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Reprezentacja danych
Jak reprezentować dane grafowe na potrzeby uczenia
maszynowego?

Sztuczne sieci neuronowe SSN: tensor WE — tensor WY

x Warstwa SSN y
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Reprezentacja danych
Jak reprezentować dane grafowe na potrzeby uczenia
maszynowego?

x Warstwa SSN y

Sieci telekomunikacyjne: kratowe i brak regularności (+ różne
liczby wierzchołków/krawędzi); wyróżniono pewne właściwości
ogólne (np. rozkład potęgowy stopnia wierzchołka) — ale o
charakterze probabilistycznym.
Reprezentacja macierzowa (= tensor) nie jest rozwiązaniem:

sieci mają różne liczby wierzchołków,
bardzo rzadka reprezentacja (duża liczba zer w macierzy
sąsiedztwa) na wejściu SSN jest problemem w uczeniu,
te same grafy mogą być różnie reprezentowane ze względu na
izomorfizm (permutacja macierzy, a nie przesunięcie).
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Reprezentacja danych
Jak reprezentować dane grafowe na potrzeby uczenia
maszynowego?

Reprezentacja wspólnego występowania postaci w scenach Otella:

Macierz sąsiedztwa nie może być przetwarzana jako obraz (np. z
użyciem sieci splotowych).
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Reprezentacja danych
Zanurzenia (embeddings)

Rozwiązanie: reprezentacja struktury jako wektora liczb
rzeczywistych.

Zanurzenie ma charakter homomorficzny: zachowuje relacje
między obiektami (tj. podobne grafy są reprezentowane przez
podobne wektory).
Zanurzenia:

Najpopularniejsze — zanurzenia słów w przetwarzaniu języka
naturalnego NLP. Posłużymy się nimi do pokazania intuicji.
Typwo zanurzenie jest wstępnym etapem przetwarzania
danych, stanowi dopiero pierwszy etap właściwej metody
klasyfikacyjnej, regresyjnej itp.
Przykład zastosowania uczenia nienadzorowanego. Zaleta: brak
potrzeby etykietowania itp. (annotation) — wystarczy po
prostu skorzystać ze znanej topologii sieci (np. reprezentowanej
przez graf ważony).
Można też łączyć z uczeniem nadzorowanym.
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Zanurzenia
Intuicje — czego byśmy chcieli?

Przykład pożądanego zanurzenie dla słów:

Typowo: brak interpretowalności.

Reprezentacje wektorowe są atrakcyjne — mimo że
reprezentują dane kategoryczne możemy na nich wykonywać
obliczenia:

f (queen) ≈ f (king)− f (man) + f (woman)
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Zanurzenie grafowe
GNN: graph neural networks

GNN: reprezentacja grafu uzyskiwana z użyciem sieci
neuronowych.

Pojedyncza sieć telekomunikacyjna (którą utożsamiamy z
grafem ważonym) jest reprezentowana z użyciem wektora o
arbitralnie dobranej wymiarowości:

GNN : G −→ h ∈ Rn

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

Opisywane podejście używa tzw. przekazywania komunikatów
w oparciu o sieci neuronowe MPNN (message-passing neural
networks).
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GNN
Inspiracja: chemia

Badania w naukach chemicznych — przewidywanie właściwości
różnych związków z użyciem uczenia maszynowego:

Podstawowa koncepcja

Reprezentacja grafu za pośrednictwem „wiedzy” poszczególnych
węzłów — każdy z nich ma własny stan ukryty reprezentowany w
postaci (nieinterpretowalnego) wektora.
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GNN
Podstawowe założenia nt. przekazu komunikatów

Przekaz komunikatów:

abstrakcyjna operacja, nie ma nic wspólnego z
przekazywaniem danych w sieci telekomunikacyjnej;

służy do modelowania wiedzy lokalnej (poszczególnych
wierzchołków) nt. całego grafu (wiedzy globalnej).

Wierzchołek v ∈ V jest charakteryzowany wektorem cech xv
(typ wierzchołka, wielkość ruchu wchodzącego itp.).

Łuk (v ,w) ∈ E jest charakteryzowany wektorem cech `(v ,w)
(np. przepływność bitowa).

Na podstawie struktury grafu G = (V, E) oraz cech
wierzchołków i łuków otrzymamy stany ukryte dla każdego z
wierzchołków hv .
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GNN
Podstawowe założenia: jak to się odbywa?

Stan ukryty wierzchołka

Poszukujemy stanu wierzchołka hv (dla każdego v ∈ V).

Operacja ma charakter iteracyjny w oparciu o funkcję
opisywaną jako F :

h(i+1) = F (h(i)), np.:

h(i+1)v =
∑

(w ,v)∈V f
(
xv , xw , `(v ,w),h

(i)
w

)
Wymiar wektora reprezentującego stan wierzchołka hv nie
zależy od struktury sieci (ale jego wartość już tak).

Funkcja f jest obliczana z użyciem przekazu komunikatów.
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GNN
Dlaczego to w ogóle może działać? Punkt stały funkcji F . . .

Niezależnie od wartości startowej h(0)

h(0),h(1) = F (h(0)), . . . ,h(i+1) = F (h(i)), . . . ,h(m+1) = h(m) =
F (h(m))

Jeśli F jest odwzorowaniem zwężającym, to niezależnie od punktu
startowego znajdziemy unikalny punkt stały:

h = F (h)

W praktyce zbieżność jest osiągana bardzo szybko: 5–7 iteracji.
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GNN
Sposób wyliczania F na podstawie przekazu komunikatów
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Fig. 2. Graph and the neighborhood of a node. The state ��� of the node 1
depends on the information contained in its neighborhood.

to each node that is based on the information con-
tained in the neighborhood of (see Fig. 2). The state con-
tains a representation of the concept denoted by and can be
used to produce an output , i.e., a decision about the concept.

Let be a parametric function, called local transition func-
tion, that expresses the dependence of a node on its neighbor-
hood and let be the local output function that describes how
the output is produced. Then, and are defined as follows:

(1)

where , , , and are the label of , the labels
of its edges, the states, and the labels of the nodes in the neigh-
borhood of , respectively.

Remark 1: Different notions of neighborhood can be adopted.
For example, one may wish to remove the labels , since
they include information that is implicitly contained in .
Moreover, the neighborhood could contain nodes that are two
or more links away from . In general, (1) could be simplified
in several different ways and several minimal models4 exist. In
the following, the discussion will mainly be based on the form
defined by (1), which is not minimal, but it is the one that more
closely represents our intuitive notion of neighborhood.

Remark 2: Equation (1) is customized for undirected graphs.
When dealing with directed graphs, the function can also ac-
cept as input a representation of the direction of the arcs. For ex-
ample, may take as input a variable for each arc
such that , if is directed towards and , if
comes from . In the following, in order to keep the notations
compact, we maintain the customization of (1). However, un-
less explicitly stated, all the results proposed in this paper hold

4A model is said to be minimal if it has the smallest number of variables while
retaining the same computational power.

also for directed graphs and for graphs with mixed directed and
undirected links.

Remark 3: In general, the transition and the output functions
and their parameters may depend on the node . In fact, it is
plausible that different mechanisms (implementations) are used
to represent different kinds of objects. In this case, each kind of
nodes has its own transition function , output function

, and a set of parameters . Thus, (1) becomes
and .

However, for the sake of simplicity, our analysis will consider
(1) that describes a particular model where all the nodes share
the same implementation.

Let , , , and be the vectors constructed by stacking all
the states, all the outputs, all the labels, and all the node labels,
respectively. Then, (1) can be rewritten in a compact form as

(2)

where , the global transition function and , the global
output function are stacked versions of instances of and

, respectively.
We are interested in the case when are uniquely defined

and (2) defines a map , which takes a graph
as input and returns an output for each node. The Banach
fixed point theorem [53] provides a sufficient condition for the
existence and uniqueness of the solution of a system of equa-
tions. According to Banach’s theorem [53], (2) has a unique so-
lution provided that is a contraction map with respect to the
state, i.e., there exists , , such that

holds for any , where denotes
a vectorial norm. Thus, for the moment, let us assume that
is a contraction map. Later, we will show that, in GNNs, this
property is enforced by an appropriate implementation of the
transition function.

Note that (1) makes it possible to process both positional and
nonpositional graphs. For positional graphs, must receive the
positions of the neighbors as additional inputs. In practice, this
can be easily achieved provided that information contained in

, , and is sorted according to neighbors’ po-
sitions and is properly padded with special null values in po-
sitions corresponding to nonexisting neighbors. For example,

, where is the max-
imal number of neighbors of a node; holds, if is the
th neighbor of ; and , for some prede-

fined null state , if there is no th neighbor.
However, for nonpositional graphs, it is useful to replace

function of (1) with

(3)

where is a parametric function. This transition function,
which has been successfully used in recursive neural networks
[54], is not affected by the positions and the number of the chil-
dren. In the following, (3) is referred to as the nonpositional
form, while (1) is called the positional form. In order to imple-
ment the GNN model, the following items must be provided:

1) a method to solve (1);
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GNN
Sposób wyliczania F : funkcja obliczania „komunikatu”

Komunikat (message)

m(i+1)
v =

∑
w :(v ,w)∈E M

(
h(i)v ,h

(i)
w , `(v ,w)

)
M : sieć neuronowa

Stosujemy mechanizm atencji (jak w przypadku transformerów,
które służą do przetwarzania języka naturalnego):
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GNN
Sposób wyliczania F : funkcja aktualizacji stanu

Aktualizacja (update)

h(i+1)v = U
(
h(i)v ,m

(i+1)
v

)
(np.: h(0)v = xv ) U : sieć neuronowa
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GNN
Sposób wyliczania F : odczyt

Reprezentacja grafu — zanurzenie

h =
∑
v∈V f (hv ) reprezentacja grafu na podstawie sumy stanów

Odczyt na podstawie zanurzenia grafu

ŷ = R(h) R : sieć neuronowa
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GNN
Ilustracja: opóźnienia w sieci Jacksona

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

Λv : natężenie ruchu w wierzchołku v .

µv : intensywność obsługi w wierzchołku v .

Trasowanie ruchu na podstawie macierzy rutingu [rvw ].

Uczenie: sieć losowa (według modelu Barabasi’ego–Albert).

Model analityczny średniego opóźnienia w sieci

λv = Λv +
∑
w

rwvλw v ∈ V

W =
∑
v qv∑
v Λv

qv = λv
µv−λv na podstawie prawa Little’a
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GNN
Ilustracja: opóźnienia w sieci Jacksona

Konstrukcja GNN na podstawie MPNN:

Cechy wierzchołka: natężenie ruchu oraz intensywność obsługi
xv = [Λv , µv ].

Cechy łuków są oparte jedynie na macierzy rutingu:
`(v ,w) = [rvw ].

Odczyt wzorcowy y : poszukiwane opóźnienie średnie w sieci
W .
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GNN
Ilustracja: opóźnienia w sieci Jacksona

Konstrukcja GNN na podstawie MPNN (cd.):

Uczenie: losowo generujemy sieci, dla nich losujemy wartości
Λ, µ, r , analitycznie wyliczamy W i stosujemy proces
przekazywania komunikatów w celu wyliczenia h (w oparciu o
sieci M i U).

Na podstawie stanu wewnętrznego dokonujemy odczytu
ŷ = R(h), który jest porównywany z odczytem wzorcowym
W .

Na podstawie różnicy między ŷ i W następuje z użyciem
algorytmu wstecznej propagacji aktualizacja parametrów
wszystkich składowych sztucznych sieci neuronowych
używanych do wyliczenia zanurzenia (M, U, R).
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GNN
Ilustracja: opóźnienia w sieci Jacksona
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Rysunek: Wyniki dla prognozowania W

Zestaw uczący: 50.000 losowych sieci BA. SSN: w oparciu o MLP i
RNN. Zestaw testowy: 1000 losowych konfiguracji opartych na
istniejących sieciach (SNDlib).
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Podsumowanie

Potrzeba reprezentacji dowolnych struktur sieciowych (grafów
ważonych) w celu przetwarzania z użyciem narzędzi uczenia
maszynowgo.

Zanurzenia grafowe: uniwersalna reprezentacja z użyciem
wielowymiarowych wektorów rzeczywistych.

Wykorzystanie wielu pomocniczych sieci neuronowych w celu
uzyskania zanurzenia (wymiana komunikatów, aktualizacja,
odczyt).
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Bardzo Państwu dziękuję
za uwagę

ST EiT PAN GNN: grafowe sieci neuronowe 26.06.2022 25/25


	Potrzeba grafowych sieci neuronowych GNN
	Przykład: GNN oparte na przekazie komunikatów MPNN
	Przykład: przewidywanie opóznienia

