaje Automatico en Grafos

B Grafos son modelos para datos estructurados y ttiles para aprender en varios problemas préicticos
B Ejemplo 1: ;A qué area pertenece una nueva submission en arXiv?
Subjects: Machine Learning (cs.LG); Optimization and Control (math.OC)
Cite as:  arXiv:2307.13818 [cs.LG]
(or arXiv:2307.13818v1 [cs.LG] for this version)
https://doi.org/10.48550/arXiv.2307.13818 e

o El sistema hace sugerencias, aliviando la tarea de los moderadores. ;Basado en qué?
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o El sistema hace sugerencias, aliviando la tarea de los moderadores. ;Basado en qué?

e Idea: Usar los papers (ya categorizados) citados por la nueva submission!
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Aprendizaje Automatico en Grafos

B Grafos son modelos para datos estructurados y ttiles para aprender en varios problemas préicticos
B Ejemplo 1: ;A qué drea pertenece una nueva submission en arXiv?
Subjects: Machine Learning (cs.LG); Optimization and Control (math.OC)
Cite as:  arXiv:2307.13818 [cs.LG]
(or arXiv:2307.13818v1 [cs.LG] for this version)
https://doi.org/10.48550/arXiv.2307.13818 9
o El sistema hace sugerencias, aliviando la tarea de los moderadores. ;Basado en qué?

e Idea: Usar los papers (ya categorizados) citados por la nueva submission!

rodintBavd et Enbcings o oo Dot Pt G

0

o Complementar cada nodo con algunos datos extra: ano, representacién vectorial de titulo y abstract, etc.
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Aprendizaje Automatico en Grafos

B Grafos son modelos para datos estructurados y ttiles para aprender en varios problemas préicticos

B Ejemplo 2: Anadlisis de bases de conocimiento.

= WIKIDATA Y

Horacio Quiroga
Unuguayan playwigh, poet. and short story wer

A Inmore languages

Horacio Quiroga
cuentists, postay dramaturgo uruguao

V' Allentered languages
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Aprendizaje Automatico en Grafos

B Grafos son modelos para datos estructurados y ttiles para aprender en varios problemas préicticos

B Ejemplo 2: Anadlisis de bases de conocimiento. O en este caso grafo de conocimiento

= WIKIDATA Y

Horacio Quiroga
Unuguayan playwigh, poet. and short story wer
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Aprendizaje Automatico en Grafos

B Grafos son modelos para datos estructurados y ttiles para aprender en varios problemas préicticos

B Ejemplo 2: Anadlisis de bases de conocimiento. O en este caso grafo de conocimiento

= WIKIDATA Y

Horacio Quiroga

A Inmare angusges ‘Geolocation
7| Longitude: -122.4183
Horacio Quiroga ST — N + 7| Latitude: 37.775
cuensa post y dramausgo wiguayo S tmayor) e
o - N+ Cocation Link-level
V' Allentered languages ‘ WikiKG90Mv2
N e e San Francisco(Q62) Canada
: < L] oty o
Statements T o
iny omin affiliated .
\ Predict with located in

University of
Toronto Paul Martin

in}
v

King's College,

hidren's and youth iterature Person Cambridge

B ;Es posible completar datos faltantes? Es decir, jpredecir enlaces?
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Aprendizaje Automatico en Grafos

B Grafos son modelos para datos estructurados y ttiles para aprender en varios problemas précticos
B Ejemplo 3: Descubrimiento de medicamentos
i N

o, ¥ VAR RN
AN

o ;Tiene alguna de estas moléculas propiedades antibiéticas?
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Aprendizaje Automatico en Grafos

B Grafos son modelos para datos estructurados y ttiles para aprender en varios problemas précticos
B Ejemplo 3: Descubrimiento de medicamentos

‘ NV
o, ¥ VAR RN
AN

Antibiotic
property predictor

}.

A. baumannii
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© GNNs: Motivacién
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Empirical Risk Minimization

B En este curso, machine learning = empirical risk minimization (ERM).
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B Los ingredientes de ERM son:
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B Los ingredientes de ERM son:
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B En este curso, machine learning = empirical risk minimization (ERM).

B Los ingredientes de ERM son:
Un conjunto de entrenamiento 7 conteniendo observaciones (x,y) € T
Una clase de funciones ®(x) = §

Una funcién de pérdida J(y,§) que evalda la bondad del ajuste de § (respecto a y)

B Aprender significa hallar

®* = arg min Z (y,d)(x )

Pcd (x,y)ET
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Empirical Risk Minimization

B En este curso, machine learning = empirical risk minimization (ERM).

B Los ingredientes de ERM son:
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>
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Empirical Risk Minimization

B En este curso, machine learning = empirical risk minimization (ERM).

B Los ingredientes de ERM son:
Un conjunto de entrenamiento 7 conteniendo observaciones (x,y) € T
Una clase de funciones ®(x) = §

Una funcién de pérdida J(y,§) que evalda la bondad del ajuste de § (respecto a y)

B Aprender significa hallar la funcién ®* € ® que minimiza la pérdida J (y, ¢(x)> promediada en el

®* = arg min Z (y,d)(x )
Pcd (x,¥)ET
B Usamos ®*(x) para estimar las salidas § = ®*(x) en entradas x no observadas en el conjunto de
entrenamiento 7T

conjunto de entrenamiento
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Empirical Risk Minimization

B En ERM, la clase de funciones ® es el grado de libertad disponible a la hora de disenar el sistema

®* = argmin Jy, ®(x)
s 3 J6ew)
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Empirical Risk Minimization

B En ERM, la clase de funciones ® es el grado de libertad disponible a la hora de disenar el sistema

®* = argmin Jy, ®(x)
s 3 J6ew)

B Disenar un algoritmo de Machine Learning = hallar la clase de funciones ® adecuada
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Empirical Risk Minimization

B En ERM, la clase de funciones ® es el grado de libertad disponible a la hora de disenar el sistema

®* = argmin Jy, ®(x)
s 3 J6ew)

B Disenar un algoritmo de Machine Learning = hallar la clase de funciones ® adecuada

B Pero antes, jquién es nuestro dato en este caso?
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Empirical Risk Minimization

B En ERM, la clase de funciones ® es el grado de libertad disponible a la hora de disenar el sistema

®* = argmin Jy, ®(x)
s 3 J6ew)

B Disenar un algoritmo de Machine Learning = hallar la clase de funciones ® adecuada

B Pero antes, jquién es nuestro dato en este caso?

B Tres ingredientes:
e El grafo G = (V, E)
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Empirical Risk Minimization

B En ERM, la clase de funciones ® es el grado de libertad disponible a la hora de disenar el sistema
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B Disenar un algoritmo de Machine Learning = hallar la clase de funciones ® adecuada

B Pero antes, jquién es nuestro dato en este caso?
B Tres ingredientes:

e El grafo G = (V, E)
o Atributos (seniales) en los nodos
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Empirical Risk Minimization

B En ERM, la clase de funciones ® es el grado de libertad disponible a la hora de disenar el sistema

®* = argmin Jy, ®(x)
s 3 J6ew)

B Disenar un algoritmo de Machine Learning = hallar la clase de funciones ® adecuada

B Pero antes, jquién es nuestro dato en este caso?
B Tres ingredientes:

e El grafo G = (V, E)

o Atributos (seniales) en los nodos

® “Opcional”: Atributos en las aristas
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B Ingredientes:
e G=(V,E)
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Representando Datos en Grafos
B Ingredientes:

e G=(V,E)
e Valor asociado a cada nodo (senal)
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B Ingredientes:
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Representando Datos en Grafos

B Ingredientes:
e G=(V,E)
e Valor asociado a cada nodo (senal)
o Ordenemos los nodos:

® matriz de adyacencia A
® un vector de senal x = [z1,... ,xm]T

B Ejemplo: predecir propiedad del grafo. Podemos usar una funcién ¢ : R12x12 x R12 4 R

o ;Podemos?
o Claramente no deberiamos...
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Familia de funciones

B Wishlist sobre &:
o No dependa del orden de los nodos
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Familia de funciones

B Wishlist sobre ®:

o No dependa del orden de los nodos
® Aplicable a grafos de distinto tamano

&) I8
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© Convoluciones en grafos

‘ FACULTAD DE
INGENIERIA

UDELAR
b | Federico Larroca e Aprendizaje Automético para Datos en Grafos 10/52



Aprendizaje Automatico en Grafos

B Aprendizaje automatico exitoso aprovecha estructura Convolutional neural networks (CNNs)
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B Aprendizaje automatico exitoso aprovecha estructura Convolutional neural networks (CNNs)

Somos buenos aprendiendo en esto
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Aprendizaje Automatico en Grafos

B Aprendizaje automatico exitoso aprovecha estructura Convolutional neural networks (CNNs)

Somos buenos aprendiendo en esto

B Escala, aprovecha la estructura de los datos, y tiene una implementacion eficiente

n Convolutions Signal Processing
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Aprendizaje Automatico en Grafos

B Aprendizaje automatico exitoso aprovecha estructura Convolutional neural networks (CNNs)
Somos buenos aprendiendo en esto Desafio: queremos aprender sobre esto
o 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0o ® ... [
© 0 0000000 0 00 ....0.. .0’.0.:
o 0 O 0 06 0 0 0 0 0 00 :.~.... .,.
000006000000 :. ......°o o0
0o 00060000000 Py Al 0....00
o 0 0 0 06 06 0 0 0 0 0 0 .. Py .‘
o 0 0 0 0 0 0 0 0 0 00 8 ‘ ¢ ...’.

ek e .

ee0ee00000000 00 g o 4

B Escala, aprovecha la estructura de los datos, y tiene una implementacién eficiente (distribuida)

B Graph Convolutions Graph Signal Processing
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Datos Estructurados como Grafos

