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Resumen

En los ultimos tiempos, las aplicaciones e investigaciones relacionadas con la Inteligencia Artificial han supuesto
un gran avance en nuestra sociedad, permitiéndonos desde identificar objetos en imagenes hasta generar texto o
audio de forma automatica. Junto a la necesidad de resolver nuevos problemas, surgen nuevas ideas y estructuras
enfocadas al campo de la Inteligencia Artificial, permitiendo aplicar técnicas de Deep Learning para lograr un
resultado preciso de la forma mas eficiente posible.

Vivimos en un mundo donde todo esta conectado de forma directa o indirecta, siendo algunos ejemplos de ello
las relaciones personales que se mantienen entre amigos y familia, los enlaces entre moléculas o las uniones
vistas como los trayectos de via que unen distintas estaciones de ferrocarril.

La necesidad de gestionar datos distribuidos en forma de redes y graficos, en los cuales existen distintas
entidades (nodos) unidas en base a relaciones entre ellas (uniones), dio lugar a la aparicion de las Redes
Neuronales Graficas o Graph Neural Networks conocidas como GNN. Este modelo de red neuronal no solo
permite realizar predicciones o analisis del grafico en funcion de las propiedades o features del elemento
analizado, sino que también, permite tener en cuenta para dicha prediccion las caracteristicas de los nodos
vecinos y los tipos de uniones que los relacionan.

En este proyecto se presenta una aplicacion basada en Redes Neuronales Graficas cuya funcion sera clasificar
distintos articulos cientificos seglin los temas que tratan. Se dispone de un conjunto de datos conformado por
nodos y uniones, siendo 3312 articulos cientificos los nodos y 4732 referencias entre ellos las que determinaran
las uniones del grafico.

Basandonos en las relaciones entre ellos y propiedades de cada articulo, se planteara y desarrollara el
entrenamiento de un modelo basado en GNN para agrupar articulos cientificos en 6 categorias diferentes,
realizando un posterior analisis de la importancia de cada uno de ellos en base al numero de veces que ha sido
citado.






Abstract

In recent times, applications and research related to Artificial intelligence have made great strides in our society,
allowing us to identify objects in images, generate text or audio automatically and more. Along with the need to
solve recent problems, new ideas and structures focused on the field of Artificial Intelligence have emerged,
allowing us to apply Deep Learning techniques to achieve precise results as efficiently as possible.

We live in a world where everything is connected directly or indirectly, such as personal relationships between
friends and family, links between molecules, or connections seen as the paths of railway lines connecting
different stations. The need to manage distributed data in the form of networks and graphs, where there are
different entities (nodes) connected based on relationships between them (edges), gave rise to the emergence of
Graph Neural Networks, or GNNs. This neural network model not only allows predictions or analysis of the
graph based on the properties or features of the analyzed element, but also considers the characteristics of
neighboring nodes and the types of connections that link them.

In this project, a Graph Neural Network-based application is presented whose function is to classify different
scientific articles according to the topics they address. A dataset is available consisting of nodes and edges, with
3312 scientific articles as nodes and 4732 references between them as edges that determine the connections in
the graph. Based on the relationships between them and the properties of each article, the training of a GNN-
based model will be proposed and developed to group scientific articles into 6 different categories, followed by
an analysis of the importance of each article based on the number of times it has been cited.
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1 INTRODUCCION

1.1 Motivacion

Durante los tltimos afios, el término Inteligencia Artificial ha estado muy presente en la sociedad, asociandose
a infinidad de aplicaciones y posibilidades tales como el reconocimiento de imagenes, deteccion de
enfermedades o dotar a sistemas de chat una capacidad de compresion y resolucion de problemas nunca vistas
anteriormente. Dicho potencial ha motivado la rapida expansion del uso de sistemas basados en Deep Learning
en inifinidad de areas. A pesar de su éxito y avance, aun existen multitud de retos que desafian dia a dia a
investigadores y desarrolladores, dejando ver un mundo de posibilidades atn por explorar en el campo de la
Inteligencia Artificial.

El avance cientifico se sustenta en gran parte gracias a la colaboracion entre organizaciones y profesionales que
comparten resultados experimentales y conclusiones obtenidas, permitiendo establecer puntos de referencia que
posibilitan un mayor avance para lograr las metas comunes de la comunidad cientifica. Si bien es cierto que la
divulgacion de los avances tiene lugar en conferencias y congresos, son los articulos y ‘papers’ cientificos los
que conforman el medio mas empleado para conocer los ultimos avances referentes a un campo de estudio o
tecnologia, reforzando la conciencia cientifica colectiva y desarrollo cultural [1].

Una correcta clasificacion de los diversos articulos publicados seglin campo de estudio, contenido y respaldo
bibliografico permite localizar aquella informacion de mayor interés, siendo de gran utilidad las aplicaciones y
filtros aplicados a dichas publicaciones. En plena era digital y con la versatilidad que nos ofrecen las técnicas
basadas en Deep Learning, resultaria de gran utilidad usar ese potencial en la gestion y clasificacion de
publicaciones cientificas mediante estructuras y métodos innovadores en el campo de la Inteligencia Artificial.

La posibilidad de dotar a la comunidad cientifica con herramientas de filtrado eficientes conllevaria un ahorro
de tiempo y un aumento del porcentaje de éxito, no solo para los profesionales que trabajan en el sector de
investigacion, sino para la sociedad en su conjunto.
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Figura 1.1. Ejemplo de estructuracion grafica de datos [2].



2 Introduccion

1.2 Objetivos

El objetivo del proyecto sera desarrollar un sistema basado en técnicas de Deep Learning para clasificar articulos
cientificos por categorias de forma automatica basandonos, no solo en los propios atributos de cada articulo,
sino también en las referencias a otros articulos y al contenido de dichos articulos citados. La gestion de datos
estructurados en forma de grafo o red como ocurre en ¢l caso planteado supone un gran reto para los modelos
clasicos de Inteligencia Artificial basados en redes neuronales multicapa. Es por ello por lo que se planteara un
modelo basado en Redes Neuronales Graficas con el fin de implementar un sistema de clasificacion de articulos
cientificos segun su campos de estudio.

Tras la implementacion del modelo para clasificacion de los articulos seglin tematica, se procedera a analizar el
set de datos que agrupa referencias y articulos con el objetivo de establecer una métrica para identificar articulos
potencialemente interesantes, estableciendo una referencia de calidad entre cientos de articulos de un mismo
campo.

1.3 Organizacién

El contenido del documento se encuentra dividido en las siguientes partes:

= Estado del Arte: se llevara a cabo una revision del estado actual de las técnicas de Deep Learning,
exponiendo sus fundamentos, aparicion y desarrollo en el panorama cientifico y tecnologico.

* Redes Neuronales: presenta los conocimientos basicos necesarios antes de sumergirnos en el mundo
de las Redes Neuronales Graficas o GNN, es conveniente conocer las bases expuestas sobre las que se
construye el modelo para gestion de datos estructurados en graficos. Se analizaran sus principios de
funcionamiento, asi como los términos y métodos a seguir para su entrenamiento y ajuste de cara a
conseguir un correcto rendimiento.

= Redes Neuronales Graficas o GNN: detalla el principio de funcionamiento de una Red Neuronal
Grafica presentando desde un enfoque matematico la distribucion de informacion a través de la
estructura. En este capitulo se analizaran las distintas capas de las que se disponen de cara a la
realizacion de un modelo enfocado a prediccion y analisis de datos estructurados en forma de red.

= (Clasificador de articulos cientificos: Este capitulo tratara la implementacion de los distintos modelos
de GNN recogiendo el rendimiento conseguido en la clasificacion de los articulos que conforman el
dataset CiteSeer, siendo detalladas todas las caracteristicas de dicho dataset en este apartado.

= Resultados: en este apartado se expondran los resultados obtenidos con cada modelo implementado
permitiendo realizar un analisis profundo con la finalidad de poder escoger el modelo con mayor
rendimiento para nuestra aplicacion de clasificacion. En base a los resultados y métricas experimentales
obtenidas, se cerrara el apartado desarrollando una conclusion basada en los datos de los experimentos
previos y en el desempefio observado de las GNN’s aplicadas para clasificacion de articulos cientificos.



2 ESTADO DEL ARTE

en etapas previas a la aparicion de técnicas de Deep Learning aptas para modelar comportamientos y

predicciones para las entidades que conforman la red. Conocer la historia y desarrollo de las primeras
aplicaciones de la Inteligencia Artificial y su desarrollo hasta nuestros dias nos permite ver la evolucion a lo
largo de su recorrido, asi como la intuicion necesaria para afrontar los retos actuales.

EL analisis de datos estructurados de forma grafica ha sido un reto afrontado desde diversas perspectivas

21 |Ay Deep Learning

Como sunombre indica, la Inteligencia Artificial busca replicar las capacidades humanas, empleando algoritmos
matematicos y técnicas de optimizacion para simular la capacidad de aprendizaje y comprension humana.
Aunque la Inteligencia Artificial, aprendizaje maquina y aprendizaje profundo es un tema de actualidad, el inicio
de su estudio y desarrollo comienzo6 en 1943 con la publicacion del concepto de ‘neurona artificial’ en la revista
britanica ‘Bulletin of Mathematical Biophysics’ por parte de Warren Sturgis McCulloch y Walter Pitts [2]. Dicha
neurona es la primera aproximacion a las redes neuronales modernas y el principio de funcionamiento que sigue
intenta imitar el proceso de transmision y aprendizaje de las neuronas biologicas. Las entradas a dicha neurona
se denominan ‘dentritas’ y la salida recibe el nombre de ‘axén’. Para obtener una salida en funcion de las
entradas, dentro de la unidad neuronal tiene lugar la multiplicacion de dichas entradas por los pesos W, los cuales
seran sumados y finalmente sometidos a una funcién no lineal la cual se denomina funcién de activacion. A
dicha unidad neuronal se le atribuye la capacidad de implementar operaciones logicas o funciones muy sencillas,
sin embargo, a partir de su estudio se llego a la conclusion de que se podria implementar la funcionalidad de la
maquina de Turing si en lugar de emplear una neurona, se emplease una red finita de neuronas convencionales,
demostrando el potencial que ofrecia esta nueva tecnologia. En la Figura 2.1 se muestra la estructura de la unidad
neuronal propuesta.
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Figura 2.1. Modelo de neurona artificial basica [3].

Pero no sera hasta el afio 1958 cuando se presente el perceptron, propuesta desarrollada por Frank Rosenblatt en
la cual se mostraba una estructura de aprendizaje y clasificacion basada en ajuste de coeficientes de ponderacion.
Uno de los principales problemas fue la sobreexpectacion que desarrolld la posibilidad de implementar
algoritmos y sistemas que reprodujeran el proceso de aprendizaje humano basado en neuronas artificiales, pues
si bien es cierto que las investigaciones abrian la puerta a un gran abanico de posibilidades, los primeros
resultados no cumplian las expectativas y todo ello propicio la detencion en las investigaciones referentes al
aprendizaje basado en redes neuronales.



4 Estado del arte

A pesar del escepticismo en torno al campo de la Inteligencia Artificial, multiples aplicaciones novedosas
aparecieron en la escena, pues el simple hecho de mantener una conversacion que podria resultarnos tan trivial
y simple para los humanos, llevada a cabo de forma casi involuntaria y sin esfuerzo, supone conocer con
profundidad el lenguaje, reglas de uso y estructuras gramaticales. Tal aplicacion propia de la ciencia ficcion en
aquella época, se materializo en 1964 con ‘ELIZA’, desarrollada por Joseph Weizenbaum en el Instituto de
Tecnologia de Massachusetts (MIT). Pocos afios mas tarde, en 1966, se implementaron técnicas de aprendizaje
maquina en un robot movil desarrollado en el Centro de Inteligencia Artificial del Instituto de Investigacion de
Stanford con Charles Rosen como director del proyecto. El robot, denominado ‘Shakey’, demostr6 una cierta
capacidad para desglosar y analizar acciones propias [4].

Elinterés aumenta en gran medida a partir de 1980, cuando el término de retropropagacion aparece en la escena,
reforzando el concepto de aprendizaje automatico y sus posibilidades. Su implementacion permitia realizar un
ajuste de los pesos, minimizando asi el error del modelo propuesto. Este término, no solo sera la base de los
siguientes avances durante el siglo XX, sino que también serd uno de los pilares fundamentales de la tecnologia
de aprendizaje maquina y profundo de los que disponemos hoy dia [5].Algunos de los avances mas significativos
han sido desarrollados por grandes compafiias y organizaciones como el Instituto de Tecnologia de
Massachusetts, IBM o Sony. Uno de los hitos mas sonados de la época fue la derrota del campedn mundial de
ajedrez Garri Kasparov contra la computadora de IBM ‘Deep Blue’ en el afio 1997. El gran rendimiento de las
aplicaciones basadas en técnicas de aprendizaje maquina o ‘Deep Learning’ demostr6 la superioridad que los
algoritmos desarrollados podian tener sobre la capacidad humana a la hora de plantear estrategias o predecir
situaciones, permitiendo anticiparse y tomar las decisiones méas adecuadas en cada momento.

De forma paralela a la investigacion para afrontar nuevos retos como la vision artificial, se le comienza a dar
gran importancia a un punto clave para el correcto funcionamiento de modelos de aprendizaje automatico o
profundo, el acceso a datos de calidad con los que entrenar los modelos y aplicaciones. En el afio 2009 fue
lanzada la base de datos ‘ImageNet’ por Fei-Fei Li, formada por 14 millones de imagenes que serian empleadas
para el desarrollo de aplicaciones de vision artificial y reconocimiento de objetos. El acceso libre a datos motiva
el perfeccionamiento de técnicas de vision, asi como establece nuevos retos enfocados a lograr reproducir ciertas
capacidades humanas tales como la atencion, la comprension o la sintests de texto o audio.

* Vision artificial: En 2012, Alexnet consiguié superar el rendimiento humano en la tarea de
reconocimiento de imagenes usando la base de datos ‘ImageNet’ [5]. La introduccion de redes
neuronales convolucionales supuso un gran avance pues no solo tomara en cuenta la intensidad de
pixeles y color, sino que podra identificar patrones, texturas, colores y, en base a todo ello, identificar
objetos de forma precisa.

= Atencién: Al igual que el comportamiento animal y la naturaleza han sido una fuente fundamental para
el desarrollo de sistemas roboticos, el estudio de las capacidades humanas ha sido muy importantes para
el desarrollo de la Inteligencia Artificial. Marcar como objetivo la implementacion de dichas
capacidades de forma matematica ha permitido dotar a los sistemas inteligentes con nuevas y potentes
herramientas para afrontar retos y mejorar su rendimiento Una de las propiedades humanas de mayor
interés es la atencion. Cuando analizamos un texto, lo generamos o debemos tomar una decision
basandonos en un cierto nimero de caracteristicas, los humanos tendemos a prestar mas atencion a
ciertos criterios o elementos los cuales nos permiten generar un texto coherente o focalizar en partes de
una imagen que contiene elementos de interés. Diversas capas cuya funcion es simular la atencion
cognitiva han sido desarrolladas, siendo los ‘Transformers’ la estructura de autoatencion aplicada a
procesamiento de lenguaje con mayor impacto [6].

