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AGH Plan prezentacji

o Potrzeba grafowych sieci neuronowych GNN
e Przyktad: GNN oparte na przekazie komunikatéw MPNN

e Przyktad: przewidywanie opdznienia
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lllmJJJ Reprezentacja danych

Jak reprezentowac dane grafowe na potrzeby uczenia
AGH maszynowego?
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mmJJJ Reprezentacja danych

Jak reprezentowac dane grafowe na potrzeby uczenia
AGH maszynowego?

X Warstwa SSN y J

@ Sieci telekomunikacyjne: kratowe i brak regularnosci (+ rézne
liczby wierzchotkédw /krawedzi); wyrézniono pewne witasciwosci
ogdlne (np. rozktad potegowy stopnia wierzchotka) — ale o
charakterze probabilistycznym.

@ Reprezentacja macierzowa (= tensor) nie jest rozwigzaniem:

@ sieci maja rozne liczby wierzchotkéw,
o bardzo rzadka reprezentacja (duza liczba zer w macierzy
sasiedztwa) na wejsciu SSN jest problemem w uczeniu,

o te same grafy moga by¢ réznie reprezentowane ze wzgledu na
izomorfizm (permutacja macierzy, a nie przesuniecie).
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" Reprezentacja danych

Jak reprezentowac dane grafowe na potrzeby uczenia
AGH maszynowego?

Reprezentacja wspdlnego wystepowania postaci w scenach Otella:
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Macierz sasiedztwa nie moze by¢ przetwarzana jako obraz (np. z
uzyciem sieci splotowych).
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lllmJJJ Reprezentacja danych

AGH Zanurzenia (embeddings)

@ Rozwiazanie: reprezentacja struktury jako wektora liczb
rzeczywistych.

@ Zanurzenie ma charakter homomorficzny: zachowuje relacje
miedzy obiektami (tj. podobne grafy s3 reprezentowane przez
podobne wektory).

@ Zanurzenia:

o Najpopularniejsze — zanurzenia stéw w przetwarzaniu jezyka
naturalnego NLP. Postuzymy sie nimi do pokazania intuicji.

o Typwo zanurzenie jest wstepnym etapem przetwarzania
danych, stanowi dopiero pierwszy etap wtasciwej metody
klasyfikacyjnej, regresyjnej itp.

o Przyktad zastosowania uczenia nienadzorowanego. Zaleta: brak
potrzeby etykietowania itp. (annotation) — wystarczy po
prostu skorzysta¢ ze znanej topologii sieci (np. reprezentowane;
przez graf wazony).

o Mozna tez faczy¢ z uczeniem nadzorowanym.
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AGH Intuicje — czego bySmy chcieli?

Przyktad pozadanego zanurzenie dla stéw:

Word2vec

@ Typowo: brak interpretowalnosci.

@ Reprezentacje wektorowe s3 atrakcyjne — mimo ze

reprezentuja dane kategoryczne mozemy na nich wykonywa¢
obliczenia:

f(queen) ~ f(king) — f(man) + f(woman)
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AGH Plan prezentacji

e Przyktad: GNN oparte na przekazie komunikatéw MPNN
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M Zanurzenic grafowe

AGH GNN: graph neural networks

@ GNN: reprezentacja grafu uzyskiwana z uzyciem sieci
neuronowych.

@ Pojedyncza sie¢ telekomunikacyjna (ktéra utozsamiamy z
grafem wazonym) jest reprezentowana z uzyciem wektora o
arbitralnie dobranej wymiarowosci:

GNN:G— heR"

@ Graf jest reprezentowany z uzyciem tzw. stanu ukrytego
(hidden state): podobna koncepcja jest uzywana w przypadku
przetwarzania kontekstowego w sieciach rekurencyjnych.

@ Opisywane podejscie uzywa tzw. przekazywania komunikatéw
w oparciu o sieci neuronowe MPNN (message-passing neural

networks).
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AGH Inspiracja: chemia

Badania w naukach chemicznych — przewidywanie wtasciwosci
réznych zwigzkéw z uzyciem uczenia maszynowego:

Podstawowa koncepcja

Reprezentacja grafu za posrednictwem ,wiedzy" poszczegdlnych
weztéw — kazdy z nich ma wtasny stan ukryty reprezentowany w
postaci (nieinterpretowalnego) wektora.
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AGH Podstawowe zatozenia nt. przekazu komunikatéw

Przekaz komunikatéw:
@ abstrakcyjna operacja, nie ma nic wspélnego z
przekazywaniem danych w sieci telekomunikacyjnej;

@ stuzy do modelowania wiedzy lokalnej (poszczegdlnych
wierzchotkéw) nt. catego grafu (wiedzy globalnej).

@ Wierzchotek v € V jest charakteryzowany wektorem cech x,
(typ wierzchotka, wielko$¢ ruchu wchodzacego itp.).

o tuk (v,w) € & jest charakteryzowany wektorem cech £ivmw)
(np. przeptywno$¢ bitowa).

o Na podstawie struktury grafu G = (V, ) oraz cech

wierzchotkéw i tukdéw otrzymamy stany ukryte dla kazdego z
wierzchotkéw h,, .
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AGH Podstawowe zatozenia: jak to si¢ odbywa?

Stan ukryty wierzchotka

@ Poszukujemy stanu wierzchotka h, (dla kazdego v € V).
@ Operacja ma charakter iteracyjny w oparciu o funkcje

opisywang jako F:

h(+D) = F(h()), np.:
i .
hg/l ) - Z(W,V)EV f <XV7XW’£(V7W)’ h‘("l’)>

@ Wymiar wektora reprezentujacego stan wierzchotka h, nie

zalezy od struktury sieci (ale jego warto$¢ juz tak).

@ Funkcja f jest obliczana z uzyciem przekazu komunikatéw.
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AGH Dlaczego to w ogdle moze dziatac? Punkt staty funkcji F...

Niezaleznie od wartosci startowej h(®)

h® K1) = /-'(h(O))7 o, hU+D) = F(h(’)), ..., h(mt1) — p(m) —
F(h(’"))

Jesdli F jest odwzorowaniem zwezajacym, to niezaleznie od punktu
startowego znajdziemy unikalny punkt staty:

h = F(h)

W praktyce zbiezno$¢ jest osiggana bardzo szybko: 5-7 iteracji.
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AGH Sposéb wyliczania F na podstawie przekazu komunikatéow
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AGH Sposéb wyliczania F: funkcja obliczania ,komunikatu”

Komunikat (message)

mS/H—l) _ ZW;(v,w)ee M <|1$/")7 h&i)’e(v,w)> M : sie¢ neuronowa

Stosujemy mechanizm atencji (jak w przypadku transformeréw,
ktére stuza do przetwarzania jezyka naturalnego):

P P Pairwise interaction
f e u Normalization scores

(softmax)
/ \ ol w2 ©
: \ w3 n |

Aggregation
Updated node
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AGH Sposéb wyliczania F: funkcja aktualizacji stanu

Aktualizacja (update)

hf,H'l) =U <h$,i), m$,i+1)> (np.: hs,o) =x,) U :sie¢ neuronowa

Layer N Layer N+1

¥ Fna

(111}

- .
update function f =g
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AGH Sposéb wyliczania F: odczyt

Reprezentacja grafu — zanurzenie

h=>" ¢y f(h,) reprezentacja grafu na podstawie sumy stanéw

Odczyt na podstawie zanurzenia grafu

~

y = R(h) R :sie¢ neuronowa

Final Layer Node Predictions

.
final classification ¢ = §
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AGH Plan prezentacji

e Przyktad: przewidywanie opdznienia
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AGH llustracja: opdznienia w sieci Jacksona

Przyktad wygodny do uczenia: model analityczny na potrzeby
uczenia nadzorowanego.

Ay: natezenie ruchu w wierzchotku v.
Ly o intensywnos$¢ obstugi w wierzchotku v.

Trasowanie ruchu na podstawie macierzy rutingu [ryw].

Uczenie: sie¢ losowa (wedtug modelu Barabasi'ego—Albert).

Model analityczny Sredniego opdznienia w sieci

)\v:Av+erv)\w vey

w

W = % gy = uv/\—vAv na podstawie prawa Little'a
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AGH llustracja: opdznienia w sieci Jacksona

Konstrukcja GNN na podstawie MPNN:

@ Cechy wierzchotka: natezenie ruchu oraz intensywnos$¢ obstugi
Xy = [AV7 Mv]'

@ Cechy tukéw s3 oparte jedynie na macierzy rutingu:
Cvwy = [row]:

@ Odczyt wzorcowy y: poszukiwane opdznienie Srednie w sieci
w.
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AGH llustracja: opdznienia w sieci Jacksona

Konstrukcja GNN na podstawie MPNN (cd.):

@ Uczenie: losowo generujemy sieci, dla nich losujemy wartosci
A, p, r, analitycznie wyliczamy W i stosujemy proces
przekazywania komunikatéw w celu wyliczenia h (w oparciu o
sieci M i U).

@ Na podstawie stanu wewnetrznego dokonujemy odczytu
7 = R(h), ktéry jest porébwnywany z odczytem wzorcowym
w.

@ Na podstawie réznicy miedzy y i W nastepuje z uzyciem
algorytmu wstecznej propagacji aktualizacja parametréw
wszystkich sktadowych sztucznych sieci neuronowych
uzywanych do wyliczenia zanurzenia (M, U, R).
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AGH llustracja: opdznienia w sieci Jacksona
5
S 2
=
i
L 07
=
e
A -2

True label

Rysunek: Wyniki dla prognozowania W

Zestaw uczacy: 50.000 losowych sieci BA. SSN: w oparciu o MLP i
RNN. Zestaw testowy: 1000 losowych konfiguracji opartych na
istniejacych sieciach (SNDIib).
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AGH Podsumowanie

@ Potrzeba reprezentacji dowolnych struktur sieciowych (graféw
wazonych) w celu przetwarzania z uzyciem narzedzi uczenia
maszynowgo.

@ Zanurzenia grafowe: uniwersalna reprezentacja z uzyciem
wielowymiarowych wektoréw rzeczywistych.

@ Wykorzystanie wielu pomocniczych sieci neuronowych w celu
uzyskania zanurzenia (wymiana komunikatéw, aktualizacja,
odczyt).
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Bardzo Panstwu dziekuje
za uwage
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