B Senales en tiempo discreto xq
©3
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Datos Estructurados como Grafos

B Senales en tiempo discreto Cercania contiene informacién 31
x3
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Datos Estructurados como Grafos

B Senales en tiempo discreto Cercania contiene informacién 31
ey,
.. x4
Explicitemos la estructura de los datos -2
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Datos Estructurados como Grafos

B Senales en tiempo discreto Cercania contiene informacién

z1
ey,
Explicitemos la estructura de los datos Relacién temporal =2 !
> »&»L»L»
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Datos Estructurados como Grafos

B Senales en tiempo discreto Cercania contiene informacién 31
ey,
. 04 L2
Explicitemos la estructura de los datos Relacién temporal =2
Dos elementos de Proc. de senales: estructura y valores de la senal N »$*LJ’L»
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Datos Estructurados como Grafos

B Senales en tiempo discreto Cercania contiene informacién .
Explicitemos la estructura de los datos Relacién temporal
Dos elementos de Proc. de senales: estructura y valores de la senal $J, L»

B Grafo G = (V,€)
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Datos Estructurados como Grafos

B Senales en tiempo discreto Cercania contiene informacién .
Explicitemos la estructura de los datos Relacién temporal
Dos elementos de Proc. de senales: estructura y valores de la senal $J, L»
B Grafo G = (V,€) V: nodos
(3] ®
e_o
o (5] (o]
® 0
(4] o
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Datos Estructurados como Grafos

B Senales en tiempo discreto Cercania contiene informacién .
Explicitemos la estructura de los datos Relacién temporal
Dos elementos de Proc. de senales: estructura y valores de la senal $J, L»
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Datos Estructurados como Grafos

B Senales en tiempo discreto Cercania contiene informacién
Explicitemos la estructura de los datos Relacién temporal

Dos elementos de Proc. de senales: estructura y valores de la senal

B Grafo G = (V,€) V: nodos, &: aristas
B Senal en el grafo asociar un valor a cada nodo x:V — R

B Representacién matricial Matriz de adyacencia (traspuesta) A
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Explicitemos la estructura de los datos Relacién temporal
Dos elementos de Proc. de senales: estructura y valores de la senal
B Grafo G = (V,€) V: nodos, &: aristas
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B Grafo G = (V,€) V: nodos, &: aristas
B Senal en el grafo asociar un valor a cada nodo x:V — R

B Representacién matricial Matriz de adyacencia (traspuesta) A,
Laplaciano L
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—1 4 =il =il =i
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B Senales en tiempo discreto Cercania contiene informacién
Explicitemos la estructura de los datos Relacién temporal

Dos elementos de Proc. de senales: estructura y valores de la senal

B Grafo G = (V,€) V: nodos, &: aristas
B Senal en el grafo asociar un valor a cada nodo x:V — R

B Representacién matricial Matriz de adyacencia (traspuesta) A,
Laplaciano L

Fija el orden de los nodos Permutaciones
Matriz S genérica (Graph Shift Operator)
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Graph Convolutions

u convolution Combinacién lineal de versiones desplazadas de la senal

-1
x* h= E ATk
k=0

‘Q FACULTAD DE
INGENIERIA

UDELAR . . . L4
b | Federico Larroca e Aprendizaje Automético para Datos en Grafos

13/52



Graph Convolutions

u convolution Combinacién lineal de versiones desplazadas de la senal

K
x * h= E hiTp—k

S0 0 o0
-1 0 o
0 10

B Nocién de desplazamiento S Descripciéon matricial del grafo -0 0 1

x 31 b T1

s x3 x4 Zo . x3
S —> +$+L»é» »&» »é»é» »&»l é» »&»é»i
Tn—1 Ty

Ty iy
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Graph Convolutions

u convolution Combinacién lineal de versiones desplazadas de la senal
K—1 . .
x+s h= > hy S"x Lo o
k=0 10
S0 1
B Nocién de desplazamiento S Sx desplaza la senal x -0 0
x 31 Y 31
ey D w4
S -> +$+L»é» $ é L »&»l &» »&»é»i» —->
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Graph Convolutions

u convolution Combinacién lineal de versiones desplazadas de la senal
K—1
x #s h = Z hi SFx
k=0
B Nocién de desplazamiento S Sx desplaza la senal x

S S S
L= L= L=
4= o H(S)x
N
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u convolution Combinacién lineal de versiones desplazadas de la senal
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x #s h = Z hi SFx
k=0
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Graph Convolutions

B Graph convolution — Combinacién lineal de versiones desplazadas de la senal

=il
xxs h= > hj 8"x = H(S)x
k=0

B Nocién de desplazamiento S — Descripcién matricial del grafo

B Combinacién lineal de las senales vecinas = Operacién local

(x;8)

™1 A '.I.

3x

|
i i H(S)x
N

N

Sandryhaila, Moura, “Discrete Signal Processing on Graphs”, IEEE TSP, 2013
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De Informacion Local a Global

B La convolucién en grafos agrega informacién desde lo local a lo global

Graph Filter en un grafo Mismo Graph Filter en otro grafo
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De Informacion Local a Global

B La convolucién en grafos agrega informacién desde lo local a lo global

Igual que la clasica convolucién en el tiempo o espacio

Graph Filter en un grafo Mismo Graph Filter en otro grafo
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De Informacion Local a Global

B La convolucién en grafos agrega informacién desde lo local a lo global

Igual que la clasica convolucién en el tiempo o espacio

Graph Filter en un grafo Mismo Graph Filter en otro grafo
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B La salida de un grafo depende de los coeficientes h y el GSO S
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@ GNN: Construccién
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Aprendiendo usando Filtros sobre Grafos

B Asumamos que las entradas x son senales en un mismo grafo con GSO S
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Aprendiendo usando Filtros sobre Grafos

B Asumamos que las entradas x son senales en un mismo grafo con GSO S

B Elegimos como clase de funciones los filtros en grafos de orden K en S

K—1
®(x) = d(x;8,h) = > hpSFx

k=0
&= z = ®(x;S,h)
x z = hi sk x —
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Aprendiendo usando Filtros sobre Grafos

B Asumamos que las entradas x son senales en un mismo grafo con GSO S

B Elegimos como clase de funciones los filtros en grafos de orden K en S

K—1
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Aprendiendo usando Filtros sobre Grafos

B Asumamos que las entradas x son senales en un mismo grafo con GSO S

B Elegimos como clase de funciones los filtros en grafos de orden K en S

K—1
®(x) = d(x;8,h) = > hpSFx
k=0

&K= z = ®(x;S,h)
x z = Z hy SF x —
k=0

B Aprender: la solucién al ERM restringido a la clase de filtros h* = argmin Z J <¢(x; S,h), y)
h
(x,y)ET

“ FACULTAD DE
INGENIERIA

UDELAR . . . L4
b | Federico Larroca e Aprendizaje Automético para Datos en Grafos 16/52



Aprendiendo usando Filtros sobre Grafos

B Asumamos que las entradas x son senales en un mismo grafo con GSO S

B Elegimos como clase de funciones los filtros en grafos de orden K en S

d(x) = ®(x;S,h) = Z hpSFx

&K= z = ®(x;S,h)
x z = Z hy SF x —

B Aprender: la solucién al ERM restringido a la clase de filtros h* = argmin Z J <¢(x; S,h), y)
B ey)eT
La optimizacién es sobre los coeficientes del filtro h con el GSO S dado

‘ FACULTAD DE
INGENIERIA

UDELAR . . L4
b | Federico Larroca e Aprendizaje Automético para Datos en Grafos 16/52



Aprendiendo usando un Graph Perceptron

B Los filtros tienen expresividad limitada: sélo pueden aprender funciones lineales

Perceptron
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Aprendiendo usando un Graph Perceptron

B Los filtros tienen expresividad limitada: sélo pueden aprender funciones lineales
K-1

B Otra eleccién para ® es el conjunto de graph perceptrons d(x) = d(x;S,h) = U[ Z hkSkx}
k=0
K—1
= z= > mstx 2 a[z] ®(x; S, h)
k=0
Perceptron
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Aprendiendo usando un Graph Perceptron

B Los filtros tienen expresividad limitada: sélo pueden aprender funciones lineales
K-1

B Otra eleccién para ® es el conjunto de graph perceptrons d(x) = d(x;S,h) = U[ Z hkSkx}
k=0

% K—1
z = E hkSkx
k=0

Perceptron
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k=0

% K—1 ”
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Aprendiendo usando un Graph Perceptron

B Los filtros tienen expresividad limitada: sélo pueden aprender funciones lineales
K-1

B Otra eleccién para ® es el conjunto de graph perceptrons d(x) = d(x;S,h) = U[ Z hkSkx}
k=0
K—1
= z= > mstx 2 a[z] ®(x; S, h)
k=0
Perceptron

B El 6ptimo ahora esta restringido a la clase de los graph perceptrons
h* = argmin Z J((D(X;S,h),y)
b yeT
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Aprendiendo usando un Graph Perceptron

B Los filtros tienen expresividad limitada: sélo pueden aprender funciones lineales
K-1

B Otra eleccién para ® es el conjunto de graph perceptrons d(x) = d(x;S,h) = U[ Z hkSkx}
k=0
K—1
= z= > mstx 2 a[z] ®(x; S, h)
k=0
Perceptron

B El 6ptimo ahora esta restringido a la clase de los graph perceptrons
h* = argmin Z J((D(x;S,h),y)
b yeT

Los perceptrones permiten aprender funciones no-lineales Mayor expresividad.
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Graph Neural Networks (GNNs)

B Se aumenta la expresividad atin méas con una GNN
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Graph Neural Networks (GNNs)

B Se aumenta la expresividad atin méas con una GNN

K—1 o
z] = Z hlkSkx —> xlzo[zl]
k=0

Layer 1

B Apilo algunos graph perceptrons (3 en la fig.)
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Graph Neural Networks (GNNs)

B Se aumenta la expresividad atin méas con una GNN
K—1 ; =
zl=2h1ka—> x1=o[zl]
k=0
. Layer 1
B Apilo algunos graph perceptrons (3 en la fig.)
K—1
z2
zy = Z h2kSkx1 x2=o[z2]
k=0
Layer 2
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Graph Neural Networks (GNNs)

B Se aumenta la expresividad atin méas con una GNN
K—1 ; =
zl=2h1ka—> x1=o[zl]
k=0
. Layer 1
B Apilo algunos graph perceptrons (3 en la fig.)
K—1
z2
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Layer 2
K—1
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z3 = Z hgkskxz xg:o’[Z3]
k=0
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Graph Neural Networks (GNNs)

P
B Se aumenta la expresividad atin méas con una GNN p r
_ -
z] = hlkSkx —> xlzo[zl]
k=0
. Layer 1
B Apilo algunos graph perceptrons (3 en la fig.)
Alimento la Capa 1 con x
K—1
z2
zy = Z h2kSkx1 x2=a[12]
k=0
Layer 2
K—1
z3
z3 = Z hskskxz xg:a[z;;]
k=0
Layer 3
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Graph Neural Networks (GNNs)

P
B Se aumenta la expresividad atin méas con una GNN p r
_ -
z] = hlkSkx —> xlzo[zl]
k=0
. Layer 1
B Apilo algunos graph perceptrons (3 en la fig.)
X1
Alimento la Capa 1 con x *
Conecto la salida de la Capa 1 a la entrada de la 2 K1 k zo
zo = Z hop S™ x1 x2=a[12]
k=0
Layer 2
K—1
z3
z3 = Z hskskxz xg:a[z;;]
k=0
Layer 3
Ay rcuumooe
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Graph Neural Networks (GNNs)

xX
B Se aumenta la expresividad atin méas con una GNN p r
_ =
z] = hlkSkx —> xlzo[zl]
k=0
. Layer 1
B Apilo algunos graph perceptrons (3 en la fig.)
x1
. x
Alimento la Capa 1 con x !
Conecto la salida de la Capa 1 a la entrada de la 2 K1 k zo
zo = Z hop S™ x1 x2=a[12]
k=0
y la salida de la Capa 2 a la entrada de la 3 LR
x2
x2
K—1
z3
z3 = Z h3kSkx2 xg:a[z;;]
k=0
Layer 3
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Graph Neural Networks (GNNs)

P
B Se aumenta la expresividad atin méas con una GNN p r
z] = hlkSkx i» xlzo[zl]
k=0
Layer 1
B Apilo algunos graph perceptrons (3 en la fig.)
x1
Alimento la Capa 1 con x *
Conecto la salida de la Capa 1 a la entrada de la 2 K1 k zo
zg = Z hop S™ x1 x2=a[12]
k=0
y la salida de la Capa 2 a la entrada de la 3 LR
x2
x2
B Salida de la ultima capa: salida de la GNN
S(x; S, H) i ;
z3 = Z h3kSkx2 3 xg:a[z;;]
El pardmetro es el tensor H = [hi, ha, h3] =0 Layer 3
N e L x5 = 0(x; S, 1)
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Aprendiendo con una Graph Neural Network

P
v
K—1 . o
z] = hip S x —> xlzo[zl]
k=0
* * * * L4 M .
B Aprender el tensor H* = (hj, h}, h}) éptimo: Layer 1
x1
X1
H* = arg min E J <¢(x; S, H), y)
H
(x,y)ET il
k z2
zo = Z hop S™ x1 x2=a[12]
k=0
Layer 2
X2
x2
K—1
z3
z3 = Z hskskxz xg:a[z;;]
k=0
Layer 3
‘~ FACULTAD DE > x3 = ®(x;S,H)
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x1
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H* = arg min E J <¢(x; S, H), y)
H
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k z2
zo = Z hop S™ x1 x2=a[12]
k=0
o9 0 P Layer 2
B La optimizacién es sobre el tensor inicamente. El
GSO S esta dado *2
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K—1
z3
z3 = Z h3kSkx2 xg:a[z;;]
k=0
Layer 3
“ FACULTAD DE > x3 = ®(x;S,H)
INGENIERIA
Ry " Federico Larroca e Aprendizaje Automatico para Datos en Grafos

19/52



Aprendiendo con una Graph Neural Network

P
¥
K—1 ; =
z] = hyp S x —> xlzo[zl]
k=0
* * * * L4 H .
B Aprender el tensor H* = (hj, h}, h}) éptimo: Layer 1
x1
X1
H* = arg min E J <¢(x; S, H), y)
H
(x,y)ET il
k z2
zo = Z hop S™ x1 x2=a[12]
k=0
o9 0 P Layer 2
B La optimizacién es sobre el tensor inicamente. El
GSO S esta dado *2
x2
Informacién a priori que le damos a la GNN P
_ s
z3 = Z hskskxz xg:a[z;;]
k=0
Layer 3
‘~ FACULTAD DE b x3 = ®(x;S,H)
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K—1 -
L . k
B GNNs son una variacién sencilla de un graph filter z1 = hip S x F—— x1 = o[zl]
k=0
Layer 1
X1
X1
K—1
zo
zg = Z h2kSkx1 x2=a[12]
k=0
Layer 2
x2
x2
K—1
z3
z3 = z h3kSkx2 xg:a[z;;]
k=0
Layer 3
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Graph Neural Networks y Graph Filters
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Layer 1
B LA diferencia es la no-linealidad punto-a-punto .
1
X1
K—1
zo
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Layer 3
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Layer 1
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Layer 1
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Layer 1
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Layer 2
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k=0
Layer 1
B LA diferencia es la no-linealidad punto-a-punto .
1
. o . X1
Las entradas se procesan individualmente
. K—1
z2
No se combinan 2= 3 haSta x5 — 0{12]
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Layer 2
B Pero las GNNs funcionan (mucho) mejor x2
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Graph Neural Networks y Graph Filters

P
¥
K—1 -
B GNNs son una variacién sencilla de un graph filter z1 = hap SFx — x1 = o[zl]
k=0
Layer 1
B LA diferencia es la no-linealidad punto-a-punto .
1
. o . X1
Las entradas se procesan individualmente
. K—1
z2
No se combinan 2= 3 haSta x5 — 0{12]
k=0
Layer 2
B Pero las GNNs funcionan (mucho) mejor x2
X2
Merece una explicacién
K—1
. . A o~ _ k 23 _
La intentaremos mediante andlisis de estabilidad z3 = Y h3.S"xa *3 = "{zf*]
k=0
Layer 3
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xX
¥
K—1
z]
z] = hlkSkx —> xlzo[zl]
B Salida de la GNN depende del GSO S. =0 Layer 1
X1
X1
K—-1
z2
z2= Y hok SF xy X2=a[12]
k=0
Layer 2
X2
X2
K—1
k z3
z3 = Z hgp S™ x2 xg:a[z;;]
k=0
Layer 3
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Transferencia de GNNs a otros Grafos

B Salida de la GNN depende del GSO S.

B Podemos interpretar S como un parametro
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Layer 3
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Transferencia de GNNs a otros Grafos

B Salida de la GNN depende del GSO S.
B Podemos interpretar S como un parametro

Codifica informacién a priori.

B O podemos reinterpretar S como una entrada

Permite transferencia a otros grafos
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Transferencia de GNNs a otros Grafos

B Salida de la GNN depende del GSO S.
B Podemos interpretar S como un parametro

Codifica informacién a priori.

B O podemos reinterpretar S como una entrada
Permite transferencia a otros grafos

Una GNN entrenada es simplemente el tensor H*

‘ FACULTAD DE
INGENIERIA

x
¥
K—1 . o
z] = hip S x —> xlzo[zl]
k=0
Layer 1
X1
X1
K—1
z2
zy = Z h2kSkx1 x2=a[12]
k=0
Layer 2
x2
x2
K—-1
z3
z3 = z h3kSkx2 xg:a[z;;]
k=0
Layer 3

b x3 = ®(x;S,H)
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© (Convolutional) Neural Networks vs. Graph Neural Networks

‘ FACULTAD DE
INGENIERIA
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El camino no explorado: Fully Connected Neural Networks

B Elegimos graph filters y GNNs porque nos interesaban las seniales en el grafo

Link-level
WikiKG90Mv2
Geoffrey Hintor Capade 3
eoffrey Hinton . O
Predict located in g r\
Antibiotic

e property predictor

%.

