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Resumen

Los grafos son una herramienta esencial para representar, explorar, predecir y explicar
fenébmenos del mundo real y digital. Con el creciente volumen y complejidad de los datos,
cada vez es mas importante tener la capacidad de manejar grandes grafos (Big Graphs)
de manera efectiva. En este proyecto, se abordara la aplicacion de los grafos en el campo
de la Inteligencia Atrtificial (IA), especificamente en areas como Data Science (DS),
Machine Learning (ML) y Deep Learning (DL). El objetivo principal de este proyecto es
llevar a cabo pruebas de concepto (Proof of Concept, PoC) para explorar el potencial de
los grafos en la IA y proporcionar una base teérica sélida para futuras investigaciones en
el campo.

Los grafos tienen una larga historia en la teoria de grafos y matematicas, y en los ultimos
afios han encontrado una amplia aplicacion en la ciencia de datos y la inteligencia artificial.
En particular, los grafos son utilizados en el andlisis de redes sociales, la recomendacion
de productos y servicios, la optimizacion de rutas y la deteccion de anomalias.

En el campo del Machine Learning, los grafos son utilizados para la representacion y
modelado de datos estructurados, como los datos de redes sociales, los datos bioldgicos
y los datos de sistemas de recomendacion. Ademas, los algoritmos de grafos se utilizan
en la deteccion de comunidades, la clasificacion y la prediccion de enlaces.

En el campo del Deep Learning, los grafos son utilizados en redes neuronales que pueden
aprender a representar y modelar datos de grafo, como los datos de redes sociales y los
datos bioldgicos. Estos modelos de grafos han demostrado ser efectivos en la prediccion
de enlaces, la clasificacion de nodos y la deteccion de anomalias.

Es por todo ello que los grafos son una herramienta valiosa en la inteligencia artificial y la
ciencia de datos, y su aplicacion contintia evolucionando y expandiéndose en muchos
campos. Este proyecto se centrara en explorar la aplicaciéon de los grafos en el Data
Science, Machine Learning y Deep Learning a través de un PoC.

Palabras clave: Machine Learning, Inteligencia Artificial, Redes Neuronales basadas en
Grafos, GNN, Analisis de Datos
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Abstract

Graphs are an essential tool for representing, exploring, predicting and explaining
phenomena in the real and digital world. With the increasing volume and complexity of
data, it is becoming very important to have the ability to handle Big Graphs effectively. In
this project, we will address the application of graphs in the field of Artificial Intelligence
(Al), specifically in areas such as Data Science (DS), Machine Learning (ML) and Deep
Learning (DL). The main objective of this project is to carry out a Proof of Concept (PoC) to
explore the potential of graphs in Al and to provide a solid theoretical basis for future
research in the field.

Graphs have a long history in graph theory and mathematics, and in recent years have
found wide applications in data science and artificial intelligence. Graphs are used in social
network analysis, product and service recommendation, route optimization and anomaly
detection.

In the field of Machine Learning, graphs are used for the representation and modelling of
structured data, such as social network data, biological data and recommender system
data. In addition, graph algorithms are used in community detection, classification and link
prediction.

In the field of Deep Learning, graphs are used in neural networks that can learn to represent
and model graph data, such as social network data and biological data. These graph
models have proven to be effective in link prediction, node classification and anomaly
detection.

This is why graphs are a valuable tool in artificial intelligence and data science, and their
application continues to evolve and expand in many fields. This project will focus on
exploring the application of graphs in Data Science, Machine Learning and Deep Learning
through a PoC.

Keywords: Machine Learning, Artificial Intelligence, Graph Neural Networks, GNN, Data
Analysis.
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Capitulo 1
Introduccion

Los métodos de Deep Learning [1] desempenan un papel cada vez mas importante
en las aplicaciones de los sistemas de recomendacidén. Estos se utilizan para
aprender patrones o relaciones a bajo nivel de imagenes, texto e incluso redes de
usuarios. Las representaciones aprendidas mediante modelos pueden utilizarse
para complementar, o incluso sustituir, a los algoritmos de recomendacion
tradicionales. Estas representaciones aprendidas tienen una gran utilidad ya que
es posible su reutilizacion en diversas tareas de recomendacion. Por ejemplo, las
incrustaciones de items [2] aprendidas mediante un modelo profundo pueden
utilizarse para la recomendacién item-item o para recomendar colecciones
tematicas, como listas de reproduccién o contenido tipo "feed".

En los ultimos anos, se han producido avances significativos en este ambito,
especialmente el desarrollo de nuevos métodos de Deep Learning capaces de
aprender sobre datos estructurados en grafos, lo que resulta fundamental para las
aplicaciones de recomendacion. Los grafos aparecen de forma natural en
numerosos ambitos de aplicacion, desde el analisis social y la bioinformatica hasta
la vision por ordenador. La capacidad uUnica de los grafos permite captar las
relaciones estructurales entre los datos y, por tanto, obtener mas informacion que
analizando los datos de forma aislada.

Sin embargo, a menudo es muy dificil resolver los problemas de aprendizaje en
grafos. Esto se debe a que muchos tipos de datos no estan estructurados
originalmente como grafos, como las imagenes y los datos de texto, y para los datos
estructurados en grafos, los patrones de conectividad subyacentes son a menudo
complejos y diversos. Aunque se han realizado enormes esfuerzos para abordar el
problema del aprendizaje de la representacién de grafos, muchos de ellos siguen
adoleciendo de mecanismos de aprendizaje poco profundos. Los modelos de
aprendizaje profundo sobre grafos, como las redes neuronales de grafos, han
surgido recientemente en el aprendizaje automatico y otras areas relacionadas, y
han demostrado un rendimiento superior en diversos problemas.

Entre estos avances recientes destaca el éxito de las arquitecturas de aprendizaje
profundo conocidas como redes neuronales de grafos (Graph Neural Networks,
GNN) [3]. La idea central de las GNN es aprender a agregar iterativamente
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informacion de caracteristicas a partir de vecindarios de grafos locales utilizando
redes neuronales (ver figura 1.1). En este caso, una unica operacién de
"convolucién" transforma y agrega informacion de caracteristicas de la vecindad de
un nodo del grafo. Apilando multiples convoluciones de este tipo se puede propagar
la informacion a través de los extremos de dicho grafo. A diferencia de los modelos
profundos basados exclusivamente en el contenido, las GCN (Graph Convolutional
Networks, redes convolucionales en grafos) [4] aprovechan tanto la informacion del
contenido como la estructura del grafo.

Figura 1.1 - Agregacion de Nodos en una GNN

Sample next nodes

Update

NOTA: Policy-GNN: Aggregatlon Optimization for Graph Neural Networks | Proceedings of the 26th
ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery & Data Mining. (s. f.). Recuperado
6 de julio de 2023, de https://dl.acm.org/doi/10.1145/3394486.3403088

Los métodos basados en GNN han establecido un nuevo estandar en innumerables
puntos de referencia de sistemas de recomendacién. Sin embargo, estas mejoras
en los modelos aun no se han traducido en mejoras en los entornos de producciéon
del mundo real. El principal reto de las redes neuronales basadas en grafos es la
escalabilidad, tanto en el entrenamiento como en la inferencia de las incrustaciones
de los nodos. La ampliacion de estas redes es muy costosa ya que muchos de los
supuestos basicos en los que se basa su disefio se incumplen cuando se trabaja
en un entorno de Big Data. Por ejemplo, todos los sistemas de recomendacion
basados en GCN requieren operar con el conjunto completo del grafo durante el
entrenamiento, un supuesto que resulta inviable cuando el grafo subyacente tiene
miles de millones de nodos y su estructura evoluciona constantemente.

En este proyecto, se realizara una revision exhaustiva del campo emergente de las
redes convolucionales de grafos. En primer lugar, se realizara un recorrido por los
antecedentes de las GNN en los que se abordaran campos como el Machine
Learning, Deep Learning y los principales avances relacionados con el estudio de
redes neuronales.
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A continuacion, se realizara una investigacion del estado del arte de las distintas
areas de conocimiento relacionado con los grafos y las redes neuronales basadas
en grafos y se finalizara con una prueba de concepto (PoC, Proof of Concept) en
las que se apliquen estas técnicas de Data Science, Machine Learning y Deep
Learning.
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Capitulo 2
Antecedentes

2.1 Inteligencia Artificial

El concepto de inteligencia artificial (1A) [5] tiene profundas raices en la historia de
la humanidad, con mitologias antiguas y elucubraciones filoséficas que a menudo
contemplan la idea de crear maquinas inteligentes. Sin embargo, el desarrollo
formal de la IA como disciplina cientifica empezd a tomar forma a mediados del
siglo XX.

El nacimiento de la IA como campo se atribuye a menudo a la Conferencia de
Dartmouth celebrada en 1956 [6]. En esta conferencia se reunieron investigadores
de diversas disciplinas motivados por la idea de crear maquinas que pudieran
manifestar inteligencia. Exploraron la posibilidad de desarrollar algoritmos y
modelos que pudieran simular la inteligencia humana y resolver problemas
complejos.

En los afos siguientes, los investigadores se adentraron en el desarrollo de
sistemas de IA basados en la manipulacion simbdlica y el razonamiento l6gico.
Esta, conocida como |IA simbdlica, supuso la representacion del conocimiento
mediante simbolos y la creacién de sistemas expertos. Estos sistemas expertos
utilizaban el razonamiento basado en reglas para abordar tareas especificas.
Algunos ejemplos son MYCIN [7], un sistema de diagnoéstico médico, y DENDRAL
[8], un sistema de analisis quimico.