= Sintesis de informacién organizada en redes: Con el avance de la potencia computacional y un
aumento exponencial de datos, se abre la posibilidad de realizar predicciones o analisis basandonos en
relaciones o nexos comunes entre entidades en lugar de emplear solo informacion de la propia entidad
como sucede en las estructuras clésicas de redes neuronales. Ante la problematica que se presenta al
intentar entrenar estructuras clasicas con datos estruturados en grafos o redes surgen las Redes
Neuronales Graficas o GNN. Estas permiten generalizar y entablar relaciones en funcion de los datos
del nodo analizado y de sus vecinos, teniendo en cuenta el tipo de union que los relaciona.
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2.2 Grafos y redes de datos

221 Teoria de grafos

Los grafos como estructura de datos constituyen un ‘tipo abstracto de datos’ formado por vértices o nodos que
estan unidos mediante aristas. Cada nodo representa un elemento o entidad, definiendo las relaciones que
mantiene con otros nodos vecinos. Para tratar problemas desde el punto de vista de los grafos, es importante
poder visualizar los datos a tratar como un conjunto de elementos relacionados entre si donde cada unién puede
ser de distinto tipo y con sus propiedades caracteristicas.

El uso de datos estructurado en grafos se remonta al siglo XVIII con la aparicion de la teoria de grafos. El
problema planteado mostraba una distribucion de siete puentes sobre el rio Pregel, definiendo los distintos
puntos de comienzo y fin (nodos), unidos por los puentes (aristas). El objetivo consistia en disefiar una ruta para
atravesar todos los puentes, pero sin poder pasar mas de una vez por ellos. La estructuracion de datos en nodos
y uniones permitia tener en cuenta informacion clave en predicciones o agrupacion de nodos, siendo estas
ventajas las que motivaran su uso en cientas de aplicaciones cientificas y de ingenieria. En 1857, Arthur Cayley
estudio el problema de enumeracion de isdémeros en compuestos con distinta estructura molecular [7], siendo
representada la estructura de cada compuesto mediante una serie de nodos y aristas.

El uso de grafos para la representacion de datos suele ser utilizado para visualizar de una forma clara y
estructurada la informacion, asi como para determinar las propiedades de los nodos, agrupar las entidades por
categorias, identificar aristas o relaciones clave para nuestra aplicacion. Mientras que la visualizacion y
estructuracion en tablas de los datos no requiere ningtin procedimiento adicional una vez se encuentren los datos
en formato de grafo, el analisis de nodos o vértices implica el uso de algoritmos tales como Dijkstra. El uso de
este algoritmo esta ampliamente extendido en el campo de las comunicaciones, siendo uno de los algoritmos
empleados para encontrar la ruta mas corta entre distintos router (nodos) unidos entre ellos (aristas), teniendo un
coste de paso asociado. Esta aplicacion se da sobre sistemas como el representado en la Figura 2.2.

Shortest path first del algoritme de Dijkstra

Ruta mas corta para que el host en la LAN del R2 alcance al host en la LAN de R3:
R2aR1(20)+R1aR3(5) + R3aLAN (2)=27

Figura 2.2. Aplicacion del algoritmo Dijkstra en red de routers [7].

A partir de 1950 la teoria de grafos se introdujo como herramienta para la sociometria y analisis de relaciones e
interacciones sociales, haciendo necesaria la aparicion de algoritmos de clasificacion o ‘clustering’ para agrupar
los distintos nodos de nuestro grafo seglin el criterio mas conveniente de cara al estudio de la poblacion o
elementos de nuestro grafo [9].
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2.2.2 Algoritmos de clasificacion en graficos

= K-means Clustering: ¢l algoritmo buscara distribuir los nodos de nuestro grafo en K clases, siendo K
un valor definido por el analista o impuesto por el set de datos utilizado. La agrupacién pretende ubicar
nodos con mismas o similares caracteristicas en una misma categoria, permitiendo asi que el propio
algoritmo identifique los nodos que son susceptibles de pertenecer a la misma clase. Para ello, el
algoritmo K-means emplea como métrica la distancia entre el nodo clasificado y el centroide de la clase
asignada, tratando de minimizar en conjunto la suma de las distancias entre los nodos y el centroide del
grupo al que pertenecen. Una de sus principales ventajas es la sencillez y velocidad que nos permite
conseguir este algoritmo durante su ejecucion, sin embargo, presenta diversos problemas de robustez
[10].

= Hierarchical Clustering: la clasificacion de los nodos se produce partiendo desde un enfoque
aglomerativo o ascendente en el que todos los nodos se encuentran inicialmente sin agrupar. La division
por clases se lleva a cabo mediante un proceso iterativo en el que cada nodo se unira a otro segun el
criterio de distancias elegido, conformando asi un sub-grafo que sera agrupado con un nuevo elemento
de lared en el siguiente paso iterativo. En el instante final, todos los nodos pertenecen al mismo cluster,
a partit del cual se realizara la division entre las clases correspondientes en base a un valor umbral
decidido por el analista [11].

= Distribution-based Clustering: algoritmo empleado en casos particulares donde los nodos y datos
pertenencen a una distribucion como la gaussianas, por ejemplo. Se establece una probabilidad de
pertenencia a la clase que disminuira conforme aumente la distancia al centro de la distribucion.

2.2.3  Ultimos avances y retos

El procesamiento de datos estructurados como grafos ha suscitado gran interés por parte de empresas y
organismos que encuentran en ello una oportunidad para ofrecer soluciones comerciales personalizadas, preveer
movimientos sociales o identificar indicios criminales analizando relaciones entre distintas personas y sus
actividades. Aunque las posibilidades son infinitas, también lo son las limitaciones, pues el procesamiento de
datos distribuidos en grandes grafos con miles de nodos y decenas de miles de aristas deja de ser eficiente y
robusto al usar los métodos clasicos. Como alternativa se plantea la posibilidad de emplear modelos basados en
redes neuronales pero las redes multicapa convencionales presentan dificultades a la hora de recibir como
entrada datos distribuidos en grafos, siendo el coste computacional necesario el principal inconveniente. El
modelo de grafos requiere que la informacion de nodos vecinos pueda propagarse, permitiendo sintetizar y
generalizar segtn el conjunto del grafo y no inicamente basandonos en las caracteristicas del elemento ‘i’ de
nuestro set de datos como si ocurre al emplear redes neuronales clasicas.

Como solucion a este problema surgen las Redes Neuronales Graficas, un modelo basado en aprendizaje
maquina el cual trabaja con el conjunto completo de nodos y aristas permitiendo ser entrenada con un enfoque
de conjunto. Durante las distintas etapas tiene lugar la propagacion de propiedades entre vecinos con un coste
computacional bajo y un rendimiento muy elevado, siendo capaces de llevar a cabo predicciones a nivel de
nodos, aristas o a nivel de grafico completo [12].



3 DEEP LEARNING Y REDES NEURONALES

pesar de que su estudio y desarrollo comenzo6 en el siglo XX, el abanico de posibilidades, enfoques y
técnicas asociadas a este campo han dado lugar a la aparicion de metodologias y términos que hacen
referencia a los algoritmos con los que se abordan los problemas desde el enfoque de la Inteligencia Artificial.

La Inteligencia Artificial ha demostrado ser capaz de afrontar y resolver problemas de diversos ambitos. A

3.1 Conceptos basicos

Para la resolucion o planteamiento de modelos es muy comun referirse al empleo de técnicas de Machine
Learning o Deep Learning, si bien es cierto que ambas pertenecen al campo de Inteligencia Artificial, son varias
las caracteristicas que los diferencian. De cara a la correcta comprension de la informacion expuesta en este
trabajo resulta muy interesante conocer dichos términos para evitar confusiones.

3.1.1  Machine Learning

El Aprendizaje maquina o Machine Learning es la disciplina de la Inteligencia Artificial en la que se busca el
aprendizaje de las maquinas o sistemas. A través de un gran volumen de datos, se consigue realizar predicciones
e identificar patrones de forma automatica. Dentro de esta rama de la Inteligencia Artificial podemos distinguir
distintos modelos de aprendizaje o metodologias de entrenamiento:

= Modelos geométricos: construidos en un espacio bidmensional o multidimensional donde se establecen
umbrales de decision en forma de funciones lineales que delimitan el espacio de decision.

= Modelos probabilisticos: intentan determinar la distribucion probabilistica de la funcién que enlaza las
distintas caracteristicas y sus patrones asociados.

= Modelos logicos: las reglas son transformadas en estructuras de arboles de decision.

Los algoritmos de aprendizaje mas comunes son los siguientes:

= Aprendizaje no supervisado: el conjunto de ejemplos empleado solo contiene entradas al sistema, no
conociendo las categorias o etiquetas, siendo el propio algoritmo de ML (Machine Learning) el que
identifique los patrones de los ejemplos para poder etiquetarlos.

= Aprendizaje supervisado: el algoritmo genera una expresion que relaciona las entradas y salidas del
sistema. Se emplean en problemas de clasificacion donde el sistema asigna el ejemplo de entrada a una
de las clases conocidas en base a su vector de caracteristicas o propiedades.

= Aprendizaje semisupervisado: este algoritmo combina ambas estrategias, supervision y no
supervision, pudiendo asi lograr un alto rendimiento al usar datos etiquetados y no etiquetados.

= Aprendizaje por refuerzo: en lugar de indicarle al algoritmo la accion a realizar, este debe analizar y
comprender el comportamiento del sistema o medio en el que se encuentra en base al método de prueba
y error, recibiendo recompensas tras llevar a cabo acciones correctamente.
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3.1.2 Deep Learning

El Deep Learning o aprendizaje profundo se trata de un subconjunto de las técnicas de Machine Learning en el
que se busca replicar la forma en el que el cerebro humano procesa la informacion, asi como otras caracteristicas
humanas relacionadas con el campo de la vision o sintesis de contenido.

Aligual que ocurre con las técnicas anteriormente expuestas al referirnos al Machine Learning, el Deep Learning
también requiere de un entrenamiento. Para el desarrollo de algoritmos de Deep Learning eficientes y su
entrenamiento serd necesario un gran volumen de datos y disponer de la potencia de calculo suficiente para
procesar dicha informacion y realizar el computo de algoritmos de entrenamiento.

El desarrollo e investigacion de algoritmos de Aprendizaje Profundo promovido por el interés que suscita este
campo ha permitido un rapido avance consiguiendo implementar potentes estrucuras y modelos basados en redes
neuronales. Dichas redes de neuronas artificiales multicapa (con profundidad) o las redes convolucionales que
permiten aproximar la vision artificial a la vision humana empleando deteccion de patrones y objetos son algunos
de los avances mas notables de este subconjunto de técnicas de la Inteligencia Artificial.

Artificial Intelligence

Machine Learning

Deep Learning Asubset of Althat AN technique that
enables computers
to mimic human
intelligence, using
logic, if-then rules,
decision trees, and
machine learning
(including deep
learning)

The subset of machine learning includes abstruse
composed of algorithms that permit statistical techniques
software to train itself to perform tasks, that enable machines
like speech and image recognition, by to improve at tasks
exposing multilayered neural networks to with experience. The
vast amounts of data. category includes
deep learning

Figura 3.1. Diagrama de conceptos en el campo de la Inteligencia Artificial [13].

3.2 Redes Neuronales

Las redes neuronales son uno de los pilares de la Inteligencia Artificial, pues se basa en parten en el
funcionamiento de las neuronas biologicas, siendo modeladas estas en las redes neuronales como neuronas
artificiales. Dichas neuronas conforman los nodos que procesaran las distintas entradas, propagando dicha
informacion a través de multiples capas de neuronas que permiten identificar patrones y caracteristicas de
nuestros datos. Las redes neuronales requieren ser entrenadas con un gran volumen de datos, de forma analoga
a como ocurre en el aprendizaje humano, pues somos capaces de identificar si un animal es un perro o no gracias
al entrenamiento y estimulos recibidos a lo largo del tiempo. Ver un perro en la television junto a explicaciones
de qué es y como es, observarlo en un parque o dibujarlo en la escuela entrena nuestra capacidad de identificar
ese objeto con gran precision al igual que sucede con redes neuronales enfocadas a vision artificial [14].
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3.21 Neuronas artificiales

El funcionamiento de las neuronales artificiales estd en parte ligado al comportamiento de las neuronas
bioldgicas. Las redes de neuronas son conformadas por multiples neuronas enlazadas entre si, donde la salida
de una neurona sera la entrada de la otra, siendo esta salida dependiente de las caracteristicas de cada neurona y
del grado de conexion de la sinapsis. Este hecho se modela ajustando un valor de pesos que afectan a la entrada
de la neurona, ponderando las entradas y permitiendo que, al final de la red, se haya aprendido mediante el ajuste
de los pesos la funcion deseada.

Matematicamente se modelara como la entrada ‘x’, multiplicada por los pesos ‘w’, donde las dimensiones de
‘X’ y ‘w’ dependeran del numero de entradas asociadas a la neurona. Junto a la multiplicacion de los pesos con
las entradas, se computa la suma del sesgo ‘b’ definiendo la funcion de la unidad neuronal artificial como:

f(x)=x*w+b

Como se vera en el siguiente apartado, las neuronas seran enlazadas entre si consiguiendo mayor capacidad de
generalizacion y extraccion de caracteristicas mediante el paso sucesivo de las entradas por distintas neuronas
con distinta ponderacion.

Imaginemos que nuestro propodsito es desarrollar una aplicacion basada en neuronas artificiales con una
estructura mononeuronal para realizar la conversion de un valor de temperatura dado en grados Celsius a grados
Fahrenheit. Nuestra neurona, en primera instancia, habra sido inicializada con valores aleatorios de ‘w’ y ‘b’,
haciendo que esta neurona nos de valores lejos de ser la conversion real de temperatura buscada.

El proceso de entrenamiento que sera explicado con detalle en apartados siguientes permite que, a partir de datos
y ejemplos de conversiones de Celsius a Fahrenheit, nuestra neurona identifique que los pesos y bias actuales
no logran un resultado correcto y poco a poco se realice una correccion de los pesos hasta llegar a la siguiente
funcion:

f(x) =x%18+32

Siendo ‘x’ un valor de temperatura en grados Celsius y f(x) su correspondiente conversion a grados Fahrenheit.

Aunque este caso expuesto es de los mas simple que pueden estudiarse con redes neuronales, la mayoria de las
aplicaciones no pueden ser abordadas mediante una tinica neurona siendo necesaria la interconexion de varias
de ellas. Para seguir la filosofia del comportamiento neuronal biolégico, la transferencia de informacion entre
neuronas no se realiza de forma directa, sino que se ven afectadas por no linealidades las cuales se traducen a la
aplicacion de funciones para definer umbrales o aplicar variaciones en el comportamiento de la salida [14].

Neurona bioldgica Neurona artificial

Sefiales l l l
de Entlada\l .

Dentrit:
i Salida del Impulso X

Al W
(hacia otra naurona) Dendritas \
y,) (entradas) X w2 __..
Sinapsis . “/' Salida
. —
(pesos X, : Neurona

)\_'\U\

Dirgccion del
Impulso Nervioso

Axén Entradas
(salida)
*

Figura 3.2. Comparacion entre neurona artificial y biologica [15].
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3.2.2 Arquitectura

Las unidades de procesamiento de redes neuronales se estructuran por capas, siendo la capa de entrada y salida
las partes principales que conforman la estructura de las redes multicapa. Aunque el aumento del niimero de
capas y neuronas en cada una de ellas incrementa el coste computacional del entrenamiento del algoritmo, se
consiguen extraer caracteristicas de mas bajo nivel conforme se profundiza en la red neuronal, obteniendo
mejores resultados y mayor eficiencia que si solo se dispusiera de una capa con gran cantidad de neuronas.

La conectividad entre las capas dispuestas en cascada y las dimensiones de estas puede variar segin los modelos
o incluso entre cada etapa del entrenamiento. Por motivos de versatilidad, la estructura general mas empleada
de Redes Neuronales Artificiales o Artificial Neural Network (ANN) es la estructura multicapa con conectividad
total [14].

La red estara formada por un numero ‘L’ de capas y un numero de neuronas igual a ‘n’ particularizado en cada
capa. A lo largo de la red se computara la operacion de multiplicacion con pesos ‘w’ que pasaremos a llamar
‘W’ al estructurar los pesos como agrupacion de vectores y la suma del sesgo ‘b’ agrupada como vector. En el
modelo expuesto en Figura 3.3 se muestra la disposicion de capas denominando ‘a’ a la salida de cada capa y
para la salida de la capa final ‘y’.

Input Layer Hidden Layer Output Layer
. N . M
aj = f (i wii®i) ye = g(3 ;=) wika;)

Figura 3.3. Estructura general de red neuronal [16].

El uso de funciones de activacion a la salida de las neuronas sera necesario para aplicar efectos de no linearidad.
El uso de dichas funciones permite definir el nivel de activacion de cada neurona asi como su contribucion e
importancia para las siguientes capas. Ademas, estas funciones nos permiten acotar los valores de salida de las
neuronas pues si no se regularan, podrian dar lugar a problemas de calculo.

De cara a lograr el objetivo final de nuestra red, podremos ajustar la capa final para obtener como salida un valor
numérico en el caso de prediccion de precios o una probabilidad en el caso de buscar la existencia o no de un
elemento en una imagen.

De cara a su aplicacion en los modelos de redes neuronales graficas (GNN), se presentaran las funciones de
activacion mas utilizadas y las expresiones que las definen en la Figura 3.4.

Tanh ReLU Sigmoid Linear

tanh(z) nmx((), x) ﬂ(,r) =
> X
"y »

Figura 3.4. Funciones de activacion [17].
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3.2.3 Introduccién a la operacion de convolucion

Si bien es cierto que las redes neuronales conformadas por neuronas artificiales cldsicas tienen una gran
capacidad de generalizacion con respecto a los datos de entrada proporcionados, dejan ver ciertas debilidades en
algunas aplicaciones tales como el procesamiento de imagenes. Las entradas o ‘inputs’ en inglés en una red
neuronal serédn los valores de intensidad de cada pixel, reestructurando la matriz de valores de la imagen en un
vector. Nuestra red generalizara para identificar intensidad, ubicacion, densidad de un cierto color o contraste
en ciertas zonas. Esto hara que los resultados sean muy pobres y poco fiables ya que la robustez del modelo
depende, en el caso de querer identificar gatos, del color del gato con el que se ha entrenado, la perspectiva desde
la que se tom¢ la foto o dimensiones del elemento a identificar.

Otro gran problema que incentivo la busqueda de modelos mas eficientes fue el alto coste computacional que
supondria usar una red neuronal con entradas del orden de 3 x Hp x Wp donde Hp es el alto en pixels de la
imageny W el ancho de dicha imagen en pixels y el 3 hace referencia a los canales RGB de la imagen en color.
Una imagen cuadrada de 128x128 pixels en RGB supondria una capa de entrada que recibiria 49.152 datos, los
cuales debian ser procesados a su vez por las capas posteriores con el elevado coste computacional que ello
supondria.

Siguiendo el modelo de la vision y procesamiento humano de las imagenes, se propuso un modelo basado en
capas convolucionales para identificar patrones, texturas o formas, y mediante una estructura con mayor
profundidad, detectar ojos, orejas, patas u otras partes significativas de los elementos a identificar. A pesar de
que este proyecto no trata sobre identificacion de objetos ni procesamiento de imagenes, resulta interesante
estudiar las bases y fundamentos de la convolucion, pues para el correcto funcionamiento de las Redes
Neuronales Graficas interviene una particularizacion del proceso convolutivo que veremos en este apartado.

La operacion de convolucion y su implementacion como capa de los modelos de aprendizaje profundo
permitieron procesar imagenes de forma muy eficiente, extrayendo caracteristicas geométricas y puntos
singulares a identificar. La capa de convolucion se fundamenta en el uso de ‘kernels’ o mascaras que se
desplazaran por los pixels de la imagen de forma horizontal y vertical, asignando al pixel sobre el que se
encuentra la mascara un valor en funcion del valor de intensidad de los vecinos enmascarados y los propios
valores de la mascara empleada. Cada pixel de la imagen se multiplica por el valor de la mascara asociada y se
realiza la suma de esos 8 valores tal y como se representa en la Figura 3.5.
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Figura 3.5. Operacion de convolucion [18].

Esta operacion permite reducir el coste computacional, pues el ajuste de los pesos de la mascara (valores de la
mascara) supone menor coste que definir los pesos para las entradas a nivel de pixel.

El verdadero valor que aporta esta capa junto con la operacion de convolucion que implementa reside en la
capacidad de sintetizar en un tnico valor la contribucion de los pixels vecinos siendo capaz de ajustar las
ponderaciones atribuidas a cada elemento para conseguir mayor rendimiento. Gracias a la sintesis de
informacion de pixels vecinos, en las GNN se pudo aplicar un mecanismo similar gracias al cual se tiene en
cuenta la informacion del nodo analizado y sus vecinos directos.
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3.24 Entrenamiento y proceso de aprendizaje

Las unidades neuronales y la combinacion de estas en forma de redes permiten mediante un proceso de
aprendizaje, identificar caracteristicas o patrones utiles para mejorar su rendimiento. La sucesion de operaciones
matematicas y funciones de activacion por las que se procesa la entrada da lugar a la salida de nuestra red
neuronal, que como se coment6 antes, puede ser un valor numérico o un valor probabilistico. Este proceso se
llama propagacion hacia delante o ‘forward propagation’ y es probable que al ser realizada con los pesos ‘W’ y
sesgo ‘b’ inicializados de forma aleatoria, obtengamos unos resultados poco precisos y dispares.

La técnica empleada para el ajuste de los pesos y sesgo se denomina propagacion hacia atras o ‘back
propagation’. Este término fue expuesto en 1960 [19] en el campo de teoria de control, siendo desarrollado en
1962 por Frank Rosenblatt [20] aunque encontrando dificultades para su implementacion. Sera en 1985 cuando
David E. Rumelhart presente su propuesta de uso de la propagacion hacia atras para ajuste de pesos en una red
neuronal.

Para proceder al ajuste de los pesos, debemos encontrar una métrica que nos indique el rendimiento de nuestro
modelo, y en caso de no ser 6ptimo, nos indique que variacion en los pesos y sesgo del modelo incrementaran
la precision del mismo. Para ello se empleara la funcion de coste, la cual indicara mediante un valor numérico
la correcta o erronea prediccion en nuestro modelo. Un ejemplo de funcion de coste es el error cuadratico
computado con la prediccion del modelo, habiendo obtenido puntos predichos los cuales se esperan que se
ajusten sobre una recta. Si el error cuadratico es elevado, se determinara un mal funcionamiento de nuestro
modelo y sera necesario un ajuste de los parametros. Como se coment6 anteriormente esta funcion depende de
los pesos, sesgo, entradas y salidas esperadas, pues se realiza una comparacion entre los valores predichos y los
esperados.

Una funcién de coste nos indica un buen funcionamiento de nuestro modelo cuando la métrica asociada a dicha
funcidén es minima o proxima a cero, encontrandose este punto deseado en el punto minimo de la funcion. Para
el ajuste de pesos y sesgo, se emplea el ‘algoritmo de descenso del Gradiente’. Para aproximarnos al minimo de
la funcion de coste mediante el ajuste de parametros, sera necesario calcular la direccion en la que el cambio de
valor de los pesos o sesgo contribuyan a minimizar la funcion de coste, y ello consiste en el calculo del gradiente
de la funcion de coste con respecto a los parametros a modificar, pesos y sesgo. Para conseguir disminuir el
coste computacional requerido durante el entrenamiento, se sigue la regla de la cadena en derivacion desde la
ultima capa a la primera, permitiendo emplear las derivadas con respecto a los pesos de capas finales para
calcular la derivada de las capas iniciales [21]. Si los pardmetros son agrupados en una matriz ‘“W’, siendo ‘f* la
funcion de coste, el gradiente de dicha funcion se definira con la siguiente expresion:
dwl = % paral=1,..,L

El calculo de la direccion de descenso de gradiente permitira que aplicando el ajuste de parametros sustrayendo
o sumando un valor de forma iterativa durante cada paso del aprendizaje, nos aproximemos al valor deseado tal
y como se aprecia en la Figura 3.6.
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Figura 3.6. Direcciones de descenso de gradiente en funcion de coste. [21]
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Una vez computadas las derivadas asociadas a los parametros sujetos al ajuste, seran modificados mediante la
implementacion del algoritmo de Descenso del Gradiente. Siendo denominada la pendiente o direccion de
descenso dw, los pesos de la capa / se modificaran sustrayendo al valor de dichos pesos una determinada cantidad
dependiente de la direccion de descenso de gradiente y un hiperparametro de aprendizaje llamado ‘tasa de
aprendizaje’. Una tasa de aprendizaje alta hard que el progreso sea mas veloz, sin embargo, el uso de un valor
elevado para este hiperparametro podria acarrear un mal ajuste de los pesos, pues los pasos grandes en el proceso
de ajuste podrian dificultar la llegada al minimo o a valores aceptables en la funcion de coste. La expresion
general del ajuste de pesos, una vez calculada la direccion de descenso dw, queda definida de la siguiente forma
[22]:

Wiy = Wi —dwln

Siendo /r el valor de la tasa de aprendizaje para ajustar la magnitud de avance en la direccion del gradiente
calculado. El subindice i hace referencia a las etapas de entrenamiento indicando que el ajuste de dichos pesos
€s un proceso iterativo, pues en cada paso de propagacion hacia atras se modifica el valor de los pesos anteriores.

Figura 3.7. Aproximacion a minimo de la funcion de coste iterativamente [23].

Para mejorar el progreso de aprendizaje existen numerosas técnicas las cuales afectan a la cantidad de datos que
requieren para ser procesados y evaluados por la funcion de coste, siendo algunos de los mas empleados los
presentados a continuacion:

= Descenso del Gradiente Estocastico: usando una época de entrenamiento para cada ejemplo del set
escogido para entrenar el modelo y reajustando parametros en cada paso.

= Descenso del Gradiente por Lotes: usando una época de entrenamiento en un conjunto de ejemplos
del set empleado para entrenar el modelo y ajustando los parametros tras la evaluacion de cada lote en
la funcién de coste.

El algoritmo de ajuste trata de conseguir alcanzar el minimo en la funcién de coste, comparando los valores
predichos con los resultados esperados. Sin embargo, aunque nuestro modelo consiguiese minimizar el coste
con los datos empleados para computar el algoritmo de gradiente, podria darse el caso de que no hubiese
generalizado bien y su rendimiento con datos de entrada no usados para entrenamiento sea muy inferior al
esperado. Para asegurar que el modelo tiene un buen desempefio con datos que nunca han sido usados para el
entrenamiento se separara nuestro set de datos en set de entrenamiento, de validacion y de test, siendo este tltimo
el que nos permitird comprobar el correcto funcionamiento del modelo de cara a un uso con datos no conocidos
por nuestro algoritmo de Deep Learning.
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3.2.5 Principales problemas de sesgo y varianza

Cualquier modelo de Deep Learning contara con errores asociados al ruido intrinseco de los datos, al valor de
la varianza y valor del sesgo del modelo. Antes de explicar los distintos errores debe asumirse que el ruido propio
de los datos de nuestro set no podra ser evitado, haciendo que el problema principal a la hora de conseguir un
buen rendimiento sea encontrar un equilibrio entre el valor de sesgo o bias y varianza [24].

Varianza: la varianza es un estimador que nos indica cuanto variaria la prediccion segun los datos que
se usen durante el entrenamiento. Si la varianza es alta, significa que la funcion que ajusta el modelo de
Deep Learning sera distinta si se emplean otros datos para ser entrenada, siendo este un indicador de
que el modelo no generaliza de forma correcta y presta demasiada atencion a las particularidades de los
datos de entrenamiento.

Sesgo: el sesgo indica la diferencia entre el valor predicho por el modelo y el valor real, es decir, indicara
si el modelo arroja predicciones con poca diferencia entre el valor real y el predicho o, por el contrario,
el modelo entrenado es demasiado simple y no ha aprendido a generalizar ni con los rasgos y
propiedades mas basicos del set de datos de entrenamiento.

Los problemas de sesgo y varianza dan lugar a que se produzca sobreajuste u subajuste.

Subajuste o Underfitting: este fenomeno se da cuando el sesgo es demasiado elevado. La funcién
aproximada por el modelo entrenado no tiene la complejidad necesaria ni ha adquirido la capacidad de
discernir patrones generales de los datos de entrenamiento. Un modelo que sufre de subajuste estara
relacionado con altos valores de error durante el entrenamiento usando el training set y verificacion al
emplear el test set.

Sobreajuste u Overfitting: este fenomeno esta relacionado con un valor elevado de varianza,
obteniendo un modelo con un error asociado a los datos de entrenamiento muy bajo, pero al ser sometido
a datos no vistos previamente, el valor del error aumenta en gran media, poniendo de manifiesto el
hecho de que el modelo particulariza la prediccion en base a los detalles asociados a los datos de
entrenamiento en lugar de generalizar para el conjunto de datos completo.

Para abordar dichos problemas debemos ajustar dentro de lo posible la complejidad del modelo evitando el
sobreajuste, buscando un modelo cuya complejidad nos permita, para una cantidad de épocas de entrenamiento,
conseguir un equilibrio entre varianza y bias que se apreciara cuando los errores obtenidos en las predicciones
con datos de entrenamiento son similares a los errores empleando el set de validacion y test. El uso de una
cantidad mayor de datos de entrenamiento puede aportar informacion util al modelo de cara a generalizar acerca
de las caracteristicas que permitiran al modelo ajustarse de forma balanceada a los datos de entrenamiento para
encontrar un equilibrio como el que se representa en la Figura 3.8.

High Bias Low General Error High Variance
Underfitting Best Accuracy Overfitting

General Error

Variance
Error

Underfiting Best Accuracy Overfiting

Figura 3.8. Analisis grafico de problemas de varianza y sesgo [25].
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3.26 Meétricas de validacion

Una de las métricas mas empleadas en Deep Learning para validacion de un modelo consiste en medir la
exactitud, llamada accuracy en inglés, de nuestro modelo. Esta métrica consiste en identificar el porcentaje de
ejemplos correctamente clasificados.

Para evaluar la informacion obtenida nos encontramos ante distintas casuiticas a la hora de resolver problemas
mediante técnicas de Deep Learning, existiendo aplicaciones en las cuales un alto porcentaje de falsos positivos
o falsos negativos invalidarian nuestro modelo a pesar de que, de forma general, puede que tenga una buena
exactitud.

Junto a la exactitud se tiene en cuenta el valor de loss o pérdida, indicado por la funcion de coste, siendo un
indicador del ajuste de nuestro modelo a las caracteristicas del set de entrenamiento. Todas estas métricas
permiten preveer el comportamiento del modelo e intuir si nuestro modelo debiera ser entrenado durante mas o
menos épocas, dando lugar en este Gltimo caso a la finalizacion de entrenamiento de forma prematura o con
early stopping al comprobar que un entrenamiento demasiado largo empeora el rendimiento del modelo [26]
como puede apreciarse en la Figura 3.9.

Validation Error

Error

Increasing Variance

reasing Bias
P —.

Epochs =——>

Figura 3.9. Early stopping en funcion del error obtenido [27].
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4 REDES NEURONALES GRAFICAS

4.1. Representacion de datos en grafos

41.1 Datos estructurados en grafos

Tal y como se presentd en la seccion introductoria del documento presente, los grafos permiten establecer
conexiones entre distintos objetos o entidades, permitiendo visualizar de forma directa la relacion entre los
distintos nodos. Tanto los elementos dispuestos en el grafo como las relaciones entre ellos no estan restringidos
a un cierto campo de aplicacion o una aplicacion concreta, sino que gran parte de las relaciones que pueden ser
identificadas entre dos objetos o elementos permitiran una adaptacion a formato de grafos. Para ejemplificar el
uso de grafos en diversos casos, podriamos plantear su uso a la hora de representar un conjunto de personas
cuyas uniones establecen las relaciones interpersonales que mantienen. La versatilidad que nos aporta ha
incentivado la investigacion y el desarrollo de algoritmos para tratamiento de dichas estructuras.

La posibilidad de establecer vinculos interpersonales puede ser trasladado a la relacion entre consumidores y
productos, brindando a compafiias y centros de gestion de datos una informacion de gran valor de cara al analisis
y estrategias de mercado, pudiendo tener en cuenta factores derivados de los vinculos establecidos entre los
elementos.

Los grafos pueden ser simples o constar de diversos parametros y caracteristicas asociadas que enriquecen la
informacion que representan.

41.2 Estructura del grafo y atributos

Un grafo (G) queda definido por un conjunto de nodos o vértices (V) relacionados por aristas, o edges (E) en
inglés. Una vez son conocidos los elementos que conforman el grafico y las uniones entre cada uno de ellos,
podra ser representado y quedara definido por la siguiente expresion formal como:

G(V,E)

Cada grafo representa un conjunto de elementos que lo conforman, pudiendo tener asociado cada uno de ellos
un conjunto de caracteristicas propias. En el ejemplo expuesto en el apartado anterior, las personas que
representarian a los nodos del grafo tendran ciertos atributos tales como pudieran ser la edad, estudios o poder
adquisitivo. En base a estos atributos, las uniones que representan las aristas podran ser vistas como un vinculo
dependiente, en parte o en su totalidad, de las caracteristicas del sujeto en cuestion [28].

De la misma forma que los nodos pueden tener asociado un vector de caracteristicas propio, las aristas pueden
disponer de informacion asociada la cual podria ser un valor probabilistico, ejemplificando las uniones que
podrian representar la probabilidad de que un consumidor compre o no un producto, o un valor numérico si
dicha arista representa una transaccion econdémica y el valor asociado es el importe del pago. En el caso de que
las aristas no contengan informacion adicional, se denominaran aristas de tipo binario, quedando indicada la
existencia de una arista por el valor ‘1’ y la ausencia de esta por el valor ‘0’.
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Ciertos grafos pueden necesitar que las aristas establecidas entre los nodos tengan una direccion unica, indicando
que la relacion en cuestion se produce del nodo A al nodo B y no al contrario. En base a esta caracteristica, los
grafos podran ser de dos tipos [28]:

=  Grafo direccionado: las aristas constan de una direccion unica, permitiendo identificar con claridad el
nodo origen y destino del vinculo. Algunos ejemplos en los que es necesario representar la direccion
del vinculo podrian ser aquellos en los que se produce una operacion con destinatario como podria ser
una transferencia o para indicar explicitamente que la union en el sentido contrario no es fisicamente
posibles, pudiendo trasladarse a dos nodos que representen puntos urbanos y la arista una via de sentido
unico que los comunica.

= Grafo no direccionado: en este caso la relacion no precisa que sea asiganda una direccion, pues la
misma arista actuara como una doble unién direccionada entre los nodos. Si la arista representa una
unién entre dos moléculas dentro de una estructura quimica, no es relevante establecer una direccion
especifica.

La combinacion de los distintos tipos de aristas, atributos y distribuciones permite extender el uso de grafos a
casi cualquier campo, consiguiendo agrupar grandes volimenes de informacion de diversa tipologia y
procedencia, tal y como representa en la Figura 4.1 referente a conexiones entre distintas ubicaciones.

Figura 4.1. Representacion de trayectos aéreos entre aeropuertos [29].

La informacion que puede extraerse de los grafos no se limita Gnicamente a las uniones o atributo de los nodos,
sino que en ocasiones el interés del analisis de grafos reside en evaluar el grafo completo con el fin de determinar
una propiedad o conclusion sobre el conjunto.

Dicha aproximacion permite evaluar uniones entre moléculas con el fin de determinar el compuesto que esta
siendo representado en el grafo.
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41.3 Propiedades y restricciones de los grafos

Los grafos, al igual que otras distribuciones de datos, tienen caracteristicas intrinsecas relacionadas con la
disposicion de los datos, imposibilitando que sean tratados de forma similar a como se procede con imagenes o
secuencias. Para tratar los grafos sera necesario emplear algoritmos teniendo en cuenta las siguientes
restricciones y condiciones necesarias [30]:

= Aplicable a espacio no-euclideo: los nodos y aristas del grafo no se encuentran ubicados en un espacio
euclideo, pues no existen dimensiones consistentes entre los elementos como si ocurre por ejemplo con
los pixels de una imagen, por lo que el método de analisis propuesto debe ser capaz de tratar datos
distribuidos en un espacio no euclideo.

= Tolerante a cambios de dimension: el nimero de nodos y aristas que conforman un grafo puede variar
con la incorporacion de nuevos datos, haciendo que los algoritmos cuyos parametros asociados a la
dimension de entrada son fijos no permitan tratar datos estructurados en forma de grafos.

= Invariable a permutacion: la permuta de dos nodos del grafico de entrada no afecta a la salida. El
orden de los nodos puede variar, y junto a él, el orden en el que se representaran las aristas del grafo
[31].

4.2. GNN

4.2.1. Enfoque clasico mediante redes neuronales

Una vez ha sido estudiada la organizacion de los datos, tras ver la capacidad de establecer relaciones mediante
vinculos y atributos en los grafos, surge el interés por tratar estos datos mediante modelos basados en técnicas
de Deep Learning para predecir comportamientos de entidades o establecer vinculos no existentes entre los
nodos. La posibilidad de tratar grafos mediante redes neuronales multicapas convencionales es descartada
rapidamente atendiendo a las restricciones previamente comentadas, pues la capa de entradas se fija durante la
creacion del modelo, no admitiendo variaciones en las dimensiones.

Otro enfoque de gran interés consiste en la posibilidad de tratar a los nodos del grafo de forma similar a como
se disponen los pixels en una imagen con el objetivo de aplicar la operacion de convolucion. El principal
problema al aplicar este método es la distribucion de los datos en el espacio no euclideo, imposibilitando el uso
de una mascara convencional de convolucion.

Si bien el uso de la operacion de convolucion clasica permitiria obtener un modelo mas eficiente
computacionalmente que si se usaran redes neuronales multicapa, nos encontramos con que los sets de datos e
informacion necesaria para abordar problemas reales con grafos pueden llegar a constar de cientos de miles de
nodos y aristas, pudiendo tener asociado cada uno de ellos un vector de caracteristicas, disparando las
dimensiones de la capa de entrada a valores de varios millones de inputs. El coste computacional necesario para
el entrenamiento y ajuste de pesos de una red semejante incentiva el desarrollo de un modelo capaz de manejar
y tratar los datos estructurados en grafos mediante técnicas de Deep Learning de forma mas eficiente, dando
lugar a las Redes Neuronales Graficas.

4.2.2. Preparacion de los datos del grafo

Hasta el momento hemos analizado los elementos que conforman el grafo, sin embargo, no se ha analizado el
formato en el cual se agruparan los distintos nodos, conexiones entre ellos y atributos de forma previa a poder
ser tratados como la entrada de un modelo basado en técnicas de Deep Learning. Los modelos basados en redes
neuronales multicapa y redes neuronales convolucionales tratan los datos en forma de vectores y matrices puesto
que estas estructuras facilitan el analisis, acceso y recorrido a través de la informacion. Las uniones entre nodos
seran tratadas dentro de la matriz de adyacencia mientras que los atributos de los nodos se agruparan en la matriz
de propiedades, siendo estas matrices la base para tratar los datos estructurados en grafos.
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Tanto el nimero de nodos existentes en nuestro set de datos (N), como el niimero de aristas (M) y la dimension
del vector de propiedades de cada elemento (D) quedaran definidas por las dimensiones de la matriz de
propiedades (X) y la matriz de adyacencia (A).

Para explicar de forma clara y concisa en que consiste la matriz de adyacencia y la matriz propiedades, estas
seran definidas en base al siguiente grafo no direccionado con aristas binarias que consta de 5 nodos, 6 aristas y
cada nodo queda definido por un vector de propiedades de 3 componentes.
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Figura 4.2. Estructura de grafo simple.

Antes de comenzar con la explicacién de cada matriz, podemos asignar los valores a las dimensiones
anteriormente mencionadas en base al grafo dado:

=  Matriz de Adyacencia (A): las uniones entre los distintos nodos del grafo quedan recogidas en la
matriz de adyacencia, consiguiendo asi estructurar las aristas que, aparentemente, en la representacion
del grafo no constan de orden alguno. La dimension de la matriz A es de (NxN), siendo N el nimero
de nodos del grafo, por lo que A sera de dimensiones 5x5. El elemento 4;; de la matriz, siendo i’y j’
indices referidos a los nodos numerados en la imagen del grafo superior, contendra el valor ‘1° en el
caso de que exista una arista desde el nodo %’ hasta el nodo 5°. Al tratarse de un grafo no direccionado,
la matriz A sera simétrica pues se supone un vinculo bidireccional entre los nodos conectados [32].
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La diagonal de nuestra matriz de adyacencia estara compuesta por ceros, indicando que en los nodos no
hay uniones con ellos mismos, caso que podria darse para indicar relaciones o interacciones consigo
mismo.
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Matriz de propiedades (X): los distintos nodos del grafo suelen estar asociados a unos atributos que
los caracterizan, pudiendo ser estos por ejemplo la edad, altura y peso de un individuo. En el grafo
analizado podemos ver que el vector de propiedades de cada nodo esta compuesto por variables binarias.
Para formar la matriz de propiedades se agruparan los vectores de propiedades consiguiendo asi una
matriz de dimensiones (NxD), por lo que la dimension de X sera 5x3 para el grafo tratado. Se agruparan
segun el orden indicado por la numeracion de los nodos.
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La matriz de propiedades podra variar su dimension horizontal en el caso de que el numero de
propiedades de los nodos sea alterado durante el proceso de aprendizaje. Se denominara como ‘7’ a la
matriz de propiedades con un niimero de propiedades por nodo que podra ser diferente al valor inicial.

4.2.3. Redes Neuronales Graficas

Las Redes Neuronales Graficas, o Graph Neural Networks (GNN) en inglés, es un enfoque del Deep Learning
que permite ser aplicado directamente sobre graficos. Las GNN aprovechan la dependencia de los nodos del
grafo con sus vecinos en base a las aristas que los relacionan, consiguiendo inferir asi un vector de caracteristicas
computando la informacion obtenida de los nodos vinculados a élI.

Las Redes Neuronales Graficas emplean las matrices de propiedades y de adyacencia para identificar los nodos
vecinos de aquel elemento del que se desea obtener el vector de caracteristicas aprendido, en el cual influiran las
caracteristicas y tipo de union de los nodos conectados a él de forma directa. En base a las caracteristicas inferidas
en cada nodo y a la identificacion de patrones que relacionan los vinculos entre los elementos del grafo, las GNN
podran aplicarse con distintas finalidades:

Clasificacion del grafo: la finalidad de dicha aplicacion es clasificar el conjunto completo del grafo
entre distintas categorias, siendo una de las aplicaciones mas empleadas en el sector quimico y
biomédico con el objetivo de clasificar estructuras moleculares.

Clasificacion de nodos: ¢l objetivo sera determinar el vector de propiedades inferido en cada nodo en
base a la informacion obtenida de las entidades vecinas. Se entrena empleando parte del grafo sin
etiquetar, consiguiendo asi que nuestro modelo aprenda las caracteristicas dependientes de los nodos
vecinos que determinaran la pertenencia del nodo a una cierta categoria. En el sector comercial se
emplea por ejemplo con el objetivo de determinar si un usuario de nuestra red comprara o no un cierto
producto, siendo etiquetado como potencial comprador o no.

Prediccion de vinculos: el algoritmo buscara relaciones entre los nodos vinculados entre si con el
objetivo de predecir nuevas aristas en el grafo. Su aplicacion mas extendida tiene lugar en el campo de
las redes sociales en el cual en base a las caracteristicas y amistades de un usuario, se realizaran
recomendaciones de otros perfiles.
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El mecanismo de intercambio de informacion entre nodos se denomina ‘Paso de Mensajes’, gracias al cual la
informacion de los nodos vecinos es compartida con el fin de ser integrada junto al vector de caracteristicas de
nuestro nodo objetivo.

Para conseguir el vector de caracteristicas del nodo seran necesarios dos pasos gracias a los cuales se podra
combinar la informacion de los nodos vecinos, mientras que, con el segundo paso, se actualizara el vector
teniendo en cuenta el vector actual y la informacion aportada por los nodos en el primer paso. Los pasos a seguir
seran los siguientes [33]:

= Agregacion: durante el proceso de agregacion se producira la sintesis de informacion aportada por los
nodos vecinos. Una vez hayan sido identificados los nodos vecinos y extraido el vector de caracteristicas
de cada uno, sera necesario combinarlos para generar una representacion adecuada de dichos valores.
La fase de agregacion permite emplear diversas estrategias tales como la media, suma, maximo o
minimo de los vectores de caracteristicas de los vecinos, debiendo ser escogida la estrategia que permita
obtener mayor rendimiento segun la aplicacion especifica a tratar. Para observar la interaccion e
influencia de los nodos vecinos con respecto al nodo objetivo se marcara el nodo ‘2’ de nuestro grafo
como nodo objetivo y se agregara la informacion de la vecindad asociada [34].
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Figura 4.3. Estructura de grafo y vecindad.

En la Figura 4.3 se ha marcado el nodo objetivo en color verde mientras que los vecinos directos
aparecen en color amarillo. El siguiente circulo de vecindad aparece representado en color rojo,
permitiendo visualizar la inferencia del vector de caracteristicas del nodo ‘2’ en base a vecinos mas
alejados de este. Durante la fase de agregacion, todos los nodos toman informacion de los nodos vecinos
de forma simultdnea, por lo que, tras una etapa de agregacion, cada nodo tendra un vector de
caracteristicas relacionado con la informacion de sus vecinos directos. Tras una segunda etapa de
agregacion, los nodos comenzaran a recibir informacion de sus nodos vecinos nuevamente, que, a su
vez, ya recibieron durante la etapa anterior informacion de los nodos directamente conectados a ellos,
haciendo que el nodo objetivo agregue informacion no solo de sus vecinos directos, sino de la vecindad
de sus vecinos directos. Se representara en la Figura 4.4 la variacion en los vectores de caracteristicas
de cada nodo segun los vecinos que aportan informacion a este.

Figura 4.4 Grafo tras una fase de agregacion (a) y grafo tras dos fases de agregacion (b).
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La influencia que ejerce cada elemento sobre el nodo objetivo puede verse graficamente en la Figura
4.5 gracias al grafo de computacion, representando la dependencia entre nodos en funcién de la cantidad
de etapas de agregacion empleadas.
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Figura 4.5. Grafo de computacion en el nodo 2.

Cada uno de los nodos tiene asociado un grafo de computacion, en base al cual se determinara el valor
de su vector de caracteristicas. La fase de generacion del vector de propiedades final esta relacionada
con la actualizacion, siendo esta la etapa necesaria tras la agregacion. La defincion matematica de esta
fase en su forma general puede ser desarrollada en base a los siguientes elementos e indices que
intervienen en la agregacion:

Vagg® = Fagg® ({h{?,vv € Nw)})

Donde:
k - o e :
o hf, ). vector de caracteristicas con indice i’ de un nodo determinado en la etapa k de
agregacion.

e u: indice del nodo objetivo.

e k: etapa de agregacion actual.

e N(u): conjunto de indices asociados a los nodos de la vecindad directa del nodo u.
e Fagg®: funcion aplicada en la etapa k de agregacion.

o Vagg®: vector de propiedades en la etapa k de agregacion.

Algunas de las funciones de agregacion mas comunes (Fagg) aplicadas a los vectores de propiedades
del conjunto de vecinos son las siguientes:

k
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o Miximo: Vagg® = max ((h¥})

’ vEN(u) - ¥

e Minimo: Vagg® = min ((;"})
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Actualizacién: en la fase de agregacion se ha obtenido la representacion vectorial de propiedades en
base a la informacion de los elementos vinculados directamente al nodo objetivo. Se dispone de un
vector de caracteristicas inferido en base a la vecindad y un vector de caracteristicas propio del nodo
objetivo, por lo que sera necesario combinar la informacion de ambos para conseguir el vector de
propiedades final en el nodo escogido.

Siguiendo los principios de funcionamiento de las redes neuronales clasicas, las GNN deben emplear
una matriz de pesos W y un sesgo B que deberan ser ajustados durante el entrenamiento para poder
emplear el modelo correctamente. El modelo de red neuronal grafica puede constar de mas de una capa,
siendo implementadas en cada etapa tanto una fase de agregacion como una fase de actualizacion. Cada
capa tendra su propia matriz de pesos y sesgo dependiente de la capa en la que sean aplicadas. La
dimension del vector de caracteristicas resultante podra ser diferente en cada capa.

El vector de caracteristicas que sera utilizado como entrada en capas posteriores sera el vector resultante

hg‘“). Este vector dependera de la ponderacion establecida por el peso W (K) sobre el vector resultante
de la fase de agregacion Vagg® y de la ponderacion del sesgo B sobre el vector de caracteristicas

actual del nodo analizado hgk). De forma anéloga al funcionamiento de las redes neuronales simples o
multicapa, sera necesario aplicar una funcion de activacion ¢ que aporte no linealidad al modelo
disenado, pudiendo emplearse las mismas funciones de activacion que fueron presentadas junto a las
redes neuronales clésicas.

Suponiendo que en la fase de agregacion se emplea la funcion de media, obtendremos la siguiente
expresion como vector de caracteristicas generado en la capa ‘k’ [33]:

(k+1) (k) YveN(w) h'l(7k) (k) 3, (F)
hy ™ = o(w® == 4 ORI

El uso de multiples capas en cascada permite generar un vector de caracteristicas dependiente de un
mayor niimero de nodos pues la informacion se propaga a través de varios circulos de vecindad. El uso
de un numero elevado de capas puede dar lugar lugar a una disminucion en la precision de nuestro
algoritmo tomando en cuenta pardmetros de nodos que, en ciertas aplicaciones, no deberian ser tomados
en cuenta. El fendmeno que puede dar lugar a un rendimiento nulo es conocido como oversmoothing
en inglés, debido al cual la informacion de todos los nodos se ha propagado con una profundidad tal
que el modelo no es capaz de identificar caracteristicas propias de cada nodo, sino que todos seran
tratados de forma similar.

Este hecho puede ser apreciado en el caso de tener unicamente dos nodos conectados entre si mediante
una arista bidireccional. Si se produce un flujo de informacién a través de multiples capas, y por tanto
se produciran multiples fases de agregacion, los nodos perderan en cierto modo la identidad que los
caracteriza. Es por ello por lo que debera adecuarse la profundidad del modelo a la informacion tratada
en la aplicacion, basandonos en la dependencia con respecto a la informacion del resto de elementos
que conforman el grafo. En la Figura 4.6 se muestra este fendmeno en un grafo binodal.

(a) (b)

Figura 4.6. Grafo de dos nodos inicial (a) y grafo tras ser procesado en red GNN muy profunda (b).
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4.2.4. Capa de convolucién grafica

Para conseguir inferir los vectores de propiedades de cada nodo del grafo integrando las fases de agregacion y
actualizacion se empleara sobre cada nodo del grafo la operacion de convolucion grafica. Esta operacion se basa
en las capas de convolucion comtinmente aplicadas para deteccion de imagenes en las cuales una mascara, o
kernel como se conoce en inglés, es aplicada sobre los distintos pixeles de la imagen combinando la informacion
del pixel sobre el que se coloca la mascara y de su vecindad acotada por el tamafio de la mascara.

El motivo principal por el que la operacion de convolucion clasica no puede ser aplicada sobre los grafos es el
espacio sobre el que se distribuye la informacion. Los nodos y la informacion de los grafos se encuentran en el
espacio no euclideo mientras que las imagenes se estructuran en el espacio euclideo como matrices de pixels. El
hecho de que el nimero de vinculos directos asociados a cada nodo varie, no permitira la aplicacion de una
mascara de dimensiones fijas sobre la totalidad del grafo. Es por ello que la convolucion en grafos adapta la
fusion de informacion independientemente de la cantidad de vectores de propiedades a tomar en cuenta [35].
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Figura 4.7. Comparacion grafica entre operacion de convolucion en imagenes y grafos.

Para mejorar el coste computacional del entrenamiento de los modelos basados en capas de convolucion grafica
se empleara la vectorizacion. La representacion del grafico completo queda definida por la matriz de adyacencia
A y la matriz de propiedades del grafo original X. De aqui en adelante la matriz de propiedades en la capa k sera
denominada como H® | siendo la matriz de propiedades inicial H(® equivalente a la matriz de propiedades
del grafo original conocida como X.

La matriz de adyacencia permite obtener los vinculos directos de un nodo determinado, pudiendo identificar en
base a la matriz A que vectores de propiedades dentro de la matriz deben ser tomados en cuenta para la
determinacion del nuevo vector de propiedades del nodo escogido. La capa de convolucion grafica permite
obtener la matriz de caracteristicas de todos los nodos del grafo simultdneamente, teniendo en cuenta para ello
el vector del propio nodo del cual se busca obtener la nueva representacion. El método seguido para ello consiste
en incluir bucles propios en cada nodo siendo esto equivalente a sumar la matriz identidad de dimensiones NxN
a la matriz A. Al agrupar la aportacion del nodo objetivo y de los nodos vecinos en la misma matriz no sera
necesario emplear dos variables de peso separadas, siendo utilizada unicamente una matriz de peso W (9.
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Figura 4.8. Grafo y matriz de adyacencia tras aplicar bucles propios.

—»

| O Ol »| O N
Rl R 2| Ol R, W
Rl | R, O]l R~ &
Rl k| R R Olw

a|l | W| N| =
Ol Rr| R,r| O Rr| K,




Redes neuronales graficas

En la capa de convolucion grafica se emplea de forma general la funcion equivalente a la agregacion basada en
la media, pues se aplica un factor de normalizacion entre el nimero de vectores empleados durante la agregacion
y actualizacion. Una vez aplicada la media, el resultado sera ponderado usando la matriz de pesos W& La
dimension de la matriz de peso puede variar entre distintas capas pues la dimension del vector de caracteristicas
puede comprimirse a una menor dimension o, por el contrario, se podra expandir a una dimensién mayor.

Para expresar matematicamente la operacion computada por la capa de convolucion grafica, debera ser
preparada la matriz de adyacencia con los bucles propios, pasando a denominar dicha matriz como matriz de
adyacencia aumentada A.

A=A+1

Para evitar problemas tales como el desvanecimiento o aumento exponencial del gradiente, se propone la
normalizacién de la matriz A usando la matriz de grado D. Dicha matriz sera diagonal y en cada elemento de la
diagonal D;; contendra el niimero de vinculos directos que posee el nodo con indice ‘1’, siendo este valor la suma
de cada fila de elementos de la matriz A. La normalizacién dara lugar a la matriz de adyancencia normalizada
A.

A=D"14

La normalizacion simétrica permitira controlar en mayor medida el valor de los gradientes, permitiendo
mantener el valor de los autovalores de la matriz de adyacencia en un rango inferior a 1.

Las posiciones donde los valores de A son distintos de cero indican el indice de los nodos cuyos vectores de
propiedades deben usarse para el calculo del nuevo vector. Una vez sean agregados los vectores de propiedades
tras el producto entre A y H® se multiplicaran por el vector de pesos W ). Dicho vector sera de dimension
(YxZ) donde Z indica la dimesion del vector de salida generado para cada nodo mientras que Y es la dimension
de los vectores de caracteristicas que estan siendo agregados. Es por ello que cuanto mayor sea el vector de
propiedades resultante, mayor seré el coste computacional de ajuste de pesos W ),

La funcidn de activacion presentada en la fase de actualizacion debe mantenerse para aplicar no linealidad

HUD = o(D 2AD ZHOW )

De forma andloga al efecto presentado al agrupar distintas fases de agregacion y actualizacion, los modelos
formados por varias capas de convolucion grafica permiten inferir los vectores de propiedades a partir de la
informacion de nodos a mayor distancia.

Aplicando esta tecnologia al problema de clasificacion de nodos sobre el cual se desarrollara la aplicacion final,
tendremos como salida de la ultima capa de convolucion un vector para cada nodo a partir del cual se podra
predecir su clase o categoria. Para ello se emplearan funciones como Softmax o Linear.

softmax
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Figura 4.9. Clasificacion de nodos basado en GNN multicapa [32].
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4.2.5. Capa de atencion en graficos

De forma general, los vecinos de un nodo son tratados igualitariamente durante la fase de agregacion, en la cual
puede ser aplicada la funcion de media, tratandose de igual forma a todos los nodos a la hora de realizar la suma
y la division entre el nimero de elementos. Sin embargo, al tratar con grafos cuyos nodos representan entidades
con distintas propiedades dentro del conjunto, es comin que no todos los nodos sean igual de influyentes por lo
que algunos de ellos deberian ser ponderados en mayor medida, prestando asi mas “atencion” a los nodos
identificados como influyentes.

Cada arista tendra asociada un coeficiente de atencion a;; indicando la importancia del nodo ‘j° para el vector

de caracteristicas inferido del nodo ‘i’. Los coeficientes a asociados a las aristas unidas directamente a un nodo
sumaran uno.

El mensaje agregado dependera de los distintos coeficientes haciendo que los nodos cuya influencia se determine
como baja o nula tendran una importancia proporcional a dicha categoria reduciendo su contribucion. En el caso
de que un nodo tenga contribucion de dos vecinos, a pesar de que se aplique la operacion de media entre los
vectores de propiedades, el valor del vector agregado tendera a estar mucho mas proximo al vector asociado al
nodo cuya arista indica que es necesaria una mayor atencion. El vector de agregacion al aplicar la media quedara
definido bajo la siguiente expresion:

k
ZveN(u) hz(y )auv

IN(W)I

Suponiendo que se aplica la fase de agregacion a los vecinos del nodo 1, cuyas aristas tendran asociadas
coeficientes de atencion, quedaran representados de forma grafica como se observa en la Figura 4.10.
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Figura 4.10. Agregacion usando coeficientes de atencion.

Para poder aplicar el mecanismo de atencion a las predicciones del grafo completo sera necesario determinar la
aportacion de cada nodo sobre sus vecinos, es decir, sera necesario determinar los coeficientes de atencion de
cada arista. Se concatenaran los vectores de propiedades transformados del nodo actual y del nodo vecino,

obtenidos tras multiplicar la matriz de pesos W por el vector de propiedades de la capa actual hgk). Una vez
concatenados los vectores transformados, se emplearan como entrada de una neurona simple cuyo peso se

denomina Wa( ) y la funcion de activacion asociada sera una funcion LeakyReLU. Finalmente se aplicara la
funcién Softmax para normalizar los coeficientes de atencion, obteniendo asi un coeficiente por cada arista

existente entre cada pareja de nodos. La matriz de pesos Wa(k) se ajustara durante el entrenamiento, permitiendo
obtener los coeficientes de atencion apropiados [37].

exp (LeakyReLU (Wa(k)[W(k) h1(4k) [|w GO hz(yk)] )
= - - )
2veN(w) EXP (LeakyReLU(Wa( )[W(k)h‘l(,t) ||W(k)h1(, )] ))

auv

Estos coeficientes se integraran en la matriz de adyacencia A, donde los valores normalizados seran sustituidos
por los coeficientes de atencion calculados para cada arista indicada en la matriz.
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4.2.6. Entrenamiento de GNN para clasificacion de nodos

El ajuste de los pesos empleados en cada capa de la Red Neuronal Gréfica se produce mediante un proceso de
entrenamiento analogo al que tenia lugar durante el ajuste de los pesos en redes neuronales multicapa clasicas,
pues se basa en una funcion de coste y en la apliacion de el método de descenso de gradiente.

Las redes neuronales pueden ser entrenadas para prediccion de vinculos entre nodos, clasificacion del grafo
completo o clasificacion de nodos. Para la correcta implementacion y entrenamiento de un modelo de
clasificacion de nodos sera necesario que dichos elementos del grafo estén etiquetados correctamente con el fin
de identificar predicciones incorrectas como métrica de error, permitiendo reajustar los pesos en cada época del
entrenamiento.

Tal y como sucede con la red neuronal multicapa clasica, se debera realizar el entrenamiento con una subdivision
del set completo de datos y, posteriormente, ser evaluado con el set de evaluacion o fest set como se conoce en
inglés. El principal problema que se presenta durante el entrenamiento de las redes neuronales graficas consiste
en la fuerte relacion y cohesion existente entre el conjunto de nodos, existiendo vinculos que complican la
separacion directa en set de entrenamiento y evaluacion. Dado un grafo, la subdivision entre los distintos sets
pude realizarse de dos formas distintas, dando lugar a dos enfoques [38]:

* Enfoque transductivo: el grafo mantiene la totalidad de los vinculos y nodos unidos entre si,
conservando la informacion que cada nodo recibe de los nodos directamente conectados a él, sin
embargo, se aplicaran mascaras binarias de entrenamiento y evaluacion, marcando aquellos nodos que
seran empleados para el entrenamiento del modelo. Un cierto porcentaje de los nodos del grafo no son
visibles por el modelo durante el entrenamiento, por lo que no son tenidos en cuenta a la hora de ser
clasificados ni evaluados por la funcion de coste durante el ajuste de los pesos al ser entrenada. A pesar
de que no son tratados durante la etapa de entrenamiento, la informacion de sus vectores de propiedades
sigue siendo visibles para los nodos vecinos, permitiendo asi que las fases de agregacion y actualizacion
generen vectores de propiedades lo mas fieles posibles a los que se obtendrian empleando la red del
grafo completa.

Una vez finalizado el entrenamiento, la mascara de evaluacion enmascarara el grafo permitiendo que
unicamente sean evaluados los nodos de test. Al igual que ocurre durante el entrenamiento, los vectores
de propiedades de los nodos vinculados directamente a ellos siguen siendo visibles.

* Enfoque inductivo: el grafo es dividido en dos subgrafos aislados el uno del otro, tal y como ocurre
con la subdivision de set de datos para el entrenamiento y evaluacion de arquitecturas clasicas
multicapa. Las mascaras empleadas con el enfoque anterior no seran necesarias pues los grafos son
totalmente independientes. Este método de entrenamiento es muy empleado con el objetivo de
conseguir un modelo de clasificacion de grafos completos. La creacion de dos grafos independientes
ayuda a que el modelo basado en Redes Neuronales Graficas generalice en mayor medida, sin embargo,
al realizar una subdivision a partir de un grafo tnico podemos perder informacion de gran valor al
eliminar vinculos o nodos clave. Los nodos de entrenamiento seran marcados en color rojo en los grafos.

@ (b)

Figura 4.11. Entrenamiento transductivo (a) y entrenamiento inductivo (b).

La metodologia de entrenamiento empleada para aplicaciones de clasificacion de nodos es la trasductiva. Una
vez definido el modelo de GNN e inicializados los pesos, seran ajustados empleando el algoritmo de descenso
de gradiente basado en la derivada de la funcion de coste con respecto a los pesos de entrenamiento.
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5 CLASIFICADOR DE ARTICULOS CIENTIFICOS

5.1. Aplicacion a desarrollar

La evaluacion de la calidad de los articulos, asi como la clasificacion de estos segin sus campos de estudio se
ha convertido en una de las necesidades fundamentales en la comunidad cientifica. Los articulos o papers, como
son denominados en inglés, se han convertido en uno de los principales recursos empleados por profesionales
de cara al desarrollo de investigaciones, siendo de igual forma una herramienta fundamental para la divulgacion
cientifica.

La calidad de un articulo puede ser determinada tras un analisis exhaustivo de los contenidos de este y una
posterior evaluacion por un comité especializado en la materia. Las revistas clasifican previamente los articulos
que son publicados, sin embargo, no es esta la tinica forma de determinar la calidad de un articulo. Una vez
publicados los articulos, pueden ser citados y referenciados por otras publicaciones, siendo este hecho un
indicador de que el contenido de ese articulo ha resultado util para otro autor o investigador. Si un cierto articulo
ha sido citado un gran niimero de veces, sera indicador de que parte de la comunidad interesada en el campo de
estudio en el que se encuadra el articulo utiliza las ideas recogidas en este, por lo que es posible que también sea
util para otros investigadores que buscan informacién relacionada con el ambito de estudio del articulo. La
aplicacion propuesta tratara la generacion de una métrica basada en el numero de veces que ha sido citado un
articulo, asi como en la importancia de los articulos citados por el mismo y clasificarlos usando GNN.

El tipo de articulo o campo de estudio al que pertenece debe ser correctamente sefialado, pues sera uno de los
datos, junto a la relevancia asociada, que mas influiran a la hora de escoger o no un articulo. En ciertas ocasiones
los articulos pueden tratar temas de forma transversal dificultando su asociacion directa a un campo de estudio
concreto, pudiendo influir en esta clasificacion el vocabulario o palabras clave empleadas, asi como las citas que
se realizan en el mismo. Dada la complejidad del problema de clasificacion de nodos y la dependencia de dicho
problema con caracteristicas propias y relaciones entre articulos, se propone el uso de una Red Neuronal Grafica
en la cual los nodos seran los distintos articulos y las aristas las citaciones entre ellos. Este modelo permite
clasificar nuevos articulos dadas las palabras clave contenidas y la informacion de las veces que ha sido
referenciado.

5.2 Entorno de Desarrollo

5.21 Google Colab

El desarrollo de la aplicacion se realizara en la plataforma Google Colab, entorno de trabajo libre de Google.
Dentro del entorno de desarrollo que nos brinda Google Colab podremos disponer de una GPU para el
entrenamiento de los modelos. La posibilidad de ejecutar celdas de codigo de forma independiente convierte al
entorno de Google Colab en el entorno de desarrollo y evaluacion de modelos mas versatil, pues la ejecucion de
una sola celda permite la modificacion de los parametros de forma directa.

Esta herramienta permite la programacion en diversos lenguajes, incluyendo Python 3 que sera el lenguaje
empleado para el desarrollo del modelo basado en GNN para clasificacion de los articulos cientificos. A lo largo
del codigo se emplean funciones de diversas librerias y frameworks que nos permiten estructurar y visualizar
los datos ademas de poder realizar el entrenamiento del modelo basado en Redes Neuronales Graficas.
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5.2.2 PyTorch

PyTorch es una liberia de codigo abierto enfocada al desarrollo de modelos de Machine Learning. Este marco
de computacion es empleado tanto para modelado como para entrenamiento de sistemas de vision artificial,
procesamiento natural del lenguaje o modelos graficos como las GNN. La vesion de Pytorch empleada para el
desarrollo de la aplicacion sera la 2.0.0.

Este marco de programacion fue lanzado en septiembre de 2016, siendo desarrollado por Facebook's Al
Research lab (FAIR). El respaldo y actualizacion constante de sus caracteristicas han convertido a PyTorch en
uno de los Frameworks mas importantes para el desarrollo de aplicaciones de Deep Learning. Conforme los
avances tecnologicos y nuevos enfoques para distintas aplicaciones de Deep Learning surgian, PyTorch
integraba los elementos, capas y optimizadores necesarios para el desarrollo de modelos innovadores. El gran
interés por las redes neuronales graficas did lugar a la integracion de capas y operaciones aplicables a grafos
junto a distintas herramientas de gestion de informacion distribuida en graficos. PyTorch Geometric ofrece las
herramientas necesarias para tratar datos estructurados de forma irregular como ocurre con la informacion de
los grafos tratados a lo largo de este proyecto.

5.2.3 Librerias complementarias

La visualizacion de los datos estructurados en grafos permite comprender con mayor claridad el problema
tratado. Las operaciones con vectores y tensores requeriran librerias especificas que faciliten dicha tarea por lo
que las funcionalidades necesarias seran incluidas importando las siguientes librerias:

= Networkx: libreria que permite analizar los datos estructurados en grafos y representarlos graficamente.

= Matplotlib: libreria disefiada para la generacion de graficos de dos dimensiones a partir de datos en
listas o arrays. Sera de gran utilidad a la hora de representar histogramas de cara a analizar el set de
datos empleado.

»  Scikit-learn: libreria empleada para el desarrollo de sistemas basados en Deep Learning y
representacion de resultados graficamente.

5.3. Set de datos

La aplicacion se desarrollara haciendo uso del set de datos ofrecido por PyTorch Geometric llamado CiteSeer
el cual ofrece una serie de articulos cientificos de 6 categorias diferentes. Dichos articulos son clasificados dentro
del campo de los Agentes bioldgicos o quimicos (BA), Inteligencia Artificial (Al), bases de datos (DB),
recuperacion de datos (IR), Machine Learning (ML) o Interaccion humano-computador (HCI). El numero total
de articulos asciende hasta 3312. Gran parte de los articulos referencian otras publicaciones que les ayudan a
transmitir o defender su idea o linea de trabajo, constando en este set de datos de un total de 4732 citaciones
entre los articulos del set.

La clasificacion de articulos en campos de estudio esta estrechamente relacionada con el contenido tratado, asi
como del vocabulario empleado. La informacion de palabras clave se recoge en un diccionario formado por
3703 palabras para cada articulo, siendo indicado mediante unos o ceros si una determinada palabra es usada o
no en la publicacion.

Dado que las citas expresan el hecho de que un articulo hace referencia a otro, el sentido en el cual se ha
producido esa citacion queda indicado. A pesar de la estrecha relacion que guardan las clases en las que son
enmarcados los articulos, sera muy comun que algunos de ellos no sean referenciados o, que se aprecien
secciones del grafo aisladas indicando la afinidad entre un cierto grupo de nodos que no es compartida con el
resto.
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La red formada por articulos y citaciones convierte este problema en un candidato idoneo para ser tratado desde
el enfoque grafico, permitiendo asi aplicar modelos de Deep Learning basados en Redes Neuronales Graficas.
Los articulos cientificos seran los nodos, etiquetados con valores entre cero y cinco segun el campo de estudio
al que pertenecen. Las aristas del grafo estaran direccionadas y seran representadas por las citaciones. Tal y
como se ha expuesto, cada articulo tiene asociado un diccionario con palabras empleadas durante su desarrollo,
permitiendo agrupar estas caracteristicas como vector de propiedades de cada nodo [39].

Caracteristicas set de datos CiteSeer

Nodos 3312
Aristas 4732
Caracteristicas 3703
Numero de clases 6

La distribucion de nodos y aristas permite representar de forma grafica nuestro dataset, pudiendo visualizar en
¢l los articulos y la relacion existente entre ellos tal y como se presenta en la Figura 5.1.

Figura 5.1. Representacion grafica del set de datos CiteSeer [33]
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Para poder realizar un analisis de los articulos es necesario comprender la distribucion seguida por los elementos
del grafo pudiendo detectar problemas con la distribucion entre las distintas clases, uso de palabras clave muy
dispares entre los articulos del set o grandes diferencias en el niimero de veces que son citados los articulos en
el grafo.

5.3.1 Distribucion por clases

Realizando un analisis de los datos se puede evaluar la cantidad de articulos pertenecientes a cada clase, siendo
en este ejemplo la categoria minoritaria la asociada a los articulos relacionados con agentes biologicos (BA). El
resto de las clases guardan un cierto equilibrio, presentando sin embargo, una cierta dominancia el sub-set de
articulos de recuperacion de datos (IR). El hecho de entrenar la red para clasificacion de articulos empleando un
set con una categoria con un volumen notablemente inferior al resto de categorias podria afectar a la robustez
del modelo de cara a la clasificacion de articulos relativos a agente bioldgicos (BA) en este caso. La distribucion
queda recogida en la siguiente tabla.

Categoria Numero de articulos

BA (Cat.0) 249
Al (Cat.1) 590
DB (Cat.2) 668
IR (Cat.3) 701
ML (Cat.4) 596
HCI (Cat. 5) 508

Junto a ello, aporta un gran interés de cara al desarrollo de la aplicacion conocer la distribucion de citaciones y
palabras clave empleadas por el conjunto de publicaciones. Estos dos ultimos analisis permiten una mejor
visualizacion del histograma asociado y seran presentados a continuacion tras mostrar la distribucion de los
articulos en cada categoria en la Figura 5.2.

Distribucion de los articulos en las distintas clases
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Figura 5.2. Distribucion de publicaciones por categorias.
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Distribucion segun numero de citaciones Distribucién segun nimero de articulos y palabras clave
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Figura 5.3. Histograma asociado a nimero de citaciones (a) palabras clave asociadas (b).

De los histogramas presentados anteriormente en la Figura 5.3, se puede concluir que 2561 articulos, es decir,
mas de un 77% del conjunto, contiene entre 25 y 40 palabras clave. Entorno al 2% del set consta de un vector
de caracteristicas con 20 o menos palabras clave, permitiendo conocer asi una aproximacioén del nimero de
articulos que pueden presentar una caracterizacion menor, pues el diccionario empleado de 3703 palabras no
engloba ciertos términos empleados por dichos articulos que afadirian valor a la hora de clasificar la publicacion.

Con respecto al histograma de citaciones recibidas, se determina tras el analisis de los datos que las publicaciones
que han sido citadas 10 o mas veces solo conforman el 0.6% del set, es decir, un total de 22 articulos. Para
determinar la métrica de calidad basada en citas se tendran en cuenta el orden de los valores con los que trata el
set de datos, asi como valores maximos, minimos y umbrales basados en el porcentaje de elementos cuyo valor
es superior a la cota indicada. Dentro de la coleccion de publicaciones de la comunidad cientifica podemos
encontrar articulos que han sido citados miles de veces, sin embargo, para la aplicacion desarrollada se tendran
en cuenta los valores superiores de citas recogidos segtin el histograma. El set de datos CiteSeer tan solo engloba
un nimero limitado y especifico de articulos, pudiendo ser empleada la aplicacion propuesta con distintos sets
de publicaciones variando los nodos (articulos) y aristas (citas) que conforman el grafo, asi como el vector de
caracteristicas asociado.

De cara a poder llevar a cabo el entrenamiento del modelo con un enfoque transductivo, sera necesario definir
las mascaras de entrenamiento que indicaran los nodos destinados a evaluacion y aquellos destinados a
entrenamiento. Los conjuntos de datos de PyTorch Geometric suelen integrar las mascaras de entrenamiento y
test, sin embargo, el set de datos CiteSeer no incluye tales mascaras. El subconjunto de entrenamiento estara
formado por el 75% de los nodos mientras que la evaluacion se realizara con el 25% restante. Con el fin de poder
replicar los resultados obtenidos por el modelo implementado, se ha realizado la division del set de forma alterna
y siendo usada esta distribucion en la totalidad de las pruebas y modelos testados. Las siguientes tablas recogen
la distribucion en cada conjunto segun las categorias.

Distribucion en subconjunto de Distribucion en subconjunto de
entrenamiento por categorias evaluacion por categorias
BA (Cat. 0) 184 (7.41%) BA (Cat. 0) 65 (7.85%)
Al (Cat. 1) 454 (18.28%) Al (Cat. 1) 136 (16.42%)
DB (Cat. 2) 498 (20.05%) DB (Cat. 2) 170 (20.53%)
IR (Cat. 3) 517 (20.81%) IR (Cat. 3) 184 (22.22%)
ML (Cat. 4) 441 (17.75%) ML (Cat. 4) 155 (18.72%)

HCI (Cat. 5) 390 (15.70%) HCI (Cat. 5) 118 (14.25%)
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5.4. Diseno del modelo basado en GNN

5.4.1. Modelo 1: GCN

El primer modelo implementado para la clasificacion de los articulos estara basado en capas de convolucion
grafica. Lo modelos de convolucion grafica constituyen la base de las Redes Neuronales Graficas, permitiendo
lograr una alta precision con un coste computacional y tiempo de ejecucion minimo. Tanto el coste
computacional del modelo como su rendimiento estaran directamente relacionados con la eleccion de los
hiperparametros, siendo algunos de ellos la dimension de los vectores de propiedades generados por cada capa,
la profundidad del modelo, la tasa de aprendizaje o la funcion de coste empleada. El nimero de parametros que
deben ser ajustados durante el entrenamiento afectara a la duracion del entrenamiento y a la precision final
obtenida al ser evaluada para clasificar los articulos con los que no ha sido entrenada. La eleccion de los
hiperparametros debe realizarse de forma minuciosa, basandonos en las reglas matematicas y de
comportamiento que modelan y representan cada uno de estos parametros.

Una vez planteado el modelo final para la clasificacion de articulos, analizaremos el comportamiento de otros
modelos, apreciando la influencia que tiene la variacion de cada hiperparametro sobre el resultado final del
modelo.

A pesar del gran niimero de dimensiones que posee el vector de caracteristicas y aportacion recibida por parte
de los elementos vecinos, podremos representar graficamente la distribucion de los nodos empleando el modelo
sin entrenar y apreciando la agrupacion de los distintos nodos tras el entrenamiento.

Haciendo uso de las herramientas de visualizacion que nos ofrece Matplotlib podemos observar la Figura 5.4
generada de forma previa al entrenamiento.

Figura 5.4. representacion de la agrupacion de nodos en el espacio bidimensional

En base a los vectores de propiedades de cada nodo, se representaran en la misma ubicacion del espacio
bidimensional aquellos nodos cuyas caracteristicas inferidas indiquen relacion entre ellos. Al disponer en este
momento de un modelo sin entrenar, la representacion obtenida no agrupa de forma correcta las publicaciones
que representan los nodos pues los pesos inicializados de forma previa al entrenamiento no permiten inferir los
vectores de caracteristicas adecuados de cada nodo.

Los hiperparametros seleccionados se presentan a continuacion junto a la justificacion que nos indicaria que los
resultados logrados con dicha seleccion de hiperparametros serian buenos. Ademas, la calidad del modelo podra
ser comparada con resultados recogidos en la literatura donde se emplean algoritmos de clasificacion con el set
de datos de CiteSeer.
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= Profundidad del modelo: el nimero de capas de convolucion empleadas conlleva el mismo niimero
de fases de agregacion y actualizacion que capas sean implementadas. La informacion de nodos mas
lejanos sera empleada para inferir el vector de caracteristicas, pudiendo incurrir en fallos o pérdidas de
precision si empleamos un modelo muy profundo en una aplicacion en la que la dependencia real se
establece con los vinculos directos. Dado que los articulos cientificos contienen informacion referente
a un cierto campo, conocer los articulos que estos citan también aportara valor afiadido a la hora de su
categorizacion. Para conseguir incluir en la prediccion la informacion de los vinculos directos, tan solo
serd necesario incluir una capa de convolucion que implemente una fase de agregacion y actualizacion.

= Dimensiones del vector de caracteristicas generado: cada capa de convolucion grafica generara un
vector de caracteristicas inferido el cual podra mantener la dimension del vector de caracteristicas
previo, aumentar o disminuir dicha dimension. El hecho de mantener la dimension del vector de
caracteristicas supone realizar la actualizacion sobre las mismas variables, haciendo que el riesgo de
sobreajuste sea mayor, pues el modelo tendera a ajustarse a las propiedades exactas de los nodos usados
para el entrenamiento. El aumento de dimension de este vector favorecera en mayor medida el efecto
explicado con anterioridad al mantener la dimension del vector de propiedades. En el caso de disminuir
las dimensiones de este en exceso, ¢l modelo tendera a generalizar de forma excesiva, pues la
clasificacion se basara en un menor numero de caracteristicas. El principal problema de implementar
una transformacion del vector de propiedades para reducir el nimero de elementos que contiene reside
en el riesgo de que se produzca subajuste. El tamafio de vector de propiedades generado por nuestra
capa de convolucion sera definido como 500. Dicha eleccion esta relacionada con la regla aplicable a
modelos de clasificacion con menos de 1000 categorias posibles, siendo esta dimension un valor
estandar el cual permite generalizar evitando el subajuste que se produciria con vectores de menores
dimensiones.

=  Duracién del entrenamiento: ¢l nimero de épocas debe ser seleccionado teniendo en cuenta los
resultados de la funcion de coste sobre el conjunto de entrenamiento, pudiendo detener el entrenamiento
al lograr valores de precision en el set de entrenamiento de entorno al 95%, pues a partir de ese punto
las redes neuronales graficas podrian verse afectadas por el sobreajuste al acercarse al 100%. Es por
ello por lo que para el modelo grafico de convolucion unicapa se obtiene un valor de precision aceptable
en el set de evaluacion entre las 30 y 40 épocas de entrenamiento. El modelo escogido sera entrenado
durante 35 épocas.

=  Funcion de coste: la funcion de coste mas comunmente empleada es la funcion de entropia cruzada ya
que se corresponde estadisticamente con el logaritmo negativo de la funcion de verosimilitud asociada
a la funcion Softmax. Se relaciona con la probabilidad asociada a la pertenencia a una cierta
distribucion, siendo una de las funciones mas empleadas para aplicaciones de clasificacion. [34].

=  Optimizador: Para facilitar el entrenamiento se aplicaran técnicas de optimizacion conocidas como
optimizador Adam. El optimizador empleado modificara durante el entrenamiento el paso de
aprendizaje ajustandose segun la direccion de descenso de gradiente facilitando alcanzar el minimo de
la funcion de coste de forma mas eficiente. Uno de los principales cambios aportados por el optimizador
de Adam consiste en el ajuste de pesos tras cada prueba realizada a cada elemento del conjunto de
entrenamiento. El valor inicializado de paso de entrenamiento sera de 0.001.

La capa de salida del modelo no sera una capa de convolucion grafica, sino una capa lineal con vector de salida
de 6 dimensiones para implementar la clasificacion entre las diferentes categorias.

GCN LINEAR
B— — | ACTIVATION | —»
LAYER QUTPUT
FUNCTION

Figura 5.5. Modelo basado en GCN para clasificacion de articulos.
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Tras el entrenamiento del modelo planteado se obtienen las siguientes curvas y graficas referentes a la funcion
de coste y precision alcanzada por el modelo.
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Figura 5.6. Resultados del entrenamiento de modelo basado en GCN.

Modelo evaluado Precision entrenamiento Precision evaluacion

GCN (1 capa) 95.20% 74.75%

Se comprueba que con el modelo basado en redes convolucionales graficas con una sola capa de convolucion
se alcanza un valor de precision en la prueba de evaluacion superior al 74%. El rendimiento obtenido alcanza
valores de precision muy proximos a los recogidos en la literatura relacionados con clasificacion empleando el
set de datos CiteSeer, los cuales oscilan entorno al 74% de precision empleando modelos de convolucion grafica
[35]. Una vez entrenado el modelo puede representarse de nuevo la distribucion de los nodos en el espacio
bidimensional, siendo situados en base a la similitud entre ellos atendiendo a los vectores de caracteristicas
inferidos por el modelo de Red Neuronal Gréafica.

Figura 5.7. agrupacion de nodos en el espacio bidimensional tras entrenamiento de GCN.
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De cara al analisis de posibles anomalias con ciertas categorias se agruparan los 209 articulos mal clasificados
por categoria:

Relacion de articulos mal clasificados (GCN)

BA (Cat. 0) 42 (20.01%)
Al (Cat. 1) 26 (12.44%)
DB (Cat. 2) 37 (17.70%)
IR (Cat. 3) 44 (21.05%)
ML (Cat. 4) 39 (18.66%)
HCI (Cat. 5) 21(10.04%)

El hecho de que los articulos de la categoria 0 representen el 20% de las publicaciones mal clasificadas cuando
tan solo representan el 7.85% dentro del set de evaluacion nos indica una posible anomalia con respecto a los
elementos de otras categorias.

Tras analizar el conjunto completo de elementos de la categoria 0 (BA), se identifica el nimero medio de veces
que son citados, siendo este valor inferior a 1 cita de media, en concreto, la media de citaciones es de 0.9036
referencias. Este hecho acompatiado del desbalance existente entre la categoria cero y el resto motivara que parte
de los articulos no puedan ser caracterizados correctamente en base a la informacion de publicaciones vecinas
en el grafo. El nimero medio de palabras clave en los articulos de la categoria 0 (BA) es de 31.76, encontrandose
dentro de la media del resto de categorias por lo que la falta de informacion referente al vocabulario empleado
no se identifica como un potencial problema.

5.4.2. Anadlisis de error ante variacion de hiperparametros

Resulta de gran interés analizar si la profundidad de la red influye en el resultado, pudiendo analizar de igual
forma la influencia del tamafio de los vectores de caracteristicas generados por la capa de convolucion grafica,
haciendo especial incidencia en el aumento de coste computacional que acarrea.

Se entrenaran 3 modelos adicionales con 2, 4 y 6 capas de convolucion permitiendo analizar la evolucion del
rendimiento conforme la red adquiere mayor profundidad. Se presentard la precision obtenida con el modelo,
asi como el error relativo cometido con respecto a la precision del modelo principal formado por una sola capa
de convolucion grafica. Seran entrenadas durante el mismo niimero de épocas y con el mismo paso de
aprendizaje que el modelo anterior para poder realizar una comparacion clara entre los distintos modelos.

Modelo evaluado Precision evaluacion Error relativo precision de
evaluacion
GCN (1 capas) 74.75% 0%
GCN (2 capas) 71.73% 4.04%
GCN (4 capas) 71.65% 4.14%
GCN (6 capas) 71.01% 5.00%

Se puede representar como afectaria a la distribucion espacial en el plano bidimesional el uso de un modelo
compuesto por 12 capas convolucionales, pudiéndose apreciar en la Figura 5.8 una separacion mas difusa en
algunas clases incluso produciéndose fragmentacion en varias sub areas.
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Figura 5.8. agrupacion de nodos en el espacio bidimensional con modelo multicapa.

La dimension de los vectores de propiedades inferidos o embeddings como se denominan en inglés es un
hiperparametro que permitira definir si se mantendran, se aumentaran o se disminuiran el nimero de propiedades
asociadas a cada nodo. La eleccion de esta dimension como un valor elevado puede llevar al modelo a suftrir
sobreajuste mientras que un valor reducido causaria el subajuste del modelo. Para comprobar la variacion
producida se comparara el modelo principal entrenado con dimension de vectores generados igual a 500 con
otros dos modelos unicapa de las mismas caracteristicas e idéntico entrenamiento que el modelo principal cuyas
dimensiones de embedding seran 50 y 5000, siendo denominados en la tabla inferior como GCNV50 y
GCNV5000 respectivamente.

Modelo evaluado Precision entrenamiento Precision evaluacion Error relativo precision de
evaluacion
GCNV50 85.54% 73.55% 1.60%
GCNV500 95.20% 74.75% 0%
GCNV5000 99.79% 72.58% 2.90%

Observando los datos obtenidos tras realizar el entrenamiento de los modelos basados en capas convolucionales
graficas durante 35 etapas, puede verse como afectaran al modelo los problemas de sobreajuste y subajuste.
Tanto el modelo cuyos vectores de caracteristicas inferidos tienen dimension 50 como el modelo cuyos
embeddings son de dimension 5000, logran una precision menor a la obtenida previamente con el modelo que
emplea vectores de caracteristicas de 500 componentes.

Mientras que el modelo GCNVS50 llega entorno al 85% de precision en el set de entrenamiento, el modelo
GCNV5000 consigue alcanzar una precision cercana al 100% en tan solo 35 epocas de entrenamiento. A pesar
del alto valor de precision en el set de entrenamiento, es el modelo con peor desempefio al ser empleado para
clasificacion de articulos pertenecientes al conjunto de evaluacion.

En cuanto a tiempo de ejecucion y coste computacional, cuanto menor sea el vector de caracteristicas generado,
menor sera la cantidad de pesos que deben ser ajustados durante el entrenamiento. El entrenamiento del modelo
GCNV500 supone aproximadamente 1.5 veces el tiempo necesario para el entrenmeiento del modelo GCNVS50.
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La generacion del vector de caracteristicas se realiza en base al vector inicial asociado a cada nodo, sin embargo,
la capacidad de determinar la clase a la que pertenece un cierto articulo esta asociada con la importancia de las
palabras clave empleadas por el articulo a clasificar y por las palabras empleadas en las publicaciones que este
cita. Al tratar imagenes como entradas de un modelo de deteccion o clasificacion, resultara complicado
determinar la contribucion o importancia de un pixel determinado a la clasificacion, sin embargo, los métodos
de explicabilidad permiten determinar la importancia de las palabras clave en la prediccion realizada por el
modelo. En nuestro caso podremos determinar que palabras clave empleadas por los articulos que intervienen
en la clasificacion aportan mas informacion. La importancia se representara en el rango de 0 a 1, indicando el
valor cero una nula importancia en la clasificacion del articulo seleccionado o que la informacion de dicha
palabra no aporta informacion. Si por el contrario una palabra clave tiene asociado el valor uno o cercano a este,
sera indicativo de que tendra un peso importante en la clasificacion. Emplearemos el analisis de importancia de
las palabras para apreciar la pérdida de generalizacion y dependencia del modelo con un menor numero de
parametros, acarreando problemas similares a los producidos al emplear una dimesion de embedding pequeiia.
Se analizara la importancia de las palabras clave a la hora de clasificar el nodo 962. Dicho nodo cita a dos
publicaciones mas, siendo estas la publicacion nimero 2 y ntimero 3151, por lo que las palabras evaluadas
tendran que ser aquellas que se empleen en alguno de los tres articulos mencionados. El modelo unicapa basado
en capas de convolucion grafica entrenado durante 35 etapas muestra los siguientes datos de importancia:

. - .449 . .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Figura 5.9. importancia de las caracteristicas en la clasificacion tras 35 épocas.
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Mientras que, si se entrena el modelo durante un numero muy elevado de épocas como pueden ser 200,
apreciaremos como el modelo genera una fuerte dependencia de ciertas palabras a las que se les atribuye valores
de importancia superiores a 0.8, afectando a la capacidad de generalizacion del modelo.
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Figura 5.10. importancia de las caracteristicas en la clasificacion tras 200 épocas.
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5.4.3. Modelo 2: GAT

Dado que las aristas en el grafo no estan ponderadas de ninguna forma, es decir, solamente son caracterizadas
por una variable booleana que indica su existencia o no, no podra identificarse que vinculos son mas importantes
para la clasificacion del nodo. Para conseguir que nuestro modelo tenga en cuenta la importancia de un articulo
vecino frente a otro, implementaremos técnicas de atencion, obteniendo lo que se conoce como Red Grafica de
Atencion.

En un principio la sustitucion de las capas de convolucion grafica por las capas de atencion no modificara las
operaciones basicas relacionadas con la agregacion y actualizacion, sino que, durante la fase de agregacion, la
contribucion de cada vector de propiedades dependera del coeficiente de atencion generado por la capa de
atencion grafica.

GAT LINEAR

LAYER —* | ACTIVATION

QUTPUT
FUNCTION

Figura 5.11. Modelo basado en GAT para clasificacion de articulos.

Los resultados obtenidos tras el entrenamiento del modelo en 60 épocas se ven reflejados en las siguientes
graficas recogidas por la figura 5.12:
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Figura 5.12. Resultados del entrenamiento de modelo basado en GAT.

Modelo evaluado Precision entrenamiento Precision evaluacion

GAT (1 capa) 96.41% 75.60%

Consiguiendo con el modelo entrenado un rendimiento similar a los resultados recogidos en la literatura en
aplicaciones de clasificacion de nodos con el set de datos empleados.



GNN para clasificacion de articulos cientificos 41

Figura 5.13. agrupacion de nodos en el espacio bidimensional tras entrenamiento de GAT

La precision lograda sobre el conjunto de evaluacion con el modelo basado en capas de atencion supera la
precision lograda con el modelo de convolucion grafica.

La relacion de articulos mal clasificados por categoria se distribuye de la siguiente forma:

Relacion de articulos mal clasificados (GAT)

BA (Cat. 0) 42 (20.19%)
Al (Cat. 1) 29 (13.94%)
DB (Cat. 2) 40 (19.23%)
IR (Cat. 3) 38 (18.27%)
ML (Cat. 4) 33 (15.87%)
HCI (Cat. 5) 26 (12.50%)

De forma analoga al analisis realizado con el modelo basado en capas convolucionales, se buscara comprobar
la variacion en la precision que se produce al implementar un modelo con mayor nimero de capas de atencion.
A pesar de que durante el entrenamiento ird determinando los pesos asociados a cada arista, ponderando en
menor medida aquellos cuya informacion resulte mas irrelevante. Si se cumple la hipétesis de que de cara a la
clasificacion basandonos en citaciones solo importan las referencias directas, apreciaremos un descenso en la
precision conforme se entrene un modelo con mayor profundidad, analizando los casos de 2,4 y 6 capas.

Modelo evaluado Precision evaluacion Error relativo precision
GAT (1 capas) 75.60% 0%
GAT (2 capas) 73.67% 2.55%
GAT (4 capas) 71.98% 4.78%

GAT (6 capas) 71.49% 5.43%




Clasificador de articulos cientificos

5.5. Clasificacion relevancia cientifica

Una vez categorizados en las distintas clases, se tendran en cuenta los datos asociados al numero de citaciones
para determinar la relevancia de dicho articulo. Para etiquetar el set de datos, que hasta el momento consta de
etiquetas referidas a la categoria de dicha publicacion, se generara una métrica dependiente de la cantidad de
veces que un articulo ha sido citado, asi como de la cantidad de veces que han sido citados los articulos que se
referencian en él.

Se determina el nimero de veces que ha sido citado y la suma de citaciones de los articulos que referencia,
ponderando un 70% el primer valor y un 30% el segundo. Una vez obtenidos los datos de la métrica, se
normalizardn para obtener valores entre 0 y 1, para a continuacion, establecer un umbral a partir del cual se
consideren de alta relevancia o de baja relevancia. El vector de caracteristicas sera sustituido por un tensor que
almacene la métrica ya que en esta aplicacion el uso del diccionario con palabras clave no sera empleado.

La métrica se define como:

Qu = O7Ru + 0.3 ZveN(u) Rv

Donde:
= Q. = métricade calidad asociada al nodo analizado u
» R, =numero de veces que ha sido referenciado el nodo analizado u
» R, =numero de veces que ha sido referenciado el nodo vecino v

» N(u) = conjunto de vecinos de u

Para aplicar la normalizacion a cada valor de la métrica aplicando la siguiente formula:

QI — Qu—max (Q)
% max(Q)-min (Q)

Una vez normalizados podemos representar el histograma que recoge la distribucion relativa a la métrica
generada en la Figura 5.14:
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Figura 5.14. distribucion valores de métrica de relevancia
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Dada la baja cantidad de citaciones que se recogen para la gran mayoria de publicaciones en el set, es previsible
obtener un porcentaje muy bajo de publicaciones clasificadas como ‘contenido de alto interés’. Tomando el
valor umbral en 0.15 agrupando aproximadamente un cuarto de los articulos como articulos de relevancia
obtenemos la siguiente distribucion en el set de datos:

Distribucion de articulos por relevancia
Articulos de alta relevancia 762 (23%)
Articulos de baja relevancia 2550 (77%)

El objetivo sera probar una red neuronal grafica con un set en el que las clases estan desbalanceadas en gran
medida. Se representa a continuacion en la Figura 5.15 la distribucion inicial en el espacio bidimensional al
emplear una red neuronal sin entrenar compuesta por una sola capa de convolucion y junto a ella la
representacion obtenida al tomar un modelo de dos capas de convolucion grafica.

(a) (b)

Figura 5.15. agrupacion de nodos en el espacio bidimensional con 1 (a) y 2 capas (b) de convolucion.

Distribucion en subconjunto de Distribucion en subconjunto de
entrenamiento relevancia evaluacion por relevancia
Baja relevancia 1922 (77.38%) Baja relevancia 628 (75.85%)
Alta relevancia 562 (22.62%) Alta relevancia 200 (24.15%)

Dado que el vector de caracteristicas para esta aplicacion solo contendra el valor de la métrica y esta solo esta
relacionada con el valor de los vecinos directos, apreciamos como al emplear un mayor ntimero de capas, o lo
que es equivalente, realizar la prediccion tomando un mayor nimero de nodos, se pierde la linealidad que
caracteriza este problema y los vectores de caracteristicas asociados.

El enfoque del problema utiliza informacion agrupada en grafos cuyo vector de caracteristicas esta formado por
la métrica de calidad obtenida anteriormente, indicando con un valor entre 0 o 1 la relevancia del articulo. Al
emplear un modelo basado en GNN los nodos podran agregar la informacion de los nodos vecinos, identificando
la importancia de los nodos que son citados por ¢l, y siendo esta informacién muy util para realizar la fase de
agregacion en la cual interviene la métrica asociada a las publicaciones citadas y al propio vector de
caracteristicas del nodo, es decir, a su métrica de calidad.



Clasificador de articulos cientificos

5.51 Modelo basado GCN

El primer modelo que se explorara sera entrenado empleando unicamente una capa de convolucion, lo que
significara que tan solo la informacion (valor asociado a la métrica de relevancia) de las publicaciones
directamente vinculadas al articulo analizado sera tomada en cuenta. A priori, ante una métrica desconocida,
podriamos dudar sobre si esta se ha generado en base a los articulos citados en este o en base a otras
caracteristicas. Es por ello por lo que, al igual que se hizo en el problema de categorizacion, analizaremos los
resultados obtenidos al emplear profundidades distintas.

El primer modelo constara de una unica capa de convolucion grafica seguida de una capa lineal y la funcion de
activacion implementada es la tangente hiperbolica. Tras entrenar el modelo durante 35 épocas con un valor de
embedding igual a 500 dado que las clases posibles tan solo son 2, se obtienen los resultados presentados a
continuacion en la Figura 5.16.
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Figura 5.16. entrenamiento del modelo clasificador por relevancia basado en GCN.

Modelo evaluado Precision entrenamiento Precision evaluacion

GCN (1 capa) 88.28% 90.82%

Desglosando los errores obtenidos, se determina que el 9.18% del set de evaluacion no ha sido correctamente
clasificado siguiendo la siguiente distribucion entre articulos con relevancia académica o sin relevancia
académica:

Relacion de articulos mal clasificados(GCN)

Articulos de baja relevancia 25 (32.89%)
Articulos de alta relevancia 51 (67.11%)

Partiendo del hecho de que los articulos de alta relevancia ascienden a un total de 762 en el set completo,
conformando un 23% de este. Obtener un error del 67.11% en la clasificacion de articulos de alta relevancia
podria deberse a la gran cantidad de articulos de baja relevancia que conforman el set con respecto a aquellos de
alta relevancia. Es por ello que se observan pequefias deficiencias al evaluar los nodos que representan
publicaciones de elevada calidad.
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La representacion en el espacio bidimensional se presenta en la siguiente imagen, viendo como claramente la
parte inferior agrupa los nodos marcados en gris relacionados con los articulos de elevada calidad e interés.

Figura 5.17. agrupacion de nodos en el espacio bidimensional con 1 capa tras entrenamiento

Los modelos con multiples capas inferiran informacion creando vectores de propiedades que no representan
fielmente a la métrica aplicada.

Modelo evaluado Precision evaluacion Error relativo precision
GCN (1 capas) 90.82% 0%
GCN (2 capas) 86.95% 4.26%
GCN (4 capas) 84.42% 7.04%
GCN (6 capas) 84.17% 7.32%

Figura 5.18. agrupacion de nodos en el espacio bidimensional con 6 capas.
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6 CONCLUSION Y LINEA DE DESARROLLO

Laimplementacion basada en redes neuronales graficas ha demostrado un gran rendimiento arrojando resultados
de precision altos. La investigacion en torno a los modelos de redes neuronales busca afrontar nuevos retos
estructurando los datos en redes de grafos, logrando abordar problemas tales como la clasificacion de papers
segln su categoria. La precision lograda con estos modelos, al igual que ocurre con las redes neuronales clasicas,
dependera en gran medida de los datos empleados pues las relaciones establecidas entre los nodos condicionan
el comportamiento de nuestro modelo, encontrando limitaciones en el rendimiento de estos. Una de las
limitaciones observadas en el conjunto de datos esta relacionada con la falta de referencias existentes entre los
articulos, encontrando dificultades para realizar una correcta clasificacion por relevancia. Ambos modelos, tanto
el enfocado a categorizacion como a clasificacion por importancia permiten afiadir nuevos nodos a la red de
articulos formada mediante un tratamiento para obtener su vector de propiedades y asi poder incluirlos. Las
limitaciones encontradas con el set de datos motivan la busqueda de una red de articulos masiva, en la cual se
reflejen el niimero de citaciones real basadas en un mayor niimero de articulos de cada campo. El entrenamiento
de las redes neuronales graficas con modelos sencillos cuya dimension de embedding no es excesivamente alta
pueden tardar tan solo unos minutos, permitiendo abordar redes de dimensiones mucho mayores de forma muy
eficiente, pudiendo analizar las predicciones tomadas mediante las técnicas de explicabilidad, las cuales ademas
de aportar informacion sobre las caracteristicas del vector de propiedades permite visualizar la influencia de
cada arista.

Las lineas de trabajo futuras que permiten ser abordadas a partir de los modelos basicos de Redes Neuronales
Graficas son, entre otras, la prediccion de aristas, pues permite determinar en base a las palabras clave del
diccionario si se debe referenciar un determinado articulo del grafo. Cambiando el enfoque seguido hasta el
momento, se presenta otra aplicacion en la cual las GNN permiten analizar pequefios grafos al completo que, en
este caso, podrian ser utilizados para analizar el conjunto de publicaciones de un mismo autor e identificar sus
respectivas lineas de trabajo en base a pequefios subgrafos de sus papers.



Conclusion y linea de desarrollo
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ANEXO A
CODIGO DESARROLLADO CLASIFICADOR

Cédigo A.1 Descarga del set de datos.

from torch_geometric.datasets import AttributedGraphDataset
dataset_Polblogs = AttributedGraphDataset(root='C:/Users/PABLO/Desktop/TFG_Dat',name = 'CiteSeer')
data = dataset_Polblogs[0]

Cddigo A.2 Definicion de mascaras de entrenamiento.

train_dat = torch.ones(data.y.shape[0])
test_dat = torch.ones(data.y.shape[0])
for i in range(0,data.y.shape[0]):
if i%4 ==0:
train_dat[i] =0
else:
test_dat[i] =0
train_dat_Bool = train_dat.bool()
test_dat_Bool = test_dat.bool()
True_index_train =[data.y[i] for i, x in enumerate(train_dat) if x]

True_index_test = [data.y][i] for i, x in enumerate(test_dat) if x]

Caodigo A.3 Definicion del modelo de GNN unicapa basado en GCN y GAT.

emb1 =500
emb2 =500
emb3 =500

class GNN_GCN(torch.nn.Module):
def __init__(self):
super().__init_ ()
torch.manual_seed(1)
self.layl = GCNConv(dataset_Polblogs.num_features, emb1)
#self.layl = GATConv(dataset_Polblogs.num_features, emb1)
#self.lay2 = GCNConv(emb1, emb?2)
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#self.lay2 = GATConv(emb1, emb?2)
#self.lay3 = GCNConv(emb2, emb3)
#self.lay3 = GATConv(emb2, emb3)

self.out = Linear(emb3, dataset_Polblogs.num_classes) #dataset Polblogs.num_classes

def forward(self, x, edge_index):
h = self.layl(x, edge_index)
h = h.tanh()
out = self.out(h)

return out, h

Modelo_ GNN = GNN_GCN()
print(Modelo_GNN)

Cddigo A.4 Entrenamiento del modelo.

Modelo_GNN = GNN_GCN()
criterion = torch.nn.CrossEntropyLoss()

optimizer = torch.optim.Adam(Modelo_ GNN.parameters(), Ir=0.0005)

def train(data):
optimizer.zero_grad()
out, h = Modelo_GNN(data.x, data.edge_index)
loss = criterion(out[train_dat_Bool], data.y[train_dat_Bool])
loss.backward()
optimizer.step()

return loss, h ,out

total_loss =]

steps =]

trn_a =]

tst_a=]]

for step in range(60):
loss,valuel,out_sal = train(data)
actr,actes = acc(out_sal)

trn_a.append(float(actr))
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tst_a.append(float(actes))
total_loss.append(float(loss))
steps.append(float(step))

if step % 5 ==0:

print(f'Epoch:' + str(step) +', Loss: '+str(float(loss))+', acct: "+str(float(actr))+', act: '+str(float(actes)))

import matplotlib.pyplot as plt
plt.figure(figsize=(10,15))

fig = plt.figure()

ax0 = fig.add_subplot( title="loss train")

ax0.plot(steps, total_loss, -, label="train')

Cédigo A.5 Graficas de precision.

import matplotlib.pyplot as plt
plt.figure(figsize=(10,15))

fig = plt.figure()

ax1 = fig.add_subplot( title="acc")

ax1.plot(steps, trn_a,steps,tst_a, '-', label="train")

Codigo A.6 Visualizacion en espacio bidimensional.

def visualizacion(h, color):

z = TSNE(n_components=2).fit_transform(h.detach().cpu().numpy())
plt.figure(figsize=(10,10))
plt.xticks([])

plt.yticks([])

plt.scatter(z[:, 0], z[:, 1], s=70, c=color, cmap="Set2")

plt.show()

visualizacion(valuel, color=data.y)
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ANEXO B
CODIGO DESARROLLADO CALIFICADOR

Cadigo B.1 Obtencion del niimero de citaciones en el set.

g =torch_geometric.utils.to_networkx(data,to_undirected=False)
Adj = nx.adjacency_matrix(g)
ind =]
unionesl =[]
uniones =[]
peso =]
s = Adj.todense()
for publ in range(0,data.num_nodes):
con=0
for g in range(0,len(s[publ])):
if s[g][publ]==1:
con = con+1
ind.append(g)
if g ==len(s[publ])-1:
unionesl.append(con)
for publ in range(0,data.num_nodes):
con=0
for g in range(0,len(s[publ])):
if s[publ][g]==1:
con = con+1
ind.append(g)
if g ==len(s[publ])-1:
uniones.append(con)
for publ in range(0,data.num_nodes):
con=0
for g in range(0,len(s[publ])):
if s[g][publ]==1:
con = con + uniones|g]
ind.append(g)
if g ==len(s[publ])-1:

peso.append(con)
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Cddigo B.2 Generador de métrica de calidad.

ponder =]

for publ in range(0,data.num_nodes):
val = uniones[publ]*0.7+peso[publ]*0.3
ponder.append(val)

for i in range(0,len(ponder)):

ponderli] = (ponder[i]-min(ponder))/(np.max(ponder)-np.min(ponder))

Cadigo B.3 Etiquetado de articulos por calidad.

for publ in range(0,data.num_nodes):
data.x[publ] = torch.tensor([ponder[publ]])
if ponder[publ] >=0.15:
data.y[publ] =1
if ponder[publ] < 0.15:
data.y[publ] =0

Cédigo B.4 Modelo y entrenamiento para clasificacion.

emb1 =500
emb2 =500
emb3 =500
class GNN_GCN(torch.nn.Module):
def __init__ (self):
super().__init_ ()
torch.manual_seed(21)
self.layl = GCNConv(dataset_Polblogs.num_features, emb1)
self.lay2 = GCNConv(emb1, emb2)
self.lay3 = GCNConv(emb2, emb3)
self.out = Linear(emb3, 2)
def forward(self, x, edge_index):
h = self.layl(x, edge_index)
h = h.tanh()
out = self.out(h)

return out, h

Modelo_GNN = GNN_GCN()
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Modelo_GNN = GNN_GCN()
criterion = torch.nn.CrossEntropyLoss()

optimizer = torch.optim.Adam(Modelo_GNN.parameters(), Ir=0.0005)

def train(data):
optimizer.zero_grad()
out, h = Modelo_GNN(data.x, data.edge_index)
loss = criterion(out[train_dat_Bool], data.y[train_dat_Bool])
loss.backward()
optimizer.step()

return loss, h ,out
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