University of
Toronto Paul Martin

Predicting

King’s College,
Person Cambridge

New antibiotics
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El camino no explorado: Fully Connected Neural Networks

B Elegimos graph filters y GNNs porque nos interesaban las seniales en el grafo

B Nos parecié una buena idea porque son generalizaciones de filtros y CNNs
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El camino no explorado: Fully Connected Neural Networks

B Elegimos graph filters y GNNs porque nos interesaban las seniales en el grafo

B Nos parecié una buena idea porque son generalizaciones de filtros y CNNs

B Hay otras alternativas que vale la pena explorar Fully connected neural networks
Link-level
WikiKG90Mv2
Geoffrey Hinton Canada

Predict located in

Training

e

G

T

. 'CFy
L
)

Antibi
[ i property prsictor
University of y
Toronto PaulMartn £ & &
King's College, =
Person Canoriage vt b
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INGENIERIA
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Aprendiendo con una Funcién Lineal

B En vez de filtros, elijamos funciones lineales d(x) = d(x;H) = Hx
x z = &(x; H)
— z=Hx —

“ FACULTAD DE
INGENIERIA
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X
—> >
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Aprendiendo con una Funcién Lineal

B En vez de filtros, elijamos funciones lineales d(x) = d(x;H) = Hx
X
— z=Hx —

m Optimo del ERM es la solucién restringida a la clase lineal H* = argmin Z J (d)(x; H), y)
(x,¥y)ET

“ FACULTAD DE
INGENIERIA
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Aprendiendo con un Perceptron

B Podemos aumentar la expresividad agregando una no-linealidad: perceptrén
d(x) = d(x; H) = J[Hx]

= z=Hx = a[z] d(x; H)

Perceptron

“ FACULTAD DE
INGENIERIA

UDELAR . . . L4
b | Federico Larroca e Aprendizaje Automético para Datos en Grafos



Aprendiendo con un Perceptron

B Podemos aumentar la expresividad agregando una no-linealidad: perceptrén
d(x) = d(x; H) = J[Hx]

Perceptron

‘~ FACULTAD DE
INGENIERIA

UDELAR . . . L4
b | Federico Larroca e Aprendizaje Automético para Datos en Grafos



Aprendiendo con un Perceptron
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Aprendiendo con un Perceptron

B Podemos aumentar la expresividad agregando una no-linealidad: perceptrén
d(x) = d(x; H) = J[Hx]

X z
z=Hx a[z]

Perceptron

“ FACULTAD DE
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B Podemos aumentar la expresividad agregando una no-linealidad: perceptrén
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Aprendiendo con un Perceptron

B Podemos aumentar la expresividad agregando una no-linealidad: perceptrén
d(x) = d(x; H) = J[Hx]

= z=Hx = a[z] d(x; H)

Perceptron

n C)ptimo del ERM es la solucién restringida a la clase de perceptrones

H* = argmin Z J(d)(x;H),y)
Lz! (x,y)eT
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Fully Connected Neural Network (NN)

B Aumentemos atin mas la expresividad con una NN

“ FACULTAD DE
INGENIERIA
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Fully Connected Neural Network (NN)

B Aumentemos ain més la expresividad con una NN z1
zy = H; x xlza[zl]

Layer 1

B Apilo algunos perceptrones (3 en la fig.)
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Fully Connected Neural Network (NN)

B Aumentemos atin mas la expresividad con una NN

B Apilo algunos perceptrones (3 en la fig.)

“ FACULTAD DE
INGENIERIA

z1
zy = H; x xlza[zl]
Layer 1
Z2
z> = Ho x3 xQ:a'[zz]
Layer 2
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Fully Connected Neural Network (NN)

B Aumentemos atin mas la expresividad con una NN

B Apilo algunos perceptrones (3 en la fig.)
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z1
zy = H; x xlza[zl]
Layer 1
Z2
z> = Ho x3 xQ:a'[zz]
Layer 2
z3
Z3=H3x2 X3=0[Z3]
Layer 3
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Fully Connected Neural Network (NN)

B Apilo algunos perceptrones (3 en la fig.)

Alimento la Capa 1 con x

‘~ FACULTAD DE
INGENIERIA

X
2 p .. v
B Aumentemos ain més la expresividad con una NN z1
zy = H; x xlza[zl]
Layer 1
Z2
z> = Ho x3 x2:0'|:z2:|
Layer 2
z3
Z3=H3x2 X3=0[Z3]
Layer 3
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Fully Connected Neural Network (NN)

B Apilo algunos perceptrones (3 en la fig.)

Alimento la Capa 1 con x
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B Aumentemos ain més la expresividad con una NN z1
zy = H; x xlza[zl]
Layer 1
X1
X1
q Z2
Conecto la salida de la Capa a la entrada de la 2 zo = Ho x3 X9 =0 [zz]
Layer 2
z3
Z3=H3x2 X3=0[Z3]
Layer 3
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Fully Connected Neural Network (NN)

B Apilo algunos perceptrones (3 en la fig.)

Alimento la Capa 1 con x

“ FACULTAD DE
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X
. a . 7
B Aumentemos ain més la expresividad con una NN z1
z1 = H; x xlza[zl]
Layer 1
X1
X1
q Z2
Conecto la salida de la Capa a la entrada de la 2 zo = Ho x3 X9 =0 [zz]
Layer 2
y la salida de la Capa 2 a la entrada de la 3 <
2
X2
z3
Z3=H3x2 X3—0[23]
Layer 3
UDELAR . . . .
b | Federico Larroca e Aprendizaje Automético para Datos en Grafos 26/52



Fully Connected Neural Network (NN)

B Aumentemos atin mas la expresividad con una NN

B Apilo algunos perceptrones (3 en la fig.)
Alimento la Capa 1 con x
Conecto la salida de la Capa a la entrada de la 2

y la salida de la Capa 2 a la entrada de la 3

B Salida de la ultima capa: salida de la NN d(x;H)

El pardmetro es el tensor H = [Hq, Ho, H3]|
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¥
z1
zy = H; x xlza[zl]
Layer 1
X1
X1
Z3
z> = Ho x3 xQ_a'[zz]
Layer 2
X2
X2
z3
Z3=H3x2 X3=0[Z3]
Layer 3

b x3 = ®(x;H)
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;,Cual es mejor? ;GNN o NN?

B Como la GNN es un caso particular de una fully connected NN, ésta obtiene menor costo

m/’.l;l’l Z J(¢(X;H),y>§n%;n Z J(d)(x;S,'H),y)

(x,y)ET (x,y)ET
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B Como la GNN es un caso particular de una fully connected NN, ésta obtiene menor costo

mﬁ’n Z J(<I>(x; H),y)

(x,y)ET
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;,Cual es mejor? ;GNN o NN?

B Como la GNN es un caso particular de una fully connected NN, ésta obtiene menor costo

min 3" J(<b(x; S,"H),y)
(x,y)e€T
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;,Cual es mejor? ;GNN o NN?

B Como la GNN es un caso particular de una fully connected NN, ésta obtiene menor costo

m7_1;n Z J(CD(X;H),y)Sn%;n Z J(d)(x;S,'H),y)

(x,y)ET (x,y)ET

B La NN anda mejor, pero sélo en el conjunto de entrenamiento
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;,Cual es mejor? ;GNN o NN?

B Como la GNN es un caso particular de una fully connected NN, ésta obtiene menor costo

m/’.l;l’l Z J(¢(X;H),y>§n%;n Z J(d)(x;S,'H),y)

(x,y)ET (x,y)ET

B La NN anda mejor, pero sélo en el conjunto de entrenamiento

B La GNN funciona mejor porque generaliza mejor a senales no vistas
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;,Cual es mejor? ;GNN o NN?

B Como la GNN es un caso particular de una fully connected NN, ésta obtiene menor costo

m/’.l;l’l Z J(¢(X;H),y>§n%;n Z J(d)(x;S,'H),y)

(xy)ET ¥y)eT

B La NN anda mejor, pero sélo en el conjunto de entrenamiento
B La GNN funciona mejor porque generaliza mejor a sefiales no vistas
Aprovecha simetrias internas de la senal del grafo codificadas en el GSO

Posible interpretaciéon: aumenta el dataset de entrenamiento
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Generalizacién con una Neural Network

B Supongamos que el grafo representa un sistema de recomendacién:

@ Nodos son usuarios, aristas gustos similares y senal un rating

® Queremos rellenar los valores faltantes
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Generalizacién con una Neural Network

B Supongamos que el grafo representa un sistema de recomendacién:
@ Nodos son usuarios, aristas gustos similares y senal un rating
® Queremos rellenar los valores faltantes

B Observamos los rating de la izquierda (entrenamiento).
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Generalizacién con una Neural Network

B Supongamos que el grafo representa un sistema de recomendacién:
@ Nodos son usuarios, aristas gustos similares y senal un rating
® Queremos rellenar los valores faltantes
B Observamos los rating de la izquierda (entrenamiento). Pero no observamos datos como los otros dos

B Del ejemplo de la izquierda,
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Generalizacién con una Neural Network

B Supongamos que el grafo representa un sistema de recomendacién:
@ Nodos son usuarios, aristas gustos similares y senal un rating
® Queremos rellenar los valores faltantes
B Observamos los rating de la izquierda (entrenamiento). Pero no observamos datos como los otros dos

B Del ejemplo de la izquierda, la NN aprende a predecir el ejemplo del medio
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Generalizacién con una Neural Network

B Supongamos que el grafo representa un sistema de recomendacién:
@ Nodos son usuarios, aristas gustos similares y senal un rating
® Queremos rellenar los valores faltantes
B Observamos los rating de la izquierda (entrenamiento). Pero no observamos datos como los otros dos

B Del ejemplo de la izquierda, la NN aprende a predecir el ejemplo del medio pero NO el de la derecha

z9 &
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Generalizacién con una Neural Network

B Supongamos que el grafo representa un sistema de recomendacién:

@ Nodos son usuarios, aristas gustos similares y senal un rating
® Queremos rellenar los valores faltantes
B Observamos los rating de la izquierda (entrenamiento). Pero no observamos datos como los otros dos

B Del ejemplo de la izquierda, la NN aprende a predecir el ejemplo del medio pero NO el de la derecha

z9 &
!
(o)) ]
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Generalizacion con una Graph Neural Network

B Supongamos que el grafo representa un sistema de recomendacién:
@ Nodos son usuarios, aristas gustos similares y senal un rating
® Queremos rellenar los valores faltantes

B Observamos los rating de la izquierda (entrenamiento). Pero no observamos datos como los otros dos
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Generalizacion con una Graph Neural Network

B Supongamos que el grafo representa un sistema de recomendacién:
@ Nodos son usuarios, aristas gustos similares y senal un rating
® Queremos rellenar los valores faltantes
B Observamos los rating de la izquierda (entrenamiento). Pero no observamos datos como los otros dos

B La GNN también aprende a predecir el ejemplo del medio
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Generalizacion con una Graph Neural Network

B Supongamos que el grafo representa un sistema de recomendacién:
@ Nodos son usuarios, aristas gustos similares y senal un rating
® Queremos rellenar los valores faltantes
B Observamos los rating de la izquierda (entrenamiento). Pero no observamos datos como los otros dos

B La GNN también aprende a predecir el ejemplo del medio y ademaés el ejemplo de la derecha

z9 &
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Generalizacion con una Graph Neural Network

B Supongamos que el grafo representa un sistema de recomendacién:

@ Nodos son usuarios, aristas gustos similares y senal un rating
® Queremos rellenar los valores faltantes
B Observamos los rating de la izquierda (entrenamiento). Pero no observamos datos como los otros dos

B La GNN también aprende a predecir el ejemplo del medio y ademaés el ejemplo de la derecha

z9 &
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Equivarianza a permutaciones en Graph Neural Networks

B Lo anterior lo vamos a formalizar como la equivarianza a permutaciones de las GNNs
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Equivarianza a permutaciones en Graph Neural Networks

B Lo anterior lo vamos a formalizar como la equivarianza a permutaciones de las GNNs

B Es andlogo a la invarianza a traslaciones de las convolutional neural networks.
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CNNs como GNNs

B Recordemos que una CNN (bdsicamente) toma una matriz y genera otra usando la convolucién

w w
Yij = Z Z Kp oTith,jiv
p— Ve —

X
[ S B S 2 2 ® o
sceceoe
k=| R
S X o o
oo oo e
sceceoe
L °
cecceoe
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CNNs como GNNs

B Recordemos que una CNN (bdsicamente) toma una matriz y genera otra usando la convolucién
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B Recordemos que una CNN (bdsicamente) toma una matriz y genera otra usando la convolucién

‘ FACULTAD DE
INGENIERIA

‘ ‘ UDELAR

CNNs como GNNs

Yi,j = Z Z Khvl'z+h,]+v

—Wo=—W
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CNNs como GNNs

B Recordemos que una CNN (bdsicamente) toma una matriz y genera otra usando la convolucién

Yi,j = Z Z Khvl'z+h,]+v

—Wov=—W
X Y
oo 000 ° ° o000 o0 ° °
o eolo oo LK)
K= . oo-cr.o ooo]z|o
X1 ¢ ¢ o o ° ®
o0 o000 o0 o000
oo o000 oo o000
oo 0000 o ° oo 0000 o °
o000 00 o000 00
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CNNs como GNNs

B Recordemos que una CNN (bdsicamente) toma una matriz y genera otra usando la convolucién

Yi,j = Z Z Khvl'z+h,]+v

—Wov=—W
X Y
oo 000 ° ° o000 o0 ° °
oo ol o ° e
K= . ooom—. oooE
oo cle o | s e o ' s
o0 o000 oo o0
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oo 0000 oo 000 o °
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CNNs como GNNs

B Recordemos que una CNN (bdsicamente) toma una matriz y genera otra usando la convolucién

Yi,j = Z Z Khvl'z+h,]+v

—Wo=—W
X Y
[ S S S 2= 2 L 2 L [ 3N S S B 2 L 2 L
o o o 00 o o o 00
K= . o o o 00 o o o 00
o o o 00 L L [ S B S S 2 L 2 ®
o o 0 00 e o o 00
o o o 00 o o o 00
o o 0 0 00 ® { ] e o 0o 0 00 L 2 L
e o0 0 00 o o 0 0 0 0

B Ejercicio ;Cémo podemos construir esto usando una GNN?
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@ Muiltiples Features
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Multiples Features

B Graph signal Un escalar asociado a cada nodo
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B Graph signal
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Multiples Features

Un escalar asociado a cada nodo x : nodos — R

z1
T2
x3

10
Z11
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Multiples Features

B Graph signal Un escalar asociado a cada nodo x : nodos — R

B Extendamos el poder descriptivo Asignamos un vector a cada nodo

X : nodos — R2

1
Ton
m% 5
T3 T
X = .
1 2
10 T1o0
21 22
11 11
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Multiples Features

B Graph signal Un escalar asociado a cada nodo x : nodos — R

B Extendamos el poder descriptivo Asignamos un vector a cada nodo X : nodos — R3

3
B R
fE2 ng (E%
L3 L3 L3
X = .
1 2 3
Tio Tio Tio0
Z‘l 3}'2 x3
11 11 11
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Multiples Features

B Graph signal Un escalar asociado a cada nodo x : nodos — R

B Extendamos el poder descriptivo Asignamos un vector a cada nodo

X : nodos — R¥

1 2 3 F

B oF

ST LT =3

X = . . :

1 2 3 F

x%o x%o 33%0 z}ro

Ty T Thy 11
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Multiples Features

B Graph signal Un escalar asociado a cada nodo x : nodos — R

B Extendamos el poder descriptivo Asignamos un vector a cada nodo

X : nodos — R
B Multiple feature graph signal Matriz X de tamafio N (nodos) x F (features)

1 2 3 F

B oF

ST LT =3

X = . . :

1 2 3 F

x%o x%o 33%0 z}ro

Ty T Thy 11
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Multiples Features

B Graph signal Un escalar asociado a cada nodo x : nodos — R
B Extendamos el poder descriptivo Asignamos un vector a cada nodo X : nodos — R¥
B Multiple feature graph signal Matriz X de tamafio N (nodos) x F (features)

Fila ¢ contiene los features del nodo Informacién local del nodo

o[ [
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Multiples Features

B Graph signal Un escalar asociado a cada nodo x : nodos — R
B Extendamos el poder descriptivo Asignamos un vector a cada nodo X : nodos — R¥
B Multiple feature graph signal Matriz X de tamafio N (nodos) x F (features)

Fila ¢ contiene los features del nodo Informacién local del nodo

Columna f representa el feature f de todos los nodos x/ es una graph signal
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Extendiendo la Convolucién

B Convolucién Operacidn lineal, informacién local, implementacién distribuida
K—1
Y =) s"XH,
k=0
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Extendiendo la Convolucién

B Convolucién Operacidn lineal, informacién local, implementacién distribuida
X

1 2 3 F

R .

x3 w5 oz x5

1 3

L1 P11 T1n Z11
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Extendiendo la Convolucién

B Convolucién Operacién lineal, informacién local, implementacién distribuida
S

0 51,2 0 0 CC% 7 7 xf

52,1 0 0 0 z% z% mg mg
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1 F
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Extendiendo la Convolucién

B Convolucién Operacidn lineal, informacién local, implementacién distribuida

S X

B Multiplicacién por S Desplaza los graph signals de los features Sx/

1
w%o
T11
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Extendiendo la Convolucién

B Convolucién Operacidn lineal, informacién local, implementacién distribuida

S X

B Multiplicacién por S Desplaza los graph signals de los features Sx/

@3

s21 0 0 0 z3

w3

2
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Extendiendo la Convolucién

B Convolucién Operacidn lineal, informacién local, implementacién distribuida

S X

B Multiplicacién por S Desplaza los graph signals de los features Sx/

3

s21 0 0 0 5

3

3
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11
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Extendiendo la Convolucién

B Convolucién Operacidn lineal, informacién local, implementacién distribuida

H

B Multiplicacién por S Desplaza los graph signals de los features Sx/

1 P
0 81,2 0 0 Ty Ty Ty Ty plt pl2 .. plIG
s 0 0 0 xd x2 xs &
2,1 % % % % Rr21 R22 ... h2G
0 0 0 o 83,11 I3 3 T3 T3 h31 h32 o h3G
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Extendiendo la Convolucién

B Convolucién Operacidn lineal, informacién local, implementacién distribuida

XH

B Multiplicacién por S Desplaza los graph signals de los features Sx/

B Multiplicacién por H Combinacién lineal de los features en cada nodo
1 2 3 F
x] x] xy xq p12
h22
h32
hl.~“2
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Extendiendo la Convolucién

B Convolucién Operacidn lineal, informacién local, implementacién distribuida

XH

B Multiplicacién por S Desplaza los graph signals de los features Sx/

B Multiplicacién por H Combinacién lineal de los features en cada nodo
T p12
1 2 3 F
Ty Ty Ty o Xy h22
h32
hl.~“2
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Extendiendo la Convolucién

B Convolucién Operacidn lineal, informacién local, implementacién distribuida

XH

B Multiplicacién por S Desplaza los graph signals de los features Sx/

B Multiplicacién por H Combinacién lineal de los features en cada nodo
h12
h22
1 2 3 F
T3 T3 T3 T3 h32
hl.~“2
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Extendiendo la Convolucién

B Convolucién Operacidn lineal, informacién local, implementacién distribuida
K—1
Y =) s"XH,
k=0
B Multiplicacién por S Desplaza los graph signals de los features Sx/
B Multiplicacién por H Combinacién lineal de los features en cada nodo
1 F
0 51,2 0 0 CC% 13% le’, x}: pll iz
s21 0 0 0 ORI O & B2l p22
1 2 3 F
0 0 0 e 53,11 z3 z3 A B3 p32
e 1 2 3. F : .
0 0 0 510,11 x%o Z%o zéo l}o pF1  pF2
0 0 ssm - 0 T T T ot T
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Extendiendo la Convolucién

B Convolucién Operacién lineal, informacién local, implementacién distribuida
K—-1
Y =) sFXH,
k=0

B Multiplicacién por S Desplaza los graph signals de los features Sx/

B Multiplicacién por H Combinacién lineal de los features en cada nodo

B La convoluciéon es equivalente a la aplicacién de un banco de filtros
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Extendiendo la Convolucién

B Convolucién Operacién lineal, informacién local, implementacién distribuida
K—-1
Y =) sFXH,

k=0
B Multiplicacién por S Desplaza los graph signals de los features Sx/

B Multiplicacién por H Combinacién lineal de los features en cada nodo

B La convolucion es equivalente a la aplicacién de un banco de filtros

B Por cada feature x/ el filtro (f, g) para obtener x/9 Lineal, local, distribuido

x9 = Skx/h,{f
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Extendiendo la Convolucién

B Convolucién Operacién lineal, informacién local, implementacién distribuida
K—-1
Y =) sFXH,

k=0
B Multiplicacién por S Desplaza los graph signals de los features Sx/

B Multiplicacién por H Combinacién lineal de los features en cada nodo

B La convolucion es equivalente a la aplicacién de un banco de filtros

B Por cada feature x/ el filtro (f, g) para obtener x/9 Lineal, local, distribuido

x9 = Skx/h,{f

Hay G filtros aplicados a cada entrada x/ Hay un total de I’ x G filtros
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Extendiendo la Convolucién

B Convolucién Operacién lineal, informacién local, implementacién distribuida
K—-1
Y =) sFXH,
k=0
B Multiplicacién por S Desplaza los graph signals de los features Sx/
B Multiplicacién por H Combinacién lineal de los features en cada nodo
B La convolucion es equivalente a la aplicacién de un banco de filtros

B Por cada feature x/ el filtro (f, g) para obtener x/9 Lineal, local, distribuido
x!9 = Skx/h}{g

Hay G filtros aplicados a cada entrada x/ Hay un total de I’ x G filtros

-
B Agregamos la salida de cada g-avo filtro en todas las F' features y? = Zx-“’
f=1
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Graph Neural Networks

B Single feature graph neural networks d(x;S,H) =x1,

Kp—1
Xy = O’[ Z SkXy,J hlk:l
k=0
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Graph Neural Networks

B Single feature graph neural networks d(x;S,H) =x1,

Kp—1
Xy = 0’[ Z SkXy,J hlk:l
k=0

xy graph signal de la capa ¢ Tamano N x 1
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Graph Neural Networks

B Single feature graph neural networks d(x;S,H) =x1,

Ko—1

Xy = 0’[ Z SkXy,l}L[k:I
k=0
xy graph signal de la capa ¢ Tamano N x 1
hyi k-ésimo tap de la capa ¢ Tamano 1 x 1 Aprender ), K, filter taps H = {hy }
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Graph Neural Networks

B Single feature graph neural networks d(x;S,H) =x1,

Ko—1
Xy = 0’[ Z SkXy,l}L[k:I
k=0
xy graph signal de la capa ¢ Tamano N x 1
hyi k-ésimo tap de la capa ¢ Tamano 1 x 1 Aprender ), K, filter taps H = {hy }

S shift operator (dado por el problema) Tamano N x N

‘ FACULTAD DE
INGENIERIA

UDELAR . . . L4 -
b | Federico Larroca e Aprendizaje Automético para Datos en Grafos 35/52



Graph Neural Networks

B Single feature graph neural networks d(x;S,H) =x1,

Ko—1

Xy = 0’[ Z SkXy,J hlk:l
k=0
xy graph signal de la capa ¢ Tamano N x 1
hgy k-ésimo tap de la capa ¢ Tamarfio 1 x 1 Aprender ), K, filter taps H = {hy }

S shift operator (dado por el problema) Tamano N x N

B Hiperpardmetros (a eleccién) Afecta el niimero de pardmetros aprendibles
L: nimero de capas

Ky: ntimero de taps en cada capa
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Graph Neural Networks

B Multi feature graph neural networks d(x;S,H) =X,

Ko—1
X, = a[ 3 s’“x;,lmk]
k=0
X, graph signal de la capa £ Tamano N X Fy
Hy;. k-ésimo tap de la capa ¢ Tamano Fy_1 X Fy Aprender ), K, FypFy_1 taps H = {Hyy }
S shift operator (dado por los datos) Tamano N x N
B Hiperpardmetros (a eleccién) Afecta el niimero de pardmetros aprendibles
L: nimero de capas
Ky: ntimero de taps en cada capa

Fy: nimero de features en cada capa
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@ Intermedio: Message Passing
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Message Passing

B Te instalaste PyG y no habla en ningin lado de convoluciones ...
e Es mas, habla mucho de Message Passing

127
‘\:ﬁ,‘ CREATING MESSAGE PASSING NETWORKS
-y

latest

# » Creating Message Passing Networks

Generalizing the convolution operator to irregular domains is typically expressed as a
neighborhood aggregation or message passing scheme. With x(* ) & R denoting node
Search docs features of node i in layer (k — 1) and e;,; € R” denoting (optional) edge features from

node j to node i, message passing graph neural networks can be described as
xgm —y® (Xikijyﬁ’_‘/t.\w; el (xfkfll_’x;kfﬂ_’e}v’))’

Introduction by Example where O denotes a differentiable, permutation invariant function, e, sum, mean or max,
© Creating Message Passing Networks and «y and ¢ denote differentiable functions such as MLPs (Multi Layer Perceptrons).

Installation

The "MessagePassing” Base Class
5 8 « The “MessagePassing” Base Class

« Implementing the GCN Layer
Implementing the Edge Convolution « Implementing the Edge Convolution

Implementing the GCN Layer

« Exercises

L FACULTAD DE
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Message Passing

B Te instalaste PyG y no habla en ningin lado de convoluciones ...

o Es més, habla mucho de Message Passing

B Y también en varios papers e incluso en cursos...

Idea: Aggregate Neighbors Idea: Aggregate Neighbors

B Pues no es mas que lo que ya vimos pero con K; = 1

L | FACULTAD DE
INGENIERIA

‘ ‘ UDELAR

on local network neighborhoods

TWGETNODE (@)

INPUT GRAPH

Key idea: Generate node embeddings based

K
A A
oy

...’ ® >

Intuition: Network neighborhood defines a
computation graph e

Every node defines a computation

graph based on its neighborhood! Py
@

WeUT GRAPH

(LA [
SAawe, . .~

37/52
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B En general, casi todas las arquitecturas se pueden implementar con las herramientas que vimos.

Ejemplos:

‘ FACULTAD DE
INGENIERIA

‘ ‘ UDELAR

Spectral GCNNs: K; = N — 1, S = L normalizada [Bruna et al, ’14] (distintos autovalores)
ChebNets: S = L normalizada, H;; = polinomio de Chebyshev [Defferrard et al, '16]
Diffusion CNNs: S = A, L =1, Fy = NFy , Hy), = tnico valor para toda la fila [Atwood et al, ’16]

Message Passing

GCNs: S = (I+ A) normalizada, K; = 2, Hjo = 0 [Kipf et al, "17]

SGCs: S = (I+ A) normalizada, H;, = 0 para todo k < K; [Wu et al, "19]
GINs: S = A binaria, K; =1, Hjo = (1 + ¢;,)H;1 , usar K; = 0 para algunos [ [Xu et al, ’19]

Convolutional Layers

Messagepassing

Gencony

chebcony.

SAGEConY.

Graphcony

Gravietconv

Gatedsraphconv

ResGatedGraphcony

GATCONV

Base class for creating message passing layers of the form

The graph convolutional operator from the "Semi-supervised Classification with
Graph Convolutional Networks" paper

The chebyshev spectral graph convolutional operator from the "Convolutional
Neural Networks on Graphs with Fast Localized Spectral Filtering" paper

The GraphSAGE operator from the “Inductive Representation Learning on Large
Graphs” paper

The graph neural network operator from the "Weisfeiler and Leman Go Neural:
Higher-order Graph Neural Networks" paper

The GravNet operator from the "Learning Representations of Irregular Particle-
detector Geometry with Distance-weighted Graph Networks” paper, where the
graph is dynamically constructed using nearest neighbors.

The gated graph convolution operator from the "Gated Graph Sequence Neural
Networks" paper

The residual gated graph convolutional operator from the "Residual Gated
Graph ConvNets" paper

The graph ional operator from the "Graph Attention Networks” paper

Federico Larroca

Aprendizaje Automéatico para Datos en Grafos
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© Entrenando una GNN
o Optimizacion
o Problemas “canénicos” en GNNs
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Funciones de Pérdida

B Aprender con una GNN:

mm m Z J <¢’(X§ S, H), Y>

x,y)ET

Conjunto de entrenamiento 7 de observaciones x € T (generalmente parejas (x,y))
Una funcién de pérdida J(§) que evalia la bondad del ajuste de § (generalmente J(9,y))
Los parametros H que definen la GNN
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Funciones de Pérdida

B Aprender con una GNN:

mm m Z J <¢’(X§ S, H), Y>

x,y)ET

Conjunto de entrenamiento 7 de observaciones x € T (generalmente parejas (x,y))
Una funcién de pérdida J(§) que evalia la bondad del ajuste de § (generalmente J(9,y))
Los parametros H que definen la GNN

B Ejemplo para el caso de regresiéon: L2 loss

I3 y) =1y -yl?
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Funciones de Pérdida

B Aprender con una GNN:

mm m Z J <¢’(X§ S, H), Y>

x,y)ET

Conjunto de entrenamiento 7 de observaciones x € T (generalmente parejas (x,y))
Una funcién de pérdida J(§) que evalia la bondad del ajuste de § (generalmente J(9,y))
Los parametros H que definen la GNN

B Ejemplo para el caso de regresiéon: L2 loss

I3 y) =1y -yl?

B Ejemplo para el caso de clasificacién: Cross-entropy (CE)
e La salida es categérica (one-hot encoding). Ej: y = [0,0, 1,0, 0]
e%Li
Z]- eTLi )

= JF,y) =— Z yi log(9:)

o Ademds y = softmax(xrz) (i.e. §; =
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Gradient Descent

B ;Cudl es el método maés sencillo para hallar H*?

H. |—71_‘ Z J(d)(x;S,”H,),y)fargmln Z Lx7y( )

H* = arg min
(x,y)€T (x y)ET
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Gradient Descent

B ;Cudl es el método maés sencillo para hallar H*?

Z J(¢(x;S,”H,),y)fargm1n| Z Lx7y( )

(x,y)€T (x y)ET

1
H* = arg min —
w7l
B Bajar por el gradiente!
AeH-—nVu= > Lay(#)

lT (x,y)ET

71 learning rate (hiperpardmetro; puede ir cambiando durante el entrenamiento)

‘ FACULTAD DE
INGENIERIA

UDELAR . . . fat
b | Federico Larroca e Aprendizaje Automético para Datos en Grafos 41/52



Gradient Descent

B ;Cudl es el método maés sencillo para hallar H*?

Z J(¢(x;S,”H,),y)fargm1n| Z Lx7y( )

(x,y)€T (x y)ET

1
H* = arg min —
w7l
B Bajar por el gradiente!

A -0V — |T 3 Lx,y(H)
(x,y)€T

71 learning rate (hiperpardmetro; puede ir cambiando durante el entrenamiento)

Existen varios algoritmos mucho mas sofisticados y mejores: Adam, Adagrad, Adadelta, RMSprop
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Gradient Descent: ejemplo

Descenso por Gradiente

* Supongamos que estamos en el punto x, y queremos dar un paso de
manera de que x; = xo + Ax cumpla que f(x;) < f(xo).

* Debemos movernos en la direccion contraria la derivada.
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Gradient Descent: ejemplo

Descenso por Gradiente

* Supongamos que estamos en el punto x, y queremos dar un paso de
manera de que x; = xo + Ax cumpla que f(x;) < f(xo).

* Debemos movernos en la direccion contraria la derivada.

® Sin pequenio x; = xo — nsigno(f’(xo)), es tal que f(x;) < f(xo)
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Gradient Descent: ejemplo
Descenso por Gradiente 1D

Xtp1 = X¢ — nf’(xt) 1 > 0 (step size / learning rate).

) T
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Gradient Descent: ejemplo
Descenso por Gradiente 1D

Xtp1 = X¢ — nf’(xt) 1 > 0 (step size / learning rate).

e Si funcion no es convexa, converge a un minimo local (segun xg)

\/ x9g TN T
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Gradient Descent: ejemplo
Descenso por Gradiente 1D

Xtp1 = X¢ — nf’(xt) 1 > 0 (step size / learning rate).

e Si funcion no es convexa, converge a un minimo local (segun xg)
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Gradient Descent: ejemplo
Descenso por Gradiente 1D

Xtp1 = X¢ — nf’(xt) 1 > 0 (step size / learning rate).

e Si funcion no es convexa, converge a un minimo local (segun xg)

® 1 tiene que ser pequefio
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Gradient Descent: ejemplo
Descenso por Gradiente 1D

Xtp1 = X¢ — nf’(xt) 1 > 0 (step size / learning rate).

e Si funcion no es convexa, converge a un minimo local (segun xg)

® 1 tiene que ser pequefio
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Gradient Descent: ejemplo
Descenso por Gradiente 1D

Xtp1 = X¢ — nf’(xt) 1 > 0 (step size / learning rate).

e Si funcion no es convexa, converge a un minimo local (segun xg)

® 7 tiene que ser pequefio ... no tan pequefio

\/ ToTN x
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Stochastic Gradient Descent

B ;Qué problema tiene Gradient Descent?

AeR-nVuz 3 Luy(R)
| |(x,y)67'
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Stochastic Gradient Descent

B ;Qué problema tiene Gradient Descent? Cada paso del GD implica evaluar el gradiente en todo el set

de entrenamiento |
AeH-—nVn— > Lx,y(ﬂ)
7]
(x,y)eT
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Stochastic Gradient Descent

B ;Qué problema tiene Gradient Descent? Cada paso del GD implica evaluar el gradiente en todo el set

de entrenamiento
Aef-nVug Y Ley(A)
(x,y)eB

B Idea Evaluar s6lo en un pequeno sub-conjunto al azar
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Stochastic Gradient Descent

B ;Qué problema tiene Gradient Descent? Cada paso del GD implica evaluar el gradiente en todo el set
de entrenamiento
AeA-nVug 3 Ley(A)
(x,y)eB

B Idea Evaluar s6lo en un pequeno sub-conjunto al azar

m Intuicion: E{ 45 yyenbey (1) } = S ey ertey (H).
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Stochastic Gradient Descent

B ;Qué problema tiene Gradient Descent? Cada paso del GD implica evaluar el gradiente en todo el set
de entrenamiento

HH—n |B‘ > Ly (R)

(x,y)eB

B Idea Evaluar s6lo en un pequeno sub-conjunto al azar

B Intuicién: E {\T;Z(X,y)EBvay (?—l)} = ﬁZ(x,y)eTLxsy (7—1) Ejemplo usando |B| =10

0 B0 0 750 1000 1250 1500 1750 2000
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Stochastic Gradient Descent

Qué problema tiene Gradient Descent? Cada paso del GD implica evaluar el gradiente en todo el set

RV |B‘ > Ly (R)

(x,y)eB

de entrenamiento

B Idea Evaluar s6lo en un pequeno sub-conjunto al azar
B Intuicién: E {\Taz(x,y)eBvay (?—l)} = ﬁZ(x,y)eTLxsy (7—1) Ejemplo usando |B| =5

0 20 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
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Stochastic Gradient Descent

B ;Qué problema tiene Gradient Descent? Cada paso del GD implica evaluar el gradiente en todo el set

de entrenamiento
HeR—n |B‘ > Ly (R)
(x,y)eB

B Idea Evaluar s6lo en un pequeno sub-conjunto al azar

W Intuicién: E{\Taz(x,y)eBvay (?—l)} = ﬁZ(x,y)eTLxsy (7—1) Ejemplo usando |B| =2
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Stochastic Gradient Descent

B ;Qué problema tiene Gradient Descent? Cada paso del GD implica evaluar el gradiente en todo el set
de entrenamiento
A > Ly (R)
|B‘ (x,y)eB

B Idea Evaluar s6lo en un pequeno sub-conjunto al azar

B Intuicién: E {\Taz(x,y)eBvay (?—l)} = ﬁZ(x,y)eTLxsy (7—1) Ejemplo usando |B| =2

3 080 000 ET o B

B Terminologia:

e (mini) Batch: conjunto B

e Batch size: tamano de B (hiperpardmetro; tipicamente 32, 64 o 128)
e Iteracion: Un paso del GD usando un mini-batch

® Epoch: Una pasada completa por todo T
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Backpropagation

B ;Coémo calcular el gradiente eficientemente?
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Backpropagation

B ;Cémo calcular el gradiente eficientemente?

Método de Backpropagation

* El método de Backpropagation es una forma de aplicar
sistematicamente de la regla de la cadena
® Se basa en tres ideas:
@ Representar las operaciones de la red en un Grafo
Computacional
® Aplicar el paradigma Divide-and-conquer
® Subdividir el problema principal en subpartes que se puedan
resolver eficientemente
¢ La combinacion de las subsoluciones también debe ser eficiente

@ Evitar el célculo explicito de matrices Jacobianas de gran
tamarfio
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Backpropagation
B ;Cémo calcular el gradiente eficientemente?
Grafo Computacional: Ejemplo
f(x,y,2z) = max ((x +y)z,0)

Composicion de funciones elementales:

of of
fam(X,y) =x+y — $_1 @_1
foroa(X,Y) = — i = ﬁ =X
prod (X, Y) = Xy Ix =Yy ay
of
frmax(X) = max(x, 0) — i{Tx = Lx>o0}

) ’

‘ Q FACULTAD DE
INGENIERIA

UDELAR . . . L4
1 Federico Larroca e Aprendizaje Automatico para Datos en Grafos



Backpropagation

B ;Cémo calcular el gradiente eficientemente?

Algoritmo de Backpropagation

f(x.yfz):max((x+y)z.0). xX=-2y=3,2z=2

v(x,y) =x+y Objetivo: calcular Vf(x,y,z) en
X==-2y=32z=2

u(z,v) =zv

f(u) = max(u,0)
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Backpropagation

B ;Cémo calcular el gradiente eficientemente?

Algoritmo de Backpropagation

f(x,yfz):max((x+y)z.0). X=-2,y=32z=2

Pasada hacia delante
(Forward pass)

vix,y) =x+y
u(z,v) = zv

f(u) = max(u,0)
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Backpropagation

B ;Cémo calcular el gradiente eficientemente?

Algoritmo de Backpropagation

f(x,yfz):max((x+y)z.0). X=-2,y=32z=2

Pasada hacia delante

vy =ty (Forward pass)

u(z,v) =zv

f(u) = max(u,0)
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Backpropagation

B ;Cémo calcular el gradiente eficientemente?

Algoritmo de Backpropagation

f(x,yfz):max((x+y)z.0). X=-2,y=32z=2

Pasada hacia delante
(Forward pass)

vix,y) =x+y
u(z,v) = zv

f(u) = max(u,0)
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Backpropagation

B ;Cémo calcular el gradiente eficientemente?

Algoritmo de Backpropagation

f(x,yfz):max((x+y)z.0). X=-2,y=32z=2

Pasada hacia delante
(Forward pass)

vix,y) =x+y
u(z,v) = zv

f(u) = max(u,0)
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Backpropagation

B ;Cémo calcular el gradiente eficientemente?

Algoritmo de Backpropagation

f(x,yfz):max((x+y)z.0). X=-2,y=32z=2

Pasada hacia atras

v(x,y) =x+y
(Backward pass)
u(z,v) = zv
... Of Of Of
) = max(u, 0) Objetivo: e @, b
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Backpropagation

B ;Cémo calcular el gradiente eficientemente?

Algoritmo de Backpropagation

f(x,yfz):max((x+y)z.0). X=-2,y=32z=2

Vo) =x+y  — Mo Yy Pasada hacia atras
Ox o (Backward pass)
u(z,v) = zv — ﬂ:v %:z
’ oz v L. of of of
of Objetivo: —, —, —
fW) =max,0)  — 2= =1l ox’ dy’ 0z
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Backpropagation

B ;Cémo calcular el gradiente eficientemente?

Algoritmo de Backpropagation

f(x,yfz):max((x+y)z.0). X=-2,y=32z=2

Vo) =x+y  — Mo Yy Pasada hacia atras
o o (Backward pass)
u(z,v) = zv — c’)_uiv 6—“72
T oz v of 1
of = =
W) =max,0) — oo =1z of
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Backpropagation

B ;Cémo calcular el gradiente eficientemente?
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f(x,yfz):max((x+y)z.0). xX=-2y=3,2z=2

viey)=x+y  — g_v =1 Z_" -1 Pasada hacia atras
y Y (Backward pass)
du du
HEEE g T Tt of _ of ov
f(u) = max(u,0) — % = o) o = 3 B
affox
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Backpropagation

B ;Cémo calcular el gradiente eficientemente?
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Backpropagation

B ;Cémo calcular el gradiente eficientemente?

Algoritmo de Backpropagation

f(x,y,z) = max ((x +Yy)z, 0). X

v

Y) = — —=1
Vi) =x-+y s
u

u(z,v) = zv — — =V
oz

of

v
= =1
dy

v

f(u) = max(u,0) — u Lusoy

du
=2z
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Backpropagation

B ;Cémo calcular el gradiente eficientemente?

Algoritmo de Backpropagation

f(x.yfz):max((x+y)z.0). xX=-2y=3,2z=2

v v
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Backpropagation

B ;Cémo calcular el gradiente eficientemente?

Algoritmo de Backpropagation: divide-and-conquer

Pasada hacia adelante (forward pass)
X
/
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Backpropagation

B ;Cémo calcular el gradiente eficientemente?

Algoritmo de Backpropagation: divide-and-conquer

Gradiente local de la unidad
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Backpropagation

B ;Cémo calcular el gradiente eficientemente?

Algoritmo de Backpropagation: divide-and-conquer

Gradiente de arriba (e.g., desde loss L)

X
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Backpropagation

B ;Cémo calcular el gradiente eficientemente?

Algoritmo de Backpropagation: divide-and-conquer

Gradiente hacia abajo: Regla de la cadena
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Problemas “canénicos” en GNNs

B Los problemas tipicos que se atacan con GNNs caen en tres cateogrias:
® Prediccién a nivel de nodo
o Prediccién a nivel de arista
® Prediccién a nivel de grafo
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Problemas “canénicos” en GNNs

B Los problemas tipicos que se atacan con GNNs caen en tres cateogrias:

® Prediccién a nivel de nodo
® Prediccién a nivel de arista
® Prediccién a nivel de grafo

B Para las predicciones a nivel de nodo puedo usar (Xr);

® Decidir si un usuario de una red social es un bot
o Clasificar el drea de un documento en una red de citaciones académicas
o Estimar la nota de un usuario ante un contenido

B Tipicamente pasamos (Xr); € RFL por una capa fully-connected lineal que adapte las dimensiones
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B Para las predicciones a nivel de nodo puedo usar (Xr);

® Decidir si un usuario de una red social es un bot
o Clasificar el drea de un documento en una red de citaciones académicas
o Estimar la nota de un usuario ante un contenido

B Tipicamente pasamos (Xr); € RFL por una capa fully-connected lineal que adapte las dimensiones
B Y el training set?
1. Semi-supervised learning: en el entrenamiento sélo escondemos las etiquetas de algunos nodos

® Todos los nodos participan de la GNN (estdn presentes en S)
® También llamado Transductive
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B Los problemas tipicos que se atacan con GNNs caen en tres cateogrias:
® Prediccién a nivel de nodo
o Prediccién a nivel de arista
® Prediccién a nivel de grafo

B Para las predicciones a nivel de nodo puedo usar (Xr);

® Decidir si un usuario de una red social es un bot
o Clasificar el drea de un documento en una red de citaciones académicas
o Estimar la nota de un usuario ante un contenido

B Tipicamente pasamos (Xr); € RFL por una capa fully-connected lineal que adapte las dimensiones
B Y el training set?
1. Semi-supervised learning: en el entrenamiento sélo escondemos las etiquetas de algunos nodos

® Todos los nodos participan de la GNN (estdn presentes en S)
® También llamado Transductive

2. Inductive learning: en el entrenamiento sélo uso los nodos etiquetados

® En la GNN sélo participan los nodos del training set durante el entrenamiento (S recortada)
® A la hora de predecir, si uso el S completo
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Problemas “canénicos” en GNNs

B Muchas veces el problema es determinar si hay aristas faltantes en una red/grafo o cuanto vale su peso
® Recomendacién de contenido a usuarios
o Inferir informacién nueva en una base de datos relacional
o Estimar la atenuacién en una red inalambrica
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Problemas “canénicos” en GNNs

B Muchas veces el problema es determinar si hay aristas faltantes en una red/grafo o cuanto vale su peso

® Recomendacién de contenido a usuarios
o Inferir informacién nueva en una base de datos relacional
o Estimar la atenuacién en una red inalambrica

B Podemos usar la salida de la GNN de dos nodos para estimar si existe una arista (o cudnto vale)
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Problemas “canénicos” en GNNs

B Muchas veces el problema es determinar si hay aristas faltantes en una red/grafo o cuanto vale su peso
® Recomendacién de contenido a usuarios
o Inferir informacién nueva en una base de datos relacional
o Estimar la atenuacién en una red inalambrica

B Podemos usar la salida de la GNN de dos nodos para estimar si existe una arista (o cudnto vale)

B Definimos una funcién f((Xr,)i, (Xr);) que diga si la arista existe o de qué categoria es. Ejemplos:
o f((XL)i, (XL)j) = ((XL)i, (XL)j5)
o f((Xr)i,(Xp)j) = (X)) W(XL);
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Problemas “canénicos” en GNNs

B Muchas veces el problema es determinar si hay aristas faltantes en una red/grafo o cudnto vale su peso
® Recomendacién de contenido a usuarios
e Inferir informacién nueva en una base de datos relacional
o Estimar la atenuacién en una red inalambrica
B Podemos usar la salida de la GNN de dos nodos para estimar si existe una arista (o cudnto vale)
B Definimos una funcién f((Xr);, (Xr);) que diga si la arista existe o de qué categoria es. Ejemplos:
e f((XL)i, (XL);) = ((XL)i, (XL);)
o f((X1)i,(X1);) = (Xp)] W(XL);
B ;Y el training set?
1. Transductive: Separamos los enlaces en training, validation y test, y sélo los usamos en esas etapas

The original graph

(2) At validation time: (3) At test time:

Use training message Use training message
edges to predict training edges & training edges & training
supervision edges supervision edges to supervision edges &

predict validation edges validation edges to
predict test edges
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Problemas “canénicos” en GNNs

B Muchas veces el problema es determinar si hay aristas faltantes en una red/grafo o cuanto vale su peso
® Recomendacién de contenido a usuarios
o Inferir informacién nueva en una base de datos relacional
o Estimar la atenuacién en una red inalambrica

B Podemos usar la salida de la GNN de dos nodos para estimar si existe una arista (o cudnto vale)

B Definimos una funcién f((Xr,)i, (Xr);) que diga si la arista existe o de qué categoria es. Ejemplos:
o f((XL)i, (X)) = ((XL)ir (XL)j)
o f((Xp)i, (X1)) = (Xp)] W(Xp);

B ;Y el training set?
1. Transductive: Separamos los enlaces en training, validation y test, y sélo los usamos en esas etapas
2. Inductive: Contamos con grafos distintos para training, validacién y test

Message i

edge —— ) ] 0

Supervision o ..... - .

edge - e : e
Training set Validationset Test set
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Problemas “canénicos” en GNNs

B Por ultimo, existen problemas donde nos gustaria clasificar o hacer regresién sobre el grafo completo:

® Predecir propiedades como toxicidad o solubilidad de una molécula
o Clasificar si una obra es de cierto autor

® Brindar la posicién de un usuario basado en medidas de RSSI de varios APs Wi-Fi

B Quiza sea el mas similar a aprendizaje supervisado tradicional
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Problemas “canodnicos” en GNNs

B Por ultimo, existen problemas donde nos gustaria clasificar o hacer regresién sobre el grafo completo:

® Predecir propiedades como toxicidad o solubilidad de una molécula
o Clasificar si una obra es de cierto autor

o Brindar la posicién de un usuario basado en medidas de RSSI de varios APs Wi-Fi

B Quiza sea el mas similar a aprendizaje supervisado tradicional

B Tomamos toda la salida de la GNN X y le aplicamos una capa de readout o pooling

@ Si la identidad de cada nodo no importa, tenemos que usar funciones de readout como max o mean

8 s

O Omm@@@@@
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Problemas “canénicos” en GNNs

B Por ultimo, existen problemas donde nos gustaria clasificar o hacer regresién sobre el grafo completo:

® Predecir propiedades como toxicidad o solubilidad de una molécula
o Clasificar si una obra es de cierto autor
o Brindar la posicién de un usuario basado en medidas de RSSI de varios APs Wi-Fi

B Quiza sea el mas similar a aprendizaje supervisado tradicional

B Tomamos toda la salida de la GNN X y le aplicamos una capa de readout o pooling

@ Si la identidad de cada nodo no importa, tenemos que usar funciones de readout como max o mean
o Si la identidad de cada nodo importa, podemos concatenar las salidas
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