En las décadas de 1980 y 1990, la investigacion en |IA cambi6 de orientacion con
el auge del aprendizaje automatico. Los investigadores empezaron a explorar
algoritmos que pudieran aprender automaticamente de los datos y mejorar su
rendimiento sin programacion explicita. Este periodo fue testigo de la creacion de
las redes neuronales, el aprendizaje de arboles de decisién y la aparicién de la
teoria del aprendizaje estadistico.

Sin embargo, a finales de los 80 y los 90 estuvo marcado un periodo conocido como
el "invierno de la IA" [9]. Las expectativas exageradas y las promesas incumplidas
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de la tecnologia de IA provocaron un descenso de la financiacion y el interés. El
progreso en la investigacion de la IA se estancd y el campo experiment6 un paron.

Enla década de 1990 y principios de 2000, un renovado interés por las aplicaciones
practicas y los nuevos paradigmas de aprendizaje insuflaron nueva vida a la IA. El
aprendizaje por refuerzo gan6é importancia como subcampo del aprendizaje
automatico, que consistia en entrenar a agentes para que tomaran decisiones
secuenciales en entornos dindmicos. Empezaron a surgir aplicaciones practicas de
la 1A, como el filtrado de correo electronico, los sistemas de visidn por ordenador y
las tecnologias de reconocimiento de voz.

La década de 2010 fue testigo de un resurgimiento de la IA, impulsada por la
disponibilidad de grandes cantidades de datos y los avances en potencia
informatica. El aprendizaje profundo (Deep Learning), un subconjunto del
aprendizaje automatico, logré avances significativos utilizando redes neuronales
artificiales con mudultiples capas. Los modelos de aprendizaje profundo lograron
resultados notables en el reconocimiento de imagenes y del habla, el
procesamiento del lenguaje natural y otros ambitos.

Hoy en dia, la |A sigue avanzando rapidamente. El aprendizaje por refuerzo se esta
aplicando a la robética y a los agentes de juego, ampliando los limites de lo que las
maquinas pueden lograr. Modelos generativos como las redes generativas
adversariales (Generative Adversarial Networks, GAN) [10] y los transformadores
[11] han revolucionado la generacién de imagenes y textos.

La historia de la Inteligencia Artificial estd marcada por un ciclo continuo de
innovacion, retrocesos y resurgimientos. Es un campo dinamico y en constante
evolucidén que sigue dando forma a nuestra comprension de la inteligencia y las
capacidades de las maquinas. Cada ano que pasa, nuevos algoritmos, técnicas y
consideraciones éticas configuran el futuro de la inteligencia artificial.

2.2 Machine Learning

El aprendizaje automatico, o Machine Learning (ML) [12], ha surgido como un
campo revolucionario en el d&mbito de la inteligencia artificial, transformando la
forma en que procesamos e interpretamos los datos. Se trata de un subcampo que
se centra en el desarrollo de algoritmos y modelos que permiten a los ordenadores
aprender y hacer predicciones o tomar decisiones. Gracias a su capacidad para

5
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analizar grandes cantidades de informacién y extraer informacion valiosa, el
aprendizaje automatico ha encontrado aplicaciones en diversos ambitos, desde la
sanidad y las finanzas hasta el transporte y el entretenimiento.

En esencia, el aprendizaje automatico se basa en el concepto de entrenamiento de
modelos a partir de datos etiquetados. Inicialmente, se crea un modelo y se le
proporciona un conjunto de ejemplos, donde cada ejemplo consiste en datos de
entrada y un valor de salida u objetivo correspondiente. A continuacién, el modelo
aprende patrones y relaciones dentro de los datos, ajustando sus pardmetros
internos para minimizar la diferencia entre sus resultados previstos y los resultados
reales. Este proceso, conocido como aprendizaje supervisado, permite al modelo
generalizar y hacer predicciones precisas sobre datos no vistos.

Algunos de los algoritmos mas utilizados en el aprendizaje supervisado son los
basados en redes neuronales. Estos se inspiran en la estructura y funcionalidad del
cerebro humano para construir modelos complejos. Las redes neuronales estan
formadas por capas interconectadas de neuronas artificiales, cada una de las
cuales realiza un calculo simple y pasa los resultados a la capa siguiente. A través
de multiples capas, la red puede aprender representaciones complejas de los datos
de entrada. El aprendizaje profundo, un subconjunto del aprendizaje automatico,
se centra en redes neuronales con muchas capas, conocidas como redes
neuronales profundas, y ha logrado un éxito notable en areas como el
reconocimiento de iméagenes y el procesamiento del lenguaje natural. En los
proximos capitulos se abordara este campo, sus avances, asi como sus distintas
aplicaciones.

Otra categoria importante del ML es el aprendizaje no supervisado, en el que el
modelo aprende de datos no etiquetados sin orientacion explicita. En lugar de
predecir resultados especificos, los algoritmos de aprendizaje no supervisado
tratan de descubrir patrones o estructuras subyacentes en los datos. Los algoritmos
de agrupacion, por ejemplo, agrupan puntos de datos similares basandose en sus
similitudes o distancias inherentes. Las técnicas de reduccion de la
dimensionalidad, por su parte, pretenden reducir la complejidad de los datos
captando sus caracteristicas esenciales.

Por ultimo, el aprendizaje por refuerzo se centra en el entrenamiento de agentes
para que interactien con un entorno y aprendan comportamientos 6ptimos
mediante ensayo y error. El agente recibe retroalimentacion en forma de
recompensas 0 penalizaciones en funcion de sus acciones, lo que le permite

6
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mejorar iterativamente su proceso de toma de decisiones. El aprendizaje por
refuerzo ha demostrado un gran potencial en ambitos como la robética, los juegos
y los sistemas autébnomos.

Sin embargo, el aprendizaje automatico no esta exento de dificultades. La calidad
y el sesgo de los datos, la interpretabilidad, las consideraciones éticas y la
privacidad son algunos de los problemas a los que se enfrentan investigadores y
profesionales. Garantizar la imparcialidad y la responsabilidad en los sistemas de
aprendizaje automatico es crucial para mitigar los sesgos y evitar resultados
discriminatorios.

En conclusion, la inteligencia artificial y el aprendizaje automatico han dado grandes
pasos hacia una nueva era de procesamiento de datos y toma de decisiones. Su
capacidad para aprender de grandes cantidades de datos, identificar patrones y
hacer predicciones precisas ha revolucionado numerosos sectores y abierto
interesantes posibilidades de innovacion como el aprendizaje profundo y las redes
neuronales.
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Capitulo 3
Estado del Arte

3.1 Redes Neuronales y Deep Learning

Las redes neuronales (neural networks, NN) se han convertido en uno de los
avances mas revolucionarios en el campo del aprendizaje automatico. Estos
modelos computacionales, inspirados en el intrincado funcionamiento de los
cerebros biolégicos, han demostrado una capacidad excepcional para captar y
comprender patrones y relaciones complejas en los datos (Ver figura 3.1). Al
simular la interconexidén de las neuronas, las redes neuronales han demostrado ser
muy eficaces en diversos ambitos, desde el reconocimiento de imagenes y del
habla hasta el procesamiento del lenguaje natural e incluso los juegos.

Figura 3.1 - Comparativa entre neuronas reales y artificiales
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for forecasting demand by using artificial neural networks. Ciencias Holguin, 23, 43-59.

Las redes neuronales profundas, también denominadas modelos de aprendizaje
profundo (Deep Learning), llevan el concepto de redes neuronales al siguiente
nivel. Estos modelos constan de mudltiples capas, lo que les permite aprender
representaciones jerarquicas de los datos (Ver figura 3.2). Al extraer
progresivamente caracteristicas de nivel superior a partir de datos de entrada sin
procesar, los modelos de aprendizaje profundo han logrado notables mejoras de
rendimiento en una amplia gama de aplicaciones. Esta capacidad de aprender
automaticamente representaciones jerarquicas ha posicionado al Deep Learning
como una potente herramienta para manejar conjuntos de datos grandes y
desestructurados.
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Fiqura 3.2 - Representacion de las capas de una GNN

Data Hidden Layer Result Loss
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NOTA: Wang, Y., Moradi, R., Haghighi, M., & Rastegarnia, F. (2023). Introduction of Machine
Learning for Astronomy (Hands-on Workshop). https://doi.org/10.48550/arXiv.2302.06475

Una de las principales ventajas del aprendizaje profundo es su capacidad para
aprender caracteristicas directamente de los datos, eliminando la necesidad de
ingenieria manual de caracteristicas. Los algoritmos tradicionales de aprendizaje
automatico suelen basarse en caracteristicas creadas a mano, lo que puede llevar
mucho tiempo y ser propenso a errores humanos. El aprendizaje profundo, en
cambio, destaca en el descubrimiento automatico de patrones y representaciones
intrincadas que podrian haber sido dificiles de definir explicitamente para los
humanos. Este enfoque basado en datos ha demostrado ser muy eficaz en tareas
como la clasificacion de imagenes, la deteccion de objetos, la sintesis de voz y la
traduccidén automatica, entre otras.

El proceso de entrenamiento de las redes neuronales profundas consta de dos
pasos principales: la propagacion hacia delante y la retropropagacion [13]. Durante
la propagacion hacia delante, los datos de entrada se introducen en la red y los
calculos se realizan capa por capa para producir una salida. Esta salida se compara
con la salida deseada y se calcula una senal de error.

La retropropagacion, un paso crucial en el aprendizaje profundo, consiste en
propagar esta sefial de error hacia atras a través de la red, ajustando los
parametros de la red (pesos y sesgos) para minimizar el error. Este proceso

9
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iterativo de propagacion hacia adelante y retropropagacién, a menudo apoyado por
algoritmos de optimizacion como el descenso por gradiente, permite a las redes
neuronales profundas aprender y mejorar su rendimiento con el tiempo.

La arquitectura de una red neuronal profunda puede variar en funcion de la tarea a
realizar. Las redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural Networks,
CNN) [14] se han hecho muy populares en tareas relacionadas con imagenes y
videos, ya que aprovechan la estructura espacial de los datos. Las CNN utilizan
capas convolucionales para extraer patrones locales y representaciones
jerarquicas, lo que las hace especialmente eficaces para tareas como la
clasificacion de imagenes, la deteccion de objetos y la segmentacién de imagenes.

Las redes neuronales recurrentes (Recurrent Neural Networks, RNN) [15], por su
parte, estan disefiadas para manejar datos secuenciales, lo que las hace
adecuadas para tareas como el modelado del lenguaje, el reconocimiento del habla
y la traduccion automatica. Las conexiones recurrentes de las RNN les permiten
captar dependencias temporales y procesar secuencias de entrada de longitud
variable. Ademas, existen arquitecturas especializadas como las redes generativas
adversariales (Generative Adversarial Networks, GAN) para generar nuevas
muestras de datos y transformadores para tareas de procesamiento del lenguaje
natural, incluida la generacién de texto y la traduccion automatica.

El éxito del Deep Learning puede atribuirse a varios factores. En primer lugar, la
disponibilidad de conjuntos de datos etiquetados a gran escala ha desempenado
un papel fundamental en el entrenamiento de modelos profundos en cantidades
masivas de datos. Estos conjuntos de datos han permitido a los modelos de
aprendizaje profundo aprender de una amplia gama de ejemplos, lo que permite
generalizar de forma correcta ante datos no vistos con anterioridad.

Por otro lado, los avances en hardware, en particular las unidades de
procesamiento grafico (GPU) y las unidades especializadas de procesamiento
tensorial (TPU) [16], han acelerado considerablemente los calculos necesarios para
entrenar redes neuronales profundas. Las capacidades de procesamiento paralelo
de las GPU y las TPU han acelerado el proceso de entrenamiento, haciendo que el
aprendizaje profundo sea mas accesible y factible para grandes conjuntos de datos.
Ademas, el desarrollo de marcos de aprendizaje profundo como TensorFlow vy
PyTorch ha simplificado la implementacion y el despliegue de modelos de
aprendizaje profundo, proporcionando una interfaz de alto nivel para construir
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arquitecturas complejas y manejar los calculos subyacentes de manera eficiente.

Sin embargo, a pesar de sus impresionantes logros, el aprendizaje profundo sigue
enfrentandose a ciertos retos. El entrenamiento de redes neuronales profundas
suele requerir importantes recursos informaticos y puede resultar caro desde el
punto de vista computacional. El gran nimero de parametros de los modelos
profundos requiere una memoria y una capacidad de procesamiento considerables,
por lo que es necesario utilizar una infraestructura de hardware de altas
prestaciones. Otro problema que hay que resolver es la sobreadaptacion, es decir,
cuando el modelo funciona bien con los datos de entrenamiento, pero mal con los
datos no observados. Continuamente se exploran técnicas como la regularizacion,
el abandono y el aumento de datos para mitigar estos problemas y mejorar las
capacidades de generalizacion de los modelos de aprendizaje profundo.

En conclusién, las redes neuronales y el aprendizaje profundo han revolucionado
el campo del aprendizaje automatico, desatando una nueva era de posibilidades.
Su capacidad para aprender representaciones jerarquicas a partir de datos brutos
y extraer patrones complejos ha impulsado avances en numerosos ambitos. Con la
investigacidén en curso, los avances en tecnologia de hardware y el desarrollo de
nuevos algoritmos, las aplicaciones potenciales del aprendizaje profundo son
amplias y prometedoras.

3.2 Grafos en Inteligencia Artificial

Los grafos han surgido como una herramienta fundamental en el campo del
aprendizaje automatico vy la inteligencia artificial, revolucionando la forma en que
representamos y analizamos estructuras de datos complejas. Un grafo es una
coleccién de nodos (también conocidos como vértices) conectados por aristas,
donde cada arista representa una relacion o conexién entre dos nodos. Esta
representacion grafica nos permite capturar y explotar las dependencias e
interacciones presentes en los datos del mundo real. Una de las principales
ventajas del uso de grafos en el aprendizaje automatico es su capacidad para
modelizar datos relacionales. En muchos ambitos, los datos no son entidades
aisladas, sino entidades interconectadas a través de diversas relaciones. Al
representar estos datos como un grafo, podemos capturar y aprovechar estas
relaciones para obtener informacién valiosa y realizar predicciones.
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Los algoritmos de Machine Learning basados en grafos ofrecen una amplia gama
de aplicaciones. En el analisis de redes sociales, los grafos nos permiten analizar
y comprender la estructura y la dindmica de las interacciones y relaciones entre
usuarios. Al examinar la topologia de los grafos, podemos identificar nodos
influyentes, detectar comunidades, medir la centralidad y predecir conexiones
ausentes o futuras. Estos conocimientos tienen implicaciones en ambitos como la
publicidad dirigida, los sistemas de recomendacion y el estudio de la difusion de
la informacioén y la influencia social.

Los sistemas de recomendacién se benefician enormemente de los enfoques
basados en grafos. Representando a los usuarios y los articulos como nodos y
capturando sus interacciones como aristas, es posible construir un grafo de
recomendaciones. Aprovechando esta estructura de grafo, los algoritmos de
aprendizaje automatico pueden hacer recomendaciones personalizadas basadas
en similitudes entre usuarios o elementos. Las técnicas de filtrado colaborativo,
como los métodos basados en articulos o usuarios, explotan las nociones basadas
en grafos para encontrar recomendaciones relevantes recorriendo el grafo y
teniendo en cuenta las preferencias de usuarios similares o las similitudes entre
articulos.

Por otro lado, el procesamiento del lenguaje natural (Natural Language Processing,
NLP) [17] también se beneficia de las representaciones en forma de grafo. Los
grafos de dependencia, en los que las palabras se representan como nodos y las
aristas como relaciones sintacticas, permiten analizar la estructura de las frases,
realizar analisis sintacticos y comprender las conexiones semanticas entre
palabras. Las técnicas de NLP basadas en grafos ayudan en tareas como la
respuesta a preguntas, el analisis de sentimientos y el resumen de textos. Ademas,
los grafos de conocimiento, que codifican las relaciones semanticas entre
entidades, facilitan la representacion y recuperacion de informacion estructurada
y permiten realizar razonamientos e inferencias sofisticados.

Por ultimo, en el campo de la visién por ordenador, los grafos han demostrado su
valor en tareas como la segmentacién de imagenes y la deteccién de objetos. Al
construir una representacién grafica de una imagen, en la que los nodos
corresponden a regiones de laimagen y los bordes codifican relaciones espaciales
o contextuales, los algoritmos de aprendizaje automatico pueden identificar
objetos, segmentar imagenes en regiones significativas y aprovechar la
informacién contextual global para una comprensién y un andlisis precisos.
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Mas alla de los dominios especificos, las técnicas basadas en grafos encuentran
aplicaciones en la deteccion de anomalias, la deteccidn de fraudes y el andlisis de
redes. Los comportamientos anémalos suelen reflejarse en desviaciones de los
patrones esperados dentro de la estructura del grafo. Los algoritmos de
aprendizaje automatico pueden aprovechar las propiedades de los grafos, como
la centralidad de los nodos o la deteccién de comunidades, para identificar valores
atipicos o patrones inusuales, lo que ayuda a detectar fraudes o anomalias en
diversos sistemas.

Con todo esto, los grafos se han convertido en una herramienta indispensable para
el aprendizaje automatico y la inteligencia artificial. Proporcionan un marco versatil
para representar y analizar estructuras de datos complejas, permitiendo
aprovechar las relaciones y dependencias para obtener informacién y tomar
decisiones informadas. Con aplicaciones que abarcan el analisis de redes sociales,
los sistemas de recomendacion, la NLP, la visién por ordenador y la deteccién de
anomalias, los enfoques basados en grafos siguen mejorando las capacidades del
aprendizaje automatico y contribuyendo al desarrollo de sistemas inteligentes en
diversos ambitos.

Otro de los ambitos donde los grafos se han convertido en un componente de gran
relevancia es en el campo del aprendizaje profundo. Las redes neuronales de
grafos (Graph Neural Networks, GNN) aprovechan la estructura y la conectividad
inherentes a los datos de grafos para mejorar las capacidades de aprendizaje y
razonamiento. Las GNN permiten a los modelos de aprendizaje profundo propagar
informacién a través de los nodos de los grafos, capturando las dependencias
locales y globales y aprendiendo representaciones que incorporan la topologia de
los grafos. Al fusionar la potencia del aprendizaje profundo con las estructuras de
grafos, las GNN han hecho avanzar significativamente tareas como la clasificacién
de nodos, la prediccion de enlaces y la generacién de grafos, abriendo nuevas vias
para aprovechar datos relacionales complejos y allanando el camino para modelos
mas eficaces e interpretables en el ambito de la inteligencia artificial.

3.3 Redes Neuronales Basadas en Grafos

Las redes neuronales basadas en grafos han surgido como potentes herramientas
para modelar y analizar datos estructurados complejos. Las GNN son una clase
de redes neuronales disefadas especificamente para operar con datos
estructurados en grafos. Estas aprovechan la informacion estructural inherente a
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los grafos para aprender representaciones significativas de nodos y aristas. Al
propagar la informacioén entre los nodos conectados, las GNN pueden captar las
dependencias locales y globales de un grafo, lo que les confiere una gran
capacidad de razonamiento y prediccion.

El componente béasico de una GNN es la capa convolucional de grafos. Al igual
que las capas convolucionales de las redes neuronales convolucionales
(Convolutional Neural Networks, CNN) tradicionales, las capas convolucionales de
grafos aplican una operacioén localizada a cada nodo agregando informacién de
sus vecinos. Este paso de agregacién, a menudo denominado paso de mensajes,
permite a la red captar la influencia de los nodos vecinos sobre el nodo objetivo.
Al apilar varias capas convolucionales de grafos, las GNN pueden captar patrones
y relaciones cada vez mas complejos en el grafo.

Las GNN han demostrado un éxito notable en una amplia gama de aplicaciones.
En el campo del analisis de redes sociales, pueden predecir las preferencias de los
usuarios, identificar comunidades, detectar comportamientos anémalos e incluso
ayudar en campafas de marketing viral. En bioinformatica, por ejemplo, se han
utilizado para predecir estructuras de proteinas, analizar interacciones moleculares
y disefiar nuevos farmacos. Ademas, las GNN se han mostrado prometedoras en
sistemas de recomendacion, predicciéon del trafico, deteccidn del fraude,
procesamiento del lenguaje natural y muchos otros ambitos.

Otra linea de investigacion a tener en cuenta es la interpretabilidad de las GNN. A
medida que los modelos de aprendizaje profundo se vuelven cada vez mas
complejos, resulta crucial comprender el razonamiento que subyace a las
predicciones. Se estan realizando esfuerzos para desarrollar métodos que
expliquen el proceso de toma de decisiones de las GNN y proporcionen
informacién sobre las caracteristicas y relaciones importantes en el grafo. Esta
interpretabilidad puede ayudar a generar confianza en las GNN, especialmente en
ambitos como la sanidad y las finanzas, donde la transparencia en la toma de
decisiones es crucial.

Ademas, recientemente las GNN se han ampliado para manejar estructuras
gréaficas mas complejas, como grafos dirigidos, “multigrafos” e “hipergrafos” [18].
Estas extensiones pretenden captar propiedades estructurales adicionales y
mejorar la capacidad expresiva de las GNN. Los grafos dirigidos, por ejemplo,
permiten modelar relaciones asimétricas, mientras que los “multigrafos” permiten
capturar multiples tipos de interacciones entre entidades. Los “hipergrafos”, por
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su lado, ofrecen una representacién mas flexible al permitir que las aristas
conecten varios nodos simultdneamente. Estos avances mejoran la capacidad de
las GNN para modelar sistemas del mundo real con patrones de conectividad
complejos y diversos.

Cabe mencionar que, se estan desarrollando arquitecturas GNN capaces de
gestionar grafos dinamicos, en los que la estructura del grafo cambia con el
tiempo. Las GNN dindmicas permiten modelar dependencias temporales y
relaciones en evolucion en sistemas como las redes sociales o las redes de
transporte [19].

3.4 Tipos de Redes Neuronales Basadas en Grafos

Existen un gran numero de tipos de GNN. No obstante, la mayoria de ellas se
pueden agrupar en cuatro grandes conjuntos [20]:

e Redes convolucionales de grafos (Graph Convolutional Networks, GCN)

e Redes neuronales recurrentes de grafos (Graph Recurrent Neural Networks,
GRNN)

e Autocodificadores de grafos (Graph Auto Encoders, GAE)

e Redes neuronales graficas espaciotemporales (Spatio Temporal Graph
Neural Networks, STGNN)

A continuacién, se realizara un estudio de cada una de ellas y se estableceran sus
principales ventajas y desventajas, asi como sus aplicaciones.

3.4.1 Redes convolucionales de grafos (GCN)

La base de las GCN es el concepto de convolucién. En las redes neuronales
convolucionales (CNN) tradicionales, las convoluciones se realizan sobre
estructuras regulares en forma de cuadricula, como las imagenes, en las que los
filtros se aplican a vecindarios locales de pixeles (Ver figura 3.3). En las GCN, las
convoluciones se adaptan para funcionar en estructuras graficas irregulares. En
lugar de operar sobre pixeles, los GCN lo hacen sobre nodos, y en lugar de
considerar los vecindarios locales, tienen en cuenta los patrones de conectividad
de los nodos del grafo.
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Figura 3.3 - Ejemplo de Convolucion
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NOTA: Calvo, D. (2017, julio 20). Red Neuronal Convolucional CNN. Diego Calvo.
https://www.diegocalvo.es/red-neuronal-convolucional/

Para realizar convoluciones de grafos, se comienza con un grafo de entrada
representado por una matriz de adyacencia y una matriz de caracteristicas. La
matriz de adyacencia captura la informacion de conectividad del grafo, mientras
que la matriz de caracteristicas contiene las caracteristicas asociadas a cada nodo.
Estas caracteristicas pueden ser cualquier tipo de informacién asociada a los
nodos, como atributos de nodos o incrustaciones.

La operacion de convolucién del grafo consiste en propagar la informacién de los
nodos vecinos para actualizar las representaciones de los nodos. Para ello, se
multiplica la matriz de caracteristicas por la matriz de adyacencia, agregando asi la
informacion de los nodos adyacentes. Sin embargo, aplicar esta operacion una sola
vez puede no capturar toda la informaciéon del vecindario, especialmente en
arquitecturas profundas. Para solucionar este problema, las GCN suelen apilar
varias capas de convolucion de grafos para capturar la informacién de vecindarios
cada vez mas amplios.

Ademas de la convolucién basada en la matriz de adyacencia, las GCN también
incorporan un paso de normalizacion para abordar el problema de los distintos
grados de los nodos. Este paso garantiza que la informacidén propagada a cada
nodo se escala en funciéon del numero de vecinos que tenga. Una técnica de
normalizacion muy utilizada es la normalizacién simétrica, en la que la matriz de
adyacencia se normaliza por sus sumas de filas y columnas.
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Asi mismo, ademas de la operacion béasica de convolucion de grafos, los GCN
pueden mejorarse con diversas técnicas para aumentar su capacidad expresiva.
Una de ellas es el uso de funciones de activacién, que introducen no linealidad en
la red y le permiten modelar relaciones complejas. Entre las funciones de activacion
mas utilizadas en las GCN se encuentran la unidad lineal rectificada (Rectified
Lineal Unit, ReLU) y la unidad lineal exponencial (Exponential Linear Unit, ELU)
[21].

Otra mejora es la incorporacion de operaciones de agrupamiento vy
desagrupamiento de grafos, similares a las operaciones de agrupamiento de las
CNN. EIl pooling [22] permite a la red agregar informacion de un subconjunto de
nodos, lo que reduce el tamano del grafo y aumenta la eficiencia computacional.
Por su parte, la desagrupacién permite aumentar el tamafio del grafo duplicando
nodos en funcion de determinados criterios.

Por otro lado, para mejorar la capacidad de representacion de las GCN, se pueden
anadir conexiones de salto entre distintas capas. Estas conexiones permiten a la
red retener informacion de capas anteriores y propagarla a capas mas profundas,
lo que facilita el flujo de informacidn y resuelve el problema del gradiente de fuga
[23].

El entrenamiento de las GCN suele implicar la definicion de una funcidén de pérdida
adecuada que capte el objetivo de la tarea en cuestion. Para la clasificacion de
nodos, una funcién de pérdida comdn es la pérdida de entropia cruzada, que
compara las etiquetas de nodos predichas con las etiquetas reales. A continuacién,
los parametros del GCN se optimizan mediante técnicas como la retropropagacion
y el descenso de gradiente [24].

Los GCN han demostrado un rendimiento prometedor en diversos ambitos. Se han
aplicado con éxito al analisis de redes sociales, sistemas de recomendacion,
bioinformatica y muchas otras areas en las que prevalecen los datos estructurados.
Tienen la capacidad de aprovechar tanto la informacion topolégica como las
caracteristicas de los nodos para realizar predicciones, lo que los hace
especialmente Utiles para tareas relacionadas con datos estructurados en grafos.

17



Master Universitario en Ciberseguridad e Inteligencia de Datos

34.2 Redes neuronales recurrentes de grafos (GRNN)

Las redes neuronales recurrentes basadas en grafos (Graph Recurrent Neural
Networks, GRNN) son un tipo de arquitectura de red neuronal disefiada
especificamente para procesar y modelar datos secuenciales en dominios
estructurados en grafos. Mientras que las redes neuronales recurrentes (RNN)
tradicionales destacan en el tratamiento de datos secuenciales de forma lineal, las
GRNN amplian esta capacidad a los datos estructurados en grafos, en los que los
nodos estan conectados de forma no lineal y potencialmente ciclica.

En las GRNN se incorporan conexiones recurrentes que permiten que la
informacion fluya por el grafo a lo largo del tiempo. Cada nodo del grafo mantiene
su propio estado oculto, que puede considerarse como una célula de memoria que
retiene informacion sobre sus estados anteriores y los estados de sus nodos
vecinos. Estos estados ocultos se actualizan de forma iterativa, propagando la
informacion a través de las aristas del grafo y capturando la dindmica temporal del
proceso subyacente.

Para realizar célculos en las GRNN, cada nodo tiene una unidad recurrente
asociada, como una unidad recurrente con puerta (Gated Recurrent Units, GRU) o
una unidad de memoria a corto plazo (Long Short-Term Memory, LSTM) [25]. Estas
unidades recurrentes actualizan el estado oculto de cada nodo basandose en su
estado actual, en los estados de sus vecinos y, potencialmente, en informaciéon
adicional, como los atributos de los nodos o los pesos de las aristas. Las reglas de
actualizacion especificas de las unidades recurrentes determinan como se combina
y transforma la informacion en cada nodo.

La propagacion de la informacion en las GRNN sigue un orden secuencial, en el
que los estados de los nodos se actualizan uno tras otro en funcidn de la estructura
del grafo. Este proceso puede verse como una serie de iteraciones, donde los
estados ocultos de los nodos se actualizan de forma recurrente hasta la
convergencia 0 un numero predefinido de pasos. Estas, también se benefician de
la capacidad de incorporar entradas u observaciones externas en cada paso
temporal. Las entradas pueden utilizarse para proporcionar un contexto u
orientacién adicionales a la red durante el procesamiento secuencial. Por ejemplo,
en el contexto del andlisis de redes sociales, las entradas externas podrian
representar informacion textual o numérica asociada a cada usuario de la red.
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El entrenamiento de las GRNN consiste en optimizar los parametros de la red para
minimizar una funcién de pérdida. Dicha funcion de pérdida depende de la tarea
especifica que se aborde, como la clasificacién de nodos, la prediccién de enlaces
o la prediccion a nivel de grafo. Para actualizar los parametros de la red y ajustar
las conexiones recurrentes se pueden emplear técnicas de optimizacién, como la
retropropagaciéon o el descenso de gradiente.

Las GRNN han encontrado aplicaciones en varios dominios en los que los datos
secuenciales se representan de forma natural como grafos. Se han aplicado con
éxito a tareas como el analisis dinamico de redes sociales, la prediccién de series
temporales sobre datos estructurados y el modelado espacio-temporal en redes de
transporte o de sensores. Al considerar explicitamente la estructura del grafo y
capturar las dependencias temporales, las GRNN proporcionan un potente marco
para analizar y predecir procesos secuenciales en datos estructurados en grafos.

34.3 Autocodificadores de grafos (GAE)

Los autocodificadores de grafos (Graph Auto Encoders, GAE) son una clase de
modelos de redes neuronales disefiados especificamente para el aprendizaje no
supervisado de datos estructurados en grafos. Inspirados en los autocodificadores
tradicionales, los GAE pretenden aprender una representacion latente de baja
dimension de los nodos de un grafo, capturando patrones significativos e
informacion estructural inherente a los datos.

El objetivo principal de un GAE es reconstruir el grafo de entrada mediante un
marco codificador-decodificador [26]. El codificador asigna cada nodo del grafo a
un espacio latente de dimensiones inferiores, mientras que el decodificador
reconstruye el grafo a partir de las representaciones latentes aprendidas. Al obligar
al modelo a reconstruir el grafo de entrada con precisidén, los GAE aprenden a
captar las caracteristicas mas destacadas y la estructura subyacente de los datos.

La arquitectura codificador-decodificador de los GAE consta de dos componentes
principales: el codificador y el decodificador de grafos. El codificador de grafos toma
como entrada la matriz de adyacencia del grafo y la matriz de caracteristicas, que
representan la conectividad y la informacion de atributos de los nodos,
respectivamente. El codificador suele consistir en varias capas de operaciones
convolucionales de grafos, que agregan informacién de los nodos vecinos vy
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actualizan las representaciones de los nodos. El objetivo de este proceso es
aprender una representacién latente compacta y significativa de cada nodo.

Una vez codificado el grafo en un espacio de dimensiones inferiores, el
decodificador reconstruye el grafo generando una matriz de adyacencia prevista.
El decodificador también incorpora las representaciones latentes aprendidas de los
nodos. El proceso de reconstruccion se consigue mediante una combinacion de
técnicas de factorizacion de matrices seguidas de transformaciones no lineales
para obtener la matriz de adyacencia de prediccidn final.

Aligual que para los casos anteriores, para entrenar los GAE, se define una funcién
de pérdida para medir la diferencia entre la matriz de adyacencia predicha y la
matriz de adyacencia real del grafo de entrada. Esta funcién de pérdida ayuda al
modelo a reconstruir el grafo con la mayor precision posible. Entre las funciones de
pérdida mas utilizadas se encuentran la pérdida de entropia cruzada binaria o el
error cuadratico medio, dependiendo de la naturaleza de los datos del gréfico.

Los GAE pueden mejorarse aun mas incorporando técnicas de regularizacidén para
evitar el sobreajuste y mejorar la capacidad de generalizacion del modelo. Pueden
aplicarse técnicas de regularizacidn como el dropout o la regularizacion L2 [28] a
los parametros del modelo para controlar la complejidad y evitar una dependencia
excesiva de nodos o caracteristicas especificas. Ademas, los GAE también pueden
ampliarse para manejar tareas como la clasificacidon de nodos, la prediccion de
enlaces o la deteccion de anomalias. Aprovechando las representaciones latentes
aprendidas, los GAE pueden generalizarse eficazmente a datos de grafos
desconocidos y obtener buenos resultados en tareas posteriores.

Asi mismo, los GAE pueden adaptarse para manejar varios tipos de datos de
grafos, incluidos grafos dirigidos, grafos ponderados o grafos con nodos.
Modificando la arquitectura o incorporando informacion adicional, los GAE pueden
adaptarse a diferentes estructuras y caracteristicas de los grafos.

3.44 Redes neuronales graficas espaciotemporales
(STGNN)

Las redes neuronales de grafos espacio-temporales (Spatio-Temporal Graph
Neural Networks, STGNN) son una clase de modelos de redes neuronales
disenados especificamente para modelar y analizar datos que presentan
dependencias espaciales y temporales en dominios estructurados en grafos. Las
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STGNN combinan la potencia de las redes neuronales de grafos (GNN) con la
capacidad de captar la dindmica temporal, lo que permite modelar y predecir con
eficacia procesos espacio-temporales complejos.

Las STGNN resultan especialmente utiles cuando se trabaja con datos en los que
las relaciones espaciales y temporales son cruciales, como el flujo de trafico, los
patrones meteorolégicos, las redes sociales o la movilidad humana. En estos
ambitos, los datos subyacentes pueden representarse como grafos, en los que los
nodos corresponden a ubicaciones espaciales o entidades, y las aristas
representan las relaciones o interacciones entre ellas.

La idea clave de las STGNN es incorporar informacion espacial y temporal en la
arquitectura del modelo. Esto se consigue normalmente mediante una combinaciéon
de operaciones convolucionales gréaficas para captar las dependencias espaciales
y operaciones convolucionales recurrentes o0 temporales para captar las
dependencias temporales. En cada paso temporal, se toma como entrada un grafo
con las caracteristicas espaciales de cada nodo y la informacion temporal asociada
al paso temporal actual. Las caracteristicas espaciales pueden representar
atributos, incrustaciones o medidas asociadas a cada nodo, mientras que la
informacion temporal pueden ser datos de series temporales u observaciones
secuenciales.

Por un lado, el componente de modelado espacial de las STGNN consiste en
aplicar convoluciones de grafos para propagar la informacién a través del dominio
espacial. Las convoluciones de grafos capturan las relaciones entre nodos vecinos,
lo que permite al modelo capturar dependencias y patrones espaciales. Esta
operacion agrega informacion de los nodos vecinos y actualiza las
representaciones de los nodos, proporcionando un contexto espacial para el
posterior modelado temporal.

Por otro lado, el componente de modelado temporal de las STGNN se centra en
capturar la dinamica temporal y los patrones de los datos. Esto se consigue
mediante redes neuronales recurrentes (RNN) o0 mediante operaciones
convolucionales temporales. Estas operaciones procesan las secuencias
temporales o las observaciones asociadas a cada nodo, lo que permite al modelo
captar las dependencias temporales y los patrones de los datos.

Los resultados de los componentes de modelado espacial y temporal se combinan
para formar la representacién final de cada nodo en cada paso temporal. Esta
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representacidn combinada captura tanto la informacidén espacial como la temporal
y proporciona una comprensioén global de la dinamica espacio-temporal de los
datos.

El entrenamiento de las STGNN se realiza a través de una funcion de pérdida que
capta el objetivo de la tarea en cuestion, como la prediccién o la clasificacién
espacio-temporal. A continuacion, los parametros de la STGNN se optimizan
mediante técnicas como la retropropagacion y el descenso gradiente permitiendo
modelar y predecir con precision procesos espacio-temporales complejos al
incorporar eficazmente dependencias espaciales y temporales en un marco
unificado.

Por ultimo, las STGNN han demostrado un éxito significativo en varios dominios
que implican datos espacio-temporales. Se han aplicado a tareas como la
prediccion del trafico, el reconocimiento de la actividad humana, la modelizacion
del climay la prediccion de epidemias.
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Capitulo 4
Diseno e Implementacion

Una vez conocido el estado del arte, y entendido los distintos tipos de redes
neuronales basadas en grafos, se ha procedido al disefio e implementacién de una
prueba de concepto (Proof of Concept, PoC) en la que se apliquen las técnicas
estudiadas y se evallen de forma practica.

En primer lugar, se han estudiado las distintas tecnologias y principales
frameworks capaces de implementar modelos de Deep Learning y tratar con datos
estructurados en grafos. Tras ello, se han seleccionado las librerias que mejor se
adapten a la prueba de concepto seleccionada y se ha procedido a la
implementacion de la misma.

4.1 Conceptos Tecnologicos, CPU vs GPU

A la hora de entrenar redes neuronales sobre grafos, el uso de una GPU (Graphics
Processing Unit, unidad de procesamiento grafico) ofrece varias ventajas sobre una
CPU (Central Processing Unit, unidad central de procesamiento). Las GNN suelen
implicar operaciones de alta carga computacional sobre grandes grafos, por lo que
las GPU son iddneas para manejar el procesamiento paralelo necesario para este
tipo de tareas.

Una de las principales ventajas de utilizar una GPU es su capacidad de
paralelizacion. El entrenamiento de GNN implica el procesamiento simultdneo de
multiples nodos y aristas, lo que puede realizarse de forma paralela y eficiente en
una GPU. Al utilizar los miles de nucleos disponibles en una GPU, los célculos
pueden realizarse de forma simultanea, lo que se traduce en una considerable
aceleracion en comparacion con una CPU. Ademas, las GNN implican operaciones
matriciales, como multiplicaciones y convoluciones de matrices, que son muy
complejas desde el punto de vista computacional. Las GPU destacan en la
ejecucion de estas operaciones gracias a su arquitectura optimizada para el célculo
de matrices. Pueden aprovechar el procesamiento paralelo para acelerar estas
operaciones y manejar matrices de gran tamano de forma eficiente.
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Otra ventaja de las GPU es su gran ancho de banda de memoria. El entrenamiento
de GNN implica un movimiento frecuente de datos entre el procesador y la
memoria. Las GPU tienen un gran ancho de banda de memoria, lo que posibilita el
manejo de las ingentes cantidades de datos necesarias para el entrenamiento de
las GNN. Esto acelera la transferencia de datos y reduce los cuellos de botella
asociados al acceso a la memoria. Asi mismo, los marcos de deep learning mas
conocidos, como TensorFlow y PyTorch, proporcionan implementaciones
optimizadas para GNN aceleradas en la GPU, lo que permite una integracion
perfecta con las GPU y facilita el aprovechamiento de su potencia de célculo.

Cabe destacar que, aunque las GPU ofrecen importantes ventajas para el
entrenamiento de GNN, las CPU siguen desempefiando un papel crucial en el
proceso de entrenamiento. Las CPU suelen utilizarse para el pre-procesamiento de
datos, la configuracién de modelos y la gestién de los procesos de entrenamiento.
Ademas, se pueden utilizar sistemas hibridos CPU-GPU para explotar los puntos
fuertes de ambos procesadores y conseguir un flujo de trabajo de entrenamiento
mas eficiente y equilibrado.

4.1.1 NVIDIA CUDA

CUDA (Compute Unified Device Architecture) [28] es una plataforma de calculo
paralelo y un modelo de programacion desarrollado por NVIDIA. Permite a los
desarrolladores aprovechar la potencia de las GPU NVIDIA para tareas de calculo
de propoésito general, lo que incluye acelerar cargas de trabajo de alta carga
computacional como el aprendizaje profundo, las simulaciones cientificas y el
procesamiento de datos.

CUDA proporciona una interfaz de programacion y un entorno de ejecucién que
permite a los desarrolladores escribir aplicaciones aceleradas en la GPU utilizando
lenguajes de programacion estandar como Python, C++ o Fortran. Con CUDA, los
desarrolladores pueden descargar en la GPU partes del cédigo que requieren un
uso intensivo de recursos computacionales, aprovechando su capacidad de
procesamiento paralelo y su elevado ancho de banda de memoria.

Entre las principales caracteristicas de CUDA se incluyen:

1. Modelo de célculo paralelo: CUDA introduce un modelo de calculo paralelo
que permite a los desarrolladores definir explicitamente el paralelismo en
sus aplicaciones. Al dividir las tareas en multiples subprocesos paralelos que
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pueden ejecutarse de forma simultdnea, CUDA permite utilizar
eficientemente la capacidad de procesamiento de la GPU.

2. Gestién de la memoria de la GPU: CUDA proporciona mecanismos para
gestionar la memoria en la GPU. Incluye memorias independientes, como la
memoria global, la memoria compartida y la memoria constante, a las que
pueden acceder los subprocesos de la GPU. Los desarrolladores pueden
gestionar el movimiento de datos entre los espacios de memoria de la CPU
y la GPU para optimizar el rendimiento.

3. Jerarquia de subprocesos: CUDA introduce una organizacion jerarquica de
los subprocesos para utilizar de forma eficiente los recursos
computacionales de la GPU. Es posible organizar los subprocesos en
cuadriculas, blogues e hilos, lo que permite un control detallado de la
gjecucion paralela. Esta jerarquia permite una gran coordinacién y
sincronizacién de los subprocesos dentro de un nucleo de GPU.

4. Bibliotecas CUDA: NVIDIA proporciona una coleccién de librerias
optimizadas que aprovechan CUDA para diversos dominios, como cuBLAS
para célculos de algebra lineal, cuDNN para redes neuronales profundas y
cuFFT para transformadas rapidas de Fourier. Estas librerias ofrecen
implementaciones de alto rendimiento, aceleradas por GPU, de algoritmos
y funciones comunes, lo que permite acelerar aplicaciones sin necesidad de
implementar coddigo de bajo nivel en la unidad grafica.

5. Herramientas de desarrollo: CUDA incluye un conjunto de herramientas de
desarrollo que facilitan el desarrollo de aplicaciones aceleradas por GPU.
Esto incluye el CUDA Toolkit, que proporciona compiladores, depuradores,
perfiladores y herramientas de andlisis del rendimiento. Estas herramientas
ayudan a los desarrolladores a optimizar el programa implementado,
identificar cuellos de botella y garantizar una utilizacion eficiente de la GPU.

CUDA se ha generalizado en los campos de la computacién cientifica, el
aprendizaje automatico y el célculo de alto rendimiento gracias a su capacidad para
aprovechar la capacidad de procesamiento paralelo de las GPU. Se ha convertido
en una tecnologia esencial para acelerar cargas de trabajo de alta carga
computacional y ha permitido importantes avances en diversos campos.
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4.2 Librerias de Aprendizaje Profundo

4.2.1 Tensor Flow

TensorFlow es un framework de Deep Learning de cédigo abierto que ha ganado
gran popularidad gracias a su flexibilidad, escalabilidad y amplio conjunto de
herramientas. Proporciona un ecosistema flexible y eficiente para construir y
desplegar varios modelos de aprendizaje automatico, incluidas las redes
neuronales.

Uno de los puntos fuertes de TensorFlow es su abstraccion de grafos
computacionales. TensorFlow representa los calculos como un grafo dirigido,
donde los nodos representan operaciones, como calculos matematicos o
manipulaciones de datos, y los bordes representan el flujo de datos entre estas
operaciones. Este enfoque basado en grafos permite un paralelismo eficiente entre
la diferenciacién automatica y la optimizacion, lo que se traduce en célculos de alto
rendimiento.

TensorFlow ofrece un gran conjunto de APIs y herramientas para apoyar el
desarrollo de modelos de aprendizaje automatico. Proporciona APIs de bajo nivel,
como TensorFlow Core, que permiten a los usuarios definir y ejecutar calculos de
forma detallada, dando un control total sobre la arquitectura del modelo y el proceso
de entrenamiento. Por otro lado, TensorFlow también ofrece APIls de alto nivel
como Keras, que proporcionan una interfaz mas facil de usar e intuitiva para
construir y entrenar modelos con menos cédigo repetitivo.

Ademas, TensorFlow ofrece soporte para computacion distribuida, permitiendo
escalar sus modelos y procesos de entrenamiento a través de multiples maquinas
0 GPUs. Incluye herramientas como TensorFlow Distributed, TensorFlow Cluster y
TensorFlow Estimator, que simplifican la distribucién y coordinacion de los calculos,
permitiendo manejar conjuntos de datos mas grandes y entrenar modelos mas
complejos de manera eficiente.

Por ultimo, cabe destacar su compatibilidad con diferentes plataformas y
escenarios de despliegue. TensorFlow es compatible con varios aceleradores de
hardware, como CUDA, y chips especializados como TPU (Tensor Processing
Units), lo que permite aprovechar las optimizaciones especificas del hardware.
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4.2.2 PyTorch y PyTorch Geometric

PyTorch Geometric (PyG) [29] es una potente libreria disefiada especificamente
para implementar Redes Neuronales sobre Grafos (GNN) utilizando PyTorch, un
framework de aprendizaje profundo ampliamente utilizado. PyG proporciona un
gran conjunto de herramientas, funcionalidades que facilitan en gran medida el
desarrollo de modelos con datos estructurados en grafos.

PyG proporciona una APl que permite el manejo de grafos. Ademas, ofrece una
gran versatilidad a la hora de cargar datos y utilidades para preprocesar, manipular
y transformar conjuntos de datos estructurados en grafos. Esto incluye métodos
para manejar diferentes formatos de grafos, cargar atributos de nodos y aristas y
dividir los datos en conjuntos de entrenamiento, validacidén y prueba.

La funcionalidad principal de PyG reside en la implementacion de varias capas
convolucionales de grafos. Soporta una amplia gama de arquitecturas GNN
populares, incluyendo redes convolucionales de grafos (Graph Convolutional
Networks, GCN), redes de atencion de grafos (Graph Attention Networks, GATS),
GraphSAGE y redes de isomorfismo de grafos (Graph Isomorphism Networks,
GINs), entre otras. Estas capas permiten el paso eficiente de mensajes y la
agregacion de informacién a través del grafo, capturando las dependencias
relacionales entre nodos. Ademas, aprovecha la aceleracion por GPU de PyTorch,
lo que permite un entrenamiento y una inferencia eficientes de los modelos GNN
en conjuntos de datos de grafos a gran escala.

Una de sus principales ventajas es la existencia de una comunidad activa y
solidaria. La documentacioén oficial proporciona explicaciones detalladas, tutoriales
y ejemplos que ayudan a los usuarios a entender e implementar GNNs con PyG.
Ademas, la comunidad contribuye activamente a la biblioteca, mejorando
continuamente su funcionalidad, rendimiento y ampliando sus capacidades.

PyTorch Geometric ha ganado una popularidad significativa en la comunidad de
investigacion GNN debido a su facilidad de uso, flexibilidad y compatibilidad con
PyTorch. Su API bien disefiada, su amplia coleccion de conjuntos de datos y sus
modelos predefinidos la convierten en una valiosa herramienta tanto para
investigadores como para profesionales que trabajan con datos estructurados en
grafos.
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4.2.3 Deep Graph Library

Deep Graph Library (DGL) es una biblioteca disefiada especificamente para
implementar redes neuronales sobre grafos (GNN) en multiples marcos de Deep
Learning, incluidos PyTorch y TensorFlow. DGL proporciona un amplio conjunto de
herramientas y funcionalidades de manipulacién de grafos, lo que la convierte en
una opcion popular para trabajar con datos estructurados en grafos.

Uno de los puntos fuertes de DGL es su capacidad para soportar multiples marcos
de Deep Learning. Esta flexibilidad permite aprovechar las ventajas del marco que
se desee a la vez que se aprovechan las capacidades de procesamiento de grafos
de DGL. Ademas, ofrece una interfaz de alto nivel que simplifica la implementacién
de modelos GNN. Proporciona una gran variedad de capas convolucionales
preimplementadas y operaciones de agrupacion, lo que permite construir
facilmente arquitecturas GNN complejas. Asi mismo, DGL admite predicciones
tanto a nivel de grafo como de nodo, lo que lo hace adecuado para una amplia
gama de tareas relacionadas con grafos.

Por otro lado, otra de las principales caracteristicas de DGL es su capacidad para
manejar grafos a gran escala. Gracias al uso de técnicas de muestreo y
procesamiento por lotes de grafos, esenciales para procesar grafos con millones,
o incluso miles de millones de nodos y aristas. También admite el entrenamiento
distribuido, lo que permite escalar los modelos GNN en varias maquinas o GPU
para mejorar el rendimiento.

Por ultimo, DGL incluye una amplia coleccién de algoritmos y utilidades de grafos
que permiten a los usuarios realizar tareas de andlisis de grafos que van mas alla
de las GNN. Ofrece funciones de agrupamiento de grafos, céalculo de similitud de
grafos, recorrido de grafos y extraccién de subgrafos. Estas utilidades permiten
explorar y analizar eficientemente las estructuras y propiedades de los grafos.

4.2.4 StellarGraph

StellarGraph es una biblioteca de Python de cédigo abierto que proporciona una
interfaz intuitiva para construir y entrenar GNN en datos estructurados en grafos a
gran escala. Destaca por su enfoque para manejar distintos tipos de datos,
admitiendo varios tipos de grafos, incluidos los grafos homogéneos, los
heterogéneos y los temporales. Esta versatilidad permite aplicar las GNN a una
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amplia gama de escenarios del mundo real, como grafos de conocimiento y
sistemas de recomendacion.

Al igual que otras librerias, StellarGraph proporciona una API que simplifica el
proceso de carga, preprocesamiento y manipulacion de datos. Ofrece estructuras
de datos y algoritmos especificamente disefiados para el calculo sobre grafos.
También incluye utilidades para el procesamiento de datos, la visualizacion y el
muestreo de grafos, lo que permite analizar y procesar eficazmente grafos de gran
tamano.

La biblioteca admite diversas arquitecturas GNN, como las redes convolucionales
de grafos o GraphSAGE. Estas arquitecturas se implementan utilizando
TensorFlow o PyTorch, lo que permite aprovechar las capacidades
computacionales y el ecosistema de estos frameworks de Deep Learning. Cabe
destacar que, el disefio modular de StellarGraph facilita la personalizacion y
ampliacion de estas arquitecturas para adaptarlas a requisitos de modelado
especificos. También admite el entrenamiento distribuido, lo que permite entrenar
modelos GNN en clusters de maquinas o GPU, mejorando la escalabilidad y el
rendimiento.

Por ultimo, StellarGraph también ofrece utilidades de preprocesamiento para tareas
relacionadas con grafos, como la prediccion de enlaces, la clasificacion de nodos,
la agrupacion de grafos y la incrustacion de grafos.

4.2.5 Spektral

Spektral es una biblioteca de Python que se centra en simplificar el desarrollo y la
implementacion de redes neuronales sobre grafos (GNN) utilizando el framework
Keras de Deep Learning. Una de las caracteristicas clave de Spektral es su amplio
soporte para varias arquitecturas GNN. Ofrece una gran cantidad de capas y
modelos preimplementados, como las redes convolucionales de grafos (GCN), las
redes de atencion de grafos (GAT) o GraphSAGE. Estos componentes
preconstruidos permiten crear prototipos y experimentar con diferentes
arquitecturas GNN, ahorrando tiempo de desarrollo.

Spektral se integra perfectamente con Keras, conocido por su simplicidad y
facilidad de uso. Keras proporciona una interfaz de alto nivel y facil de usar para
construir redes neuronales, y Spektral amplia esta funcionalidad especificamente
para las GNN. Esta combinacién facilita a los usuarios familiarizados con Keras la
transicién a la construccion de modelos GNN utilizando Spektral. La biblioteca
ofrece herramientas para el preprocesamiento de datos, incluyendo métodos para
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cargar y manipular conjuntos de datos de grafos, asi como para manejar
caracteristicas de nodos y aristas. Ademas, Spektral admite varios formatos de
grafos y permite trabajar con estructuras de grafos tanto homogéneas como
heterogéneas.

Al igual que en otras librerias, una de las caracteristicas destacables de Spektral
es que admite predicciones tanto a nivel de nodos como de grafos. Los usuarios
pueden aprovechar las capacidades de la biblioteca para realizar tareas como la
clasificacion de nodos, la prediccion de enlaces, la clasificacion de grafos y la
regresion de grafos.

Spektral también incorpora técnicas avanzadas para el calculo eficiente de grafos.
Aprovecha las operaciones con matrices dispersas y la aceleracion de la GPU para
garantizar un procesamiento rapido y eficiente en memoria de grafos a gran escala.
Con ello, es posible entrenar y evaluar modelos GNN en grafos con millones o
incluso miles de millones de nodos vy aristas.
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Capitulo 5
PoC y Resultados

En este capitulo, se presenta la prueba de concepto y los resultados obtenidos
durante el estudio de técnicas de Deep Learning utilizando GNN para el analisis de
datos. El objetivo de este capitulo es demostrar la eficacia y el rendimiento de
nuestro enfoque propuesto en la resolucion de problemas del mundo real utilizando
GNN. Para ello, se ha empleado PyTorch Geometric como libreria principal para
implementar modelos GNN y se ha utilizado CUDA para aprovechar la potencia de
aceleracion de la GPU durante el entrenamiento. A continuacion, se exponen los
motivos por los qué se ha optado por PyTorch Geometric y CUDA, destacando sus
beneficios y ventajas en el caso de uso.

PyTorch Geometric es una libreria potente y ampliamente utilizada para
implementar GNNs en el framework PyTorch. Se ha optado por PyTorch Geometric
por varias razones:

1. Gran funcionalidad: PyTorch Geometric ofrece una amplia coleccién de
operaciones, modulos y utilidades especificas para grafos, disefiadas
especificamente para simplificar el desarrollo y entrenamiento de modelos
GNN. La libreria proporciona varios bloques de construccion para construir
arquitecturas GNN, incluyendo Graph Convolutional Networks (GCN).
Ademas, PyTorch Geometric incluye capacidades avanzadas de manejo de
datos, lo que permite una manipulacion eficiente de datos estructurados en
grafos.

2. Integracion perfecta con PyTorch: PyTorch Geometric se integra
perfectamente con el ecosistema PyTorch, aprovechando su grafo
computacional dinamico y sus capacidades de diferenciacion automatica.
Esta integracién permite aprovechar la amplia funcionalidad de PyTorch,
como las operaciones tensoriales, los algoritmos de optimizacion y el
soporte de GPU, mientras se trabaja con GNN.

3. Amplio soporte de la comunidad: PyTorch Geometric con una comunidad
activa de desarrolladores, que contribuyen continuamente con nuevas
caracteristicas, modelos y mejoras. Esta comunidad garantiza que la
biblioteca se mantenga actualizada con los ultimos avances en la
investigacion de GNN y proporciona una gran cantidad de recursos y
documentacion para la formacion y solucion de problemas.
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Por otro lado, para acelerar el entrenamiento del modelo GNN por GPU, se ha
utilizado CUDA, Se ha seleccionado por las siguientes razones:

1. Paralelizacion en la GPU: Las GPU son procesadores altamente paralelos
que destacan en la ejecucion de tareas repetitivas y de alta carga
computacional. Al utilizar CUDA, es posible aprovechar el paralelismo
masivo de las GPU para acelerar el proceso de entrenamiento de nuestros
modelos GNN. Esta aceleraciéon de la GPU reduce considerablemente el
tiempo de entrenamiento, lo que permite experimentar con conjuntos de
datos mas grandes y arquitecturas mas complejas.

2. Operaciones tensoriales eficientes: CUDA es capaz de realizar operaciones
tensoriales que explotan el paralelismo de las GPU y dan lugar a calculos
mas rapidos y eficientes. Estas operaciones tensoriales aceleradas son
cruciales para las multiplicaciones de matrices, las convoluciones y las
operaciones con elementos que se utilizan habitualmente en el
entrenamiento de GCN.

3. Amplia compatibilidad y soporte: CUDA es un software propietario de
NVIDIA lo que garantiza la compatibilidad con tarjetas graficas de la marca.
Ademas, al ser un software de poca antiguedad cuenta con el total soporte
de la empresa y una politica de actualizaciones periddicas. Asi mismo,
cuenta con el respaldo en la comunidad de Deep Learning y es compatible
con la mayoria de frameworks, incluido PyTorch. Esto garantiza el correcto
funcionamiento de CUDA en la implementacién del modelo en PyTorch
Geometric.

Utilizando PyTorch Geometric para la implementaciéon de GNN y aprovechando
CUDA para la aceleracion en la GPU, se pretende demostrar la eficacia y eficiencia
del enfoque propuesto en el manejo de datos estructurados en grafos y lograr un
rendimiento superior en términos de tiempo de entrenamiento y precision del
modelo.

A continuacion, se discutiran los resultados obtenidos en los experimentos,
proporcionando un analisis exhaustivo del rendimiento de los modelos GNN.
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5.1 Proof of Concept

El objetivo de esta PoC es demostrar la eficacia y el rendimiento de las GNN en la
resolucidén de problemas del mundo real utilizando el conjunto de datos de grafos
de Twitch Gamers. El preprocesamiento, la construccibn del modelo y el
entrenamiento se ha implementado utilizando una arquitectura de red convolucional
gréfica (GCN). En esta seccion, se realiza una explicacion exhaustiva de la prueba
de concepto, incluyendo la implementacion de GCN, el entrenamiento y las
pruebas.

5.1.1 Preprocesamiento del conjunto de datos

Para el estudio, se ha utilizado el conjunto de datos sobre grafos de Twitch Gamers,
obtenido del repositorio Stanford Network Analysis Project (SNAP) [30]. Este
conjunto de datos representa una red social de jugadores de Twitch, con nodos que
representan a los usuarios y aristas que representan las interacciones entre los
usuarios. Para preprocesar el conjunto de datos, se han realizado varios pasos:

1. Carga de datos: el dataset se encuentra estructurado en dos ficheros txt. En
el primero de ellos, se define la lista de adyacencia entre los distintos nodos
del grafo. En el otro, se definen las caracteristicas (features) de cada uno de
los nodos per se.

2. Extraccion de caracteristicas de nodos: cada nodo del conjunto de datos de
Twitch Gamers estd asociado a un conjunto de caracteristicas, como el
namero de seguidores, el numero de canales seguidos y la duraciéon media
de la transmision. Extrajimos estas caracteristicas y las codificamos
adecuadamente para introducirlas en nuestro modelo GCN.

3. Construccién de grafos: a partir del archivo con la lista de aristas,
construimos la estructura del grafo creando la representacion adecuada de
la matriz de adyacencia. Esta matriz de adyacencia captura las relaciones e
interacciones entre los jugadores de Twitch.

4. Divisibn entrenamiento-prueba: para evaluar el rendimiento de nuestro
modelo GCN, dividimos el conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento
y de prueba. Utilizamos una division estandar de entrenamiento-prueba,
reservando una parte de los datos para fines de evaluacion.
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5.1.2 Implementacion del modelo GCN

Con los datos preprocesados, se ha procedido a construir el modelo GCN utilizando
PyTorch Geometric. La implementacion de la clase GCN se ha realizado en varios
pasos:

1. Inicializacién del modelo: se han definido los hiperparametros necesarios,
como el numero de caracteristicas de entrada y salida, el numero de capas
ocultas y la funcion de activacion de cada capa. Estos hiperparametros se
han elegido basandose en la experimentacién y en investigaciones previas
sobre arquitecturas GCN.

2. Construccién de capas: la clase GCN utiliz6 el mdédulo GCNConv de PyTorch
Geometric para definir las capas del modelo. Se han implementado 3 capas,
con las dimensiones de entrada y salida apropiadas, verificando que las
dimensiones de los datos se ajustaban a las expectativas del modelo.

3. Propagacioén hacia delante: el método forward() de la clase GCN define la
l6gica de propagacion hacia delante del modelo. Consiste en pasar las
caracteristicas de los nodos ya preprocesados a través de cada capa,
aplicando la funcién de activacion y actualizando las representaciones de los
nodos en cada capa.

5.1.3 Entrenamiento y pruebas

Para entrenar el modelo GCN, se ha dividido el dataset en conjuntos de
entrenamiento y testeo (trainy test) y se han realizado los siguientes pasos:

1. Optimizacién del modelo: en este paso, se define la funcién de pérdida de
entropia cruzada [31] para tareas de clasificacidn, y se selecciona un
optimizador, en este caso Adam [32], para actualizar los parametros del
modelo durante el entrenamiento.

2. lteraciones de epochs: se ejecuta un bucle durante un niumero determinado
de épocas. Cada época consiste en multiples iteraciones sobre los datos de
entrenamiento. Durante cada iteracion, se realiza la propagaciéon hacia
delante, calculando la pérdida y propagando hacia atras los gradientes para
actualizar los parametros del modelo (figura 5.1).
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Figura 5.1 - Ejemplo de propagacion hacia delante y hacia atras
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NOTA: Manjarrez, L. (2014). Relaciones Neuronales Para Determinar la Atenuacion del Valor

de la Aceleracion Maxima en Superficie de Sitios en Roca Para Zonas de Subduccion.

3. Evaluacién del modelo: tras el entrenamiento, se ha evaluado el rendimiento
del modelo GCN entrenado con el conjunto de datos de prueba. Para ello se
ha aplicado el modelo entrenado a los datos de testeo y calculado las
métricas de evaluacidn relevantes, como el accuracy, la precision, el recall
y el F1-Score. Con ello, se obtiene el rendimiento general del modelo.

5.2 Resultados y Analisis

Los resultados obtenidos de los experimentos proporcionan informaciéon sobre la
eficacia del modelo GCN en el conjunto de datos de Twitch Gamers. Observamos
que el modelo GCN alcanza un rendimiento prometedor en términos de precision
de clasificacion, capturando los patrones y relaciones subyacentes en la red social
Twitch Gamers. El modelo demuestra su capacidad para predecir caracteristicas o
comportamientos importantes de los jugadores de Twitch basandose en sus
interacciones y caracteristicas asociadas.

A través de la experimentacion, se ha descubierto que al entrenar el modelo GCN
con 1200 epochs se aprecia un cambio en la tendencias de la pérdida de entropia
y se obtienen resultados satisfactorios. EI modelo aprendié eficazmente de la
estructura del grafo y de las caracteristicas de los nodos para realizar predicciones
precisas. Al analizar las distintas métricas implementadas, es posible confirmar el
buen funcionamiento del modelo.
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Figura 5.2 - Extracto de epochs durante el entrenamiento
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Estas métricas son:

e Accuracy: el modelo alcanza una exactitud del 0.847607, lo que significa que
clasifica de forma correcta aproximadamente el 85% de los nodos de manera
precisa.

e Precision: la precision obtenida es del 0.872467, lo que indica que de todas
las predicciones positivas realizadas por el modelo, el 87% son
verdaderamente positivas.

e Recall: El recall alcanza un valor del 0.824349, lo que implica que el modelo
logra identificar y recuperar el 82% de todos los casos positivos presentes
en los datos.

e F1-Score: el F1-Score es una métrica que se obtiene al calcular la media
entre la precisibn y el recall. En este caso, el valor obtenido es
aproximadamente el 85% (0,848408). Un F1-Score alto indica un buen
equilibrio entre la capacidad de clasificar correctamente los casos positivos
y la capacidad de encontrar la mayoria de los casos positivos.

Figura 5.3 - Resultados de la evaluacion del modelo

Test accuracy: 0.847607
Test precision: 0.872467

Test recall: 0.824349
Test f1 score: 0.848408
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En resumen, la prueba de concepto y los resultados presentados en este capitulo
demuestran la eficacia del uso de PyTorch Geometric y la arquitectura GCN para
analizar el conjunto de datos gréaficos de Twitch Gamers. A través de los pasos de
preprocesamiento, la implementacion del modelo GCN, el entrenamiento y las
pruebas, hemos aprovechado con éxito el poder de las GNNs para capturar las
relaciones y patrones inherentes en la red social de los jugadores de Twitch. Los
resultados obtenidos validan el potencial de las GNN en el ambito del analisis de
datos basado en grafos, demostrando su capacidad para extraer informacién
significativa y realizar predicciones precisas a partir de datos estructurados en
grafos.
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Capitulo 6
Conclusiones y Lineas Futuras

Desde la concepcion del analisis de datos hasta la actualidad, los métodos para
inferir conocimiento a partir del mundo que nos rodea se han ido sofisticando cada
vez mas. Tanto la forma de almacenar como de estudiar los datos han cambiado
enormemente, y con ello la forma de entender y aprovechar la informaciéon
contenida en ellos. En el pasado, los métodos estadisticos tradicionales y los
algoritmos de aprendizaje automatico se disenaban principalmente para datos
estructurados. Sin embargo, con la llegada de las nuevas tecnologias y la explosion
de datos interconectados, surgié la necesidad de desarrollar nuevas técnicas
especializadas capaces de captar y analizar las complejas relaciones inherentes a
estos conjuntos de datos estructurados en grafos.

Las redes neuronales basadas en grafos han surgido como un potente marco para
abordar los retos que plantean los datos estructurados en grafos. Estas aprovechan
la estructura inherente de los grafos, formada por nodos y aristas, para modelar y
aprender de la interconexién de los datos. Gracias a su capacidad para manejar
diversos tipos de grafos y datos, las GNN han encontrado aplicaciones en muchos
ambitos. En el analisis de redes sociales, las GNN pueden descubrir estructuras
comunitarias, identificar nodos influyentes y predecir el comportamiento de los
usuarios. En los sistemas de recomendacién, las GNN pueden aprovechar los
patrones de filtrado colaborativo presentes en los grafos usuario-articulo para
ofrecer recomendaciones personalizadas. Y en bioinformatica, los GNN pueden
ayudar en la prediccion del plegamiento de proteinas, el descubrimiento de
farmacos y la clasificacibn de enfermedades explotando las relaciones entre
moléculas y proteinas.

El cambio hacia el andlisis de datos basado en grafos también ha impulsado
avances en las metodologias de almacenamiento y estudio. Las bases de datos
basadas en grafos han ganado popularidad como medio eficaz de almacenamiento
y consulta de datos estructurados en grafos, ya que ofrecen capacidades
optimizadas de navