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Grafos e Redes

s Grafos: abstracao para codificar
relacionamento entre pares de objetos

# ferramenta matematica

s Redes: grafos gerados de dados reais
# redes sociais, de informacao, tecnoldgicas, etc

s Ciéncia de Redes x Teoria dos Grafos

# dois lados de uma mesma y
moeda

Fabio Botler

Grafos = Redes




Representacao de Vértices

s Problema: mapear vértices de um grafo no
espaco Euclideano

# cada vértice é associado a um vetor
8 vetor é a representacao (embedding) do vértice

Grafo —_—)  Representacao (em 2D)
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Por que fazer isso?
Como fazer isso?
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s Representacao coloca grafo no espaco
Euclideano

# dimensao d (fixa) bem menor do que n (varia)

s \/értices se tornam vetores

# permite uso de técnicas de espaco continuo para
analisar o grafo

# ex: K-means para clusterizacao, K-NN para
vizinhos mais proximos, coseno para similaridade

s \Vetores se tornam atributos dos vértices
# usado em algoritmos de aprendizado
# ex: classificacao dos vértices

Mais facil trabalhar com vetores!
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,Boas Representacoes

s Qual a melhor represen-
tacao para um grafo?

@ ® ® ® ® vértices
4 8 %‘ de grau 1
@ 8
® 6 5@
> >
- A s X X
preserva distancias preserva graus
no grafo no grafo

Depende dos objetivos!
s Qual a finalidade da representacao?
s Nao ha bala de prata! OMEIM 2023




s Duas abordagens para gerar
representacoes

1) fatoracao/otimizacao: mais antiga e
menos flexivel

2) aprendizado: mais recente e mais flexivel

s Muitas técnicas em cada abordagem

# técnicas capturam diferentes aspectos,
gerando diferente representacoes

# Nao supervisionadas, mas podem ser
supervisionadas

# em geral, técnicas possuem aleatoriedade
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DeepWalk

# Gera sequéncia de vértices (contexto)
usando passeios aleatdrios curtos

sex: 2,1,3,2,3-2,3,41,2-2,3,4,7,3, ...

# Contextos tratados como frases de uma
linguagem natural

# rotulos dos veértices sao as palavras

# Usar word2vec para gerar representacao para
palavras (vértices)

# maximizar probabilidade do contexto dado a
palavra

# rede neural gera vetor para palavras em funcao
do contexto

B. Perozzi, R. Al-Rfou, S. Skiena. Deepwalk: Online learning of social representations. KDD'14  pmg/m 2023



node2vec

# Mesma abordagem que DeepWalk

# Contexto gerado por passeios
aleatdrios enviesados

# parametros p, q controlam viés do passeio
# Enfatizar estrutura local guando necessario
# ajusta representacao para diferentes problemas

. BlogCatalog
; .-+ ... #Classificacao de Bloggers usando
rede social (10K nés, 39 classes)
‘# Regressao logistica treinada com
“ow et representacgOes dos vértices

s—=a Spectral Clustering s—a DeepWalk +—¢ LINE =—a node2vec

A. Grover, J. Leskovec. node2vec: Scalable feature learning for networks. KDD’16 DME/IM 2023



ldentidade Estrutural

s \Veértices da rede possuem diferentes papéis
# pessoas, paginas web, proteinas, etc

s |[dentidade estrutural

# identificacao dos vértices baseado na estrutura
da rede (e nenhum atributo)

# relacao direta com o papel do vértice
s Automorfismo: forte equivaléncia estrutural

#\Vermelho, Verde: automorfismo

# Roxo, Marrom: estruturalmente
parecidos

DME/IM 2023



Encontrando ldentidades

s Representar vértices no espaco Euclideano

s \/értices estruturalmente similares ficam
proximos no espaco

Xy

s Usar técnicas de classificacao/clusterizacao
convencionais a partir da representacao

DME/IM 2023



s Primeira técnica para atacar este problema
utilizando aprendizado

s Construir um outro grafo: arestas indicam
similaridade estrutural

# nao utiliza os rétulos dos vértices (apenas os
graus)

s Gerar contexto usando passeios aleatoérios
enviesado no novo grafo (multi-camadas)

s Treinamento idéntico ao node2vec
# geracao do contexto é diferente

s Nova metodologia para avaliacao

DME/IM 2023



Exemplo

# Projecao em 2D das

representacoes
4 @ @)
0 . @
)5 ® O ke
1 (} : -3 ..
1.5 ‘ i
-2 (‘)@. N 2
2 strucZvec >
. node2vec b y ® o
# Captura proximidade # Captura similaridade
no grafo estrutural

# gutomorfismos
bem proximos

L. Ribeiro, P. Savarese, D. Figueiredo, “struc2vec: Learning Node

Representations from Structural Identity”, KDD 17 DME/IM 2023



Classificacao de Aeroportos

# Representacao dos veértices usada para treinar um
classificador (movimentacao dos aeroportos)

8 4 classes, regressao logistica

1.0
B degree B struc2vec (OPT1) . :

0.9 I node2vec struc2vec (OPT2) A ArtlgO bem reCEbldO
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do Leonardo
L. Ribeiro, P. Savarese, D. Figueiredo, “struc2vec: Learning Node
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Redes com Atributos

s \Vértices (e arestas) de redes reais possuem
atributos

# rede social: nacionalidade, idade, preferéncia, etc
# rede de proteinas: composicao molecular, etc

# Dados reais coletados com cada vez mais
atributos

s \Vizinhanca e atributos sao indicativos do
papel do veértice

s ldeia: usar atributos para gerar
representacoes!

# metodos anteriores sao puramente estruturais

DME/IM 2023



s Matriz de atributos e vértices
# estruturais (grau, triangulos, etc)
# exd6genos (nacionalidade, idade, etc)

# Centenas de atributos

vertices

atributos

Fatoracao nao-
negativa da matriz

>

vertices

r roles

# Representacao indica papéis do veértice
# Alto custo computacional

DME/IM 2023



Graph Neural Networks

s Métodos de aprendizagem anteriores
# puramente estruturais, nao utilizam atributos
# baseados na geracao de contexto (aleatério)

# representacao apenas para vértices presentes na
rede

Graph Neural Networks
# Metodologia para gerar representacoes misturando
estrutura e atributos

# inspirado em Convolutional Neural Networks
(usado em imagens)

DME/IM 2023



GNN: Principails ldeias

s Representacao do vértice é funcao da
representacao dos vizinhos

# conjunto de vizinhos (ou amostra)

s [terativo: vértice possui uma representacao
para cada iteracao/camada

# representacao inicial sao atributos dos veértices
s Rede neural gera a representacao
# representacao de entrada em saida
s Funcao objetivo depende das representacoes

# exemplos positivos e negativos, com ou sem
supervisao

DME/IM 2023



Formalizando

Outras funcdes de

8 X, : representacao soma podem ser
do vértice v na x, (=o(h, )  usadas
iteracao k /

sy, :representacdo h, =W xy , +5.*x, ,_,
(média) dos vizinhos

de v na iteracao k 1 Z
8 W, , S: matrizes yV,k_‘N ‘ UEN Xu, k
que transformam Y
representacao
da iteracao k-1
. T Outras funcdes d
8 ¢ : funcado de ativacao Agreqacio sodem

# N, : vizinhos do vértice v ser usadas!

# X, : representacao inicial
(funcao dos atributos) DME/IM 2023



Diagrama da Rede Neural
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Representacao final,
resultado da camada k*

Funcao de soma e ativacao

Matrizes Wi e Sk sao as mesmas
para todos os vertices (parametros
a serem treinados)

Agregacéao das representacoes dos
vizinhos do veértice v

s Mesma rede usada para todos os vértices
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Funcao Objetivo
s Em geral, triplet loss

# amostras positivas, negativas, e margem

s Usando métrica entre representacoes
# ex. distancia Euclideana, produto interno

=X e l= 2 k= A
/! / /

Conjunto de Conjunto de Margem
pares positivos pares negativos

s Diferentes formas de construir P e Q
# ex. P = pares vizinhos, Q = pares ao acaso

DME/IM 2023



s Ngo precisa ser treinada com todos vértices
# amostragem, inclusive da vizinhanca

s Rede treinada gera representacao para
qualquer vértice

# mesmo vértices nunca antes vistos, ou vértices
de outras redes

s Metodologia muito flexivel

# atributos de entrada, funcao de agregacao,
funcao de fusao, funcao objetivo, técnica de
amostragem, numero de camadas, dimensao da
representacao, etc

DME/IM 2023



GraphSage

s Uma das primeiras GNNs
# definiu esséncia da metodologia

s Abordagem rompeu com paradigma anterior
Total citations  Cited by 11401

L o W Py’ (g W e Ty

2018 2015 2020 2021 2022 2023

Enorme sucesso!
# Centenas de variacoes e melhorias e aplicacoes

Hamilton, Will, Zhitao Ying, and Jure Leskovec. "Inductive representation learning on large graphs."”

Advances in neural information processing systems 30 (2017). DME/IM 2023



s Uma das principais aplicacoes de GNN

# particionar veértices do grafo: graph clustering /
community detection

1) GNN gera representacao dos vértices
2) Clusterizacao das representacoes
# vetores no espaco vetorial

s Representacao é funcao dos atributos dos
vértices e estrutura da rede

s Etapas 1 ou 2 podem ser supervisionadas ou
nao-supervisionadas

# supervisionado: classe influencia representacao,
classe influencia clusterizacao DME/IM 2023



o - Recomendacao

# Rede bipartida: usuarios e itens
# arestas indicam interacao
# Clusterizacao de usuarios e itens

# utilizando atributos (de usuarios e itens) e
estrutura da rede

# Classes indentificadas usadas para fazer
recomendacdes aos usuarios

# GNN para representacao em redes bipartidas
# espaco de usuarios e espaco de produtos
#Vizinhanca de dois saltos preserva tipo
# metodologia com amostragem e pesos

Lucas L. Rolim. Embedding of bipartite graphs via graph neural networks with application to user-item

recommendations. Tese de Mestrado, UFRJ, 2022 DME/IM 2023



Exemplo

# Modelo SBM adaptado para redes bipartidas

# 8 classes de usuarios, 8 classes de itens

# Metodologia nao supervisionada

# Projecao em 2D (t-SNE) das representacoes
# funcao do treinamento da GNN

Inicial 5 épocas 10 épocas 30 épocas

mile vitshasoen f rods smkeding s - T D eTized b ; : amns
i = =i 3 TENE RNt o o Pl R e fn g - W o wing TEMF vruaizahen of rode ambedSings - swer rened smbeddng I wigali fation of rode embedd@ings - sser frened_smbedding

€&

»
Q..

Lucas L. Rolim. Embedding of bipartite graphs via graph neural networks with application to user-item

Recommendations. Tese de Mestrado, UFRJ, 2022 DME/IM 2023



Clusterizacao em Grafos

# Importancia da informacao de rede e atributos
# arestas/atributos podem ser +/- informativos

# Metodologia iterativa, auto supervisionada,
utilizando uma rede intermediaria (contexto)

Fandom

walk p ey K-means |
Il' I ;II
Original Graph | | Context Graph | | Embedding | ' Clustering |
( Z P i !
Ly .- . o
i ¥ e
P —_ . 2 f T ——
S " '____l a '\; R“'-\__.. - - -:_ II‘ b =
. {_ E __;'h_p-"l .- '_ & : _.I ‘B I"'-I
i | W 1 [ e -\ L
] b AX—A — J — [r———  com— ~ \ e¥
I | T | - | —
\ | | =7 f R —— rE,
|~ . \ ¥ T — ) )
-"'L“\._ 3 !""i.— = | T —r——— -.Q-""
A ety | | OO

:} "1;".. LE.

t Next Rouwnd J

Rodrigo de S. Luna. Community Detection on Node-Attributed Networks using Self-Learning and
Graph Neural Networks. Tese de Mestrado, UFRJ, 2023 DME/IM 2023



Acoplando Algoritmos

s Metodologia iterativa, auto supervisionada

1) GNN gera representacoes para rede de
contexto, que depende da clusterizacao

2) K-means gera clusters, que depende da
representacao gerada

s |dela: algoritmos se ajudam mutuamente!
# juntos conseguen extrair melhor a informacao

Rodrigo de S. Luna. Community Detection on Node-Attributed Networks using Self-Learning and
Graph Neural Networks. Tese de Mestrado, UFRJ, 2023 DME/IM 2023



Exemplo

# Modelo SBM com quatro classes, simétricas

Distribuigdo dos atributos

0025

0.020

0.015

0010

0.005

0.000 4

a Atributo: amostra de
distribuicao normal para

cada classe

# Projecao em 2D (t-SNE) das
representacoes por rodadas

ROUND: 5

ROUMD: 20

# Clusters melhor indentificados com mais rodadas

Rodrigo de S. Luna. Community Detection on Node-Attributed Networks using Self-Learning and

Graph Neural Networks. Tese de Mestrado, UFRJ, 2023

DME/IM 2023



# Variando informacao da

rede
# prob. intra-cluster
Variance 1
1.0 T
0.8
_ 0.6
= — SL
=
0.4 NSL
0.3 ' Modularity
e Kmeans
0.0°55 0.4 0.6
Intra

Exemplo

# Variando informacao
dos atributos

# var. da Gaussiana
INTRA-CLUSTER 0.3

1.0

0.8

0.6

MNMI

0.4

0.2

0.0

A e TR R - ——
|"-\.' - T —

il

0

20
VARIANCE

# Self-Learning sempre superior a NSL

# SL superior a metodos de rede ou atributo
(dependendo dos parametros)

Rodrigo de S. Luna. Community Detection on Node-Attributed Networks using Self-Learning and

Graph Neural Networks. Tese de Mestrado, UFRJ, 2023

40
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Origem das Epidemias

s Epidemia em redes: processo de contagio

s Epidemia tem vértices de origem
s Problema: identificar vértices de origem ao
meio (ou final) da epidemia

# observacao limitada do processo (ex. apenas
vértices infectados)

s problema classico (e dificil) em epidemia em redes

DME/IM 2023



Origem das Epidemias

s Multiplos vértices de origem
s Observacao apenas dos infectados

s Nenhuma informacao sobre processo de
contagio

s ldeia: construir atributos locais aos vértices
em funcao da observacao
# ex. fracao de vértices infectados no anel a

distancia k

# Usar GNN para classificar vértices (origem ou nao)

# mistura atributos com estrutura da rede

# modelo supervisionado

Rodrigo Goncalves Haddad. Detecting Multiple Epidemic Sources in Network Epidemics OME/IM 2023
using Graph Neural Networks. Tese de Mestrado, UFRJ, 2023 /



Resultados

s Precisao e cobertura no top k*s (s = numero
real de origens)

ER Network (5000 nodes) ER Network (5000 nodes)
FPrecision Hecall
040
e TP L o 10% infacied | S "
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iy _ £ [ ar i
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1,08 4 s
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@ i == B GOWNCES ] =¥
E poe z o
5 ==+ 10 SOUroes =i "
] Ve, E e -l
2 004 a0 013 - :
= ™ —) 1% infecied -l
B F: ol T ______-'.
A T =@ 0 souces oio 8 .__.____.4- -------- :;_.______--" —
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- = - S y 05 e =mir
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e e
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= 3 = i 5 s 2 5
lop k oo K

# Mais acertos para observacao mais cedo (menos
Infectados)

# Mais acerto para epidemias com mais origens
(mais verdadeiro positivos)

Rodrigo Goncalves Haddad. Detecting Multiple Epidemic Sources in Network Epidemics OME/IM 2023
using Graph Neural Networks. Tese de Mestrado, UFRJ, 2023 /



s Como gerar a melhor representacao para
seu problema?

# artigos mostram que representacao gerada por
técnica A é melhor que B para problema X

s Como escolher atributos e codificar
representacao inicial?
# artigos agregam atributos de forma arbitraria
s Como lidar com grafos que evoluem?
# vértices novos, vizinhanca evoluindo, etc

s Como caracterizar erros e limitacoes?

# “erros” na representacao em funcao do modelo
de GNN

DME/IM 2023



s Graph Neural Network (GNN)

# metodologia flexivel para gerar representacao
vetorial para vértices misturando atributos e
estrutura da rede

s Muitas variacoes, muitas aplicacoes
# sendo testadas e usadas por grupos de pesquis

Ferramenta fundamental
# Do saco de ferramentas do cientista de dados

DME/IM 2023



Obrigado!

" TR

“dh : : -

s Duvidas, perguntas,
ou comentarios?

a Contato
# daniel@cos.ufrj.br
# www.cos.ufrj.br/~daniel

DME/IM 2023
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Distribuicao da Pureza

# Precisao@100: precisao considerando os 100
pontos mais proximos de cada ponto (vértice)

# distribuicao de todas as precisoes

HO ding - BVG Purit NN Emibedding - AVG Purity: 0.23 - uses GNN-TSE Embedding - AVG Purity: 0.22 - user
. 0] . - i - |

= Lisa)

e 1=m
""" = 13
w04l a T
L2

50

10 =1 "

(¢) Purity distribution for users at epoch 5.

HO Embedding - AVG Purity: 0.13 - user GMMN Embedding - AVG Purity: 0.92 - used GNN-TSE Embedding - AWVG Purity: 0.9 - user
. ] -
o]
L0
S
----- o
0l | o
s
B 1 b ]
100 | o)
[ ¥

(d) Purity distribution for users at epoch 30. DME/IM 2023



Fairness entre Grupos

# Precisao@100: por classe, para usuarios e itens

— oo = ﬁﬁ # Fairness: todos
G JONUOT T o grupos
T W el \ : possuem o
?ngﬂ iR heamo (bom)
S D desempenho
(na média)

0 1 2 3 3 5 6 7 o 1 2 3 4 3 € T DME/IM 2023



Clusterizacao

# Influéncia das rodadas na acuracia (NMI) para

diferentes cenarios

DCSL-GNN Over Rounds

1.0 1
&
o g
/ —
0.8
0.6 1
=
=
0.4 4
0.2 1 e
0.0+ e
T T T T T T
0 10 20 30 40 50
ROUND

Scenario 1
Scenario 2
Scenario 3
Scenario 4
Scenario H

Scenario 6

# Desempenho
melhora, e melhora
mais em cenarios
mais desafiadores

scenario 1
scenario 2
scenario 3
scenario 4
scenario 5
scenario 6

Attribute Means (i) Attribute Variance (¢?) Intra-Cluster inter-cluster

(10, 20, 30, 40] 1 0.5 0.1
(10, 20, 30, 40] 50 0.5 0.1
(10,20, 30, 40] 1 0.3 0.1
(10, 20, 30, 40] 50 0.3 0.1
(10, 20, 30, 40] 1 0.2 0.1

(10,20, 30, 40] a0 0.2 0.1




Resultados ¢/ Vizinhos

# Considerando vizinhos das origens como
verdadeiro positivos (na avaliacao)

# desempenho muito superior!

BA Network {5000 nodes) - 20% Infection BA Network (5000 nodes) - 20% Infection
Fracision Recall
] win nedghbars P OO |
0175 - .:I: 0.10 o .
. : D4 =
0,150 . nd 2 .
. 012
S 0.125 "-'-‘;u:;--,__ w nesghbors
= 0100 T — -l 5
L= . e e gt | o = )
3 | o ¥: o2l fu gt E 0.08
B 0075 -y . .- 15 0.06
0.050 T T 0.04
0.025 ik —7 0.02 It " i
......... gaazzs=zzi
§oemmen=- . EESTLEEN
L0
2% ] 45 ] &5 3= 4 5
lop k lop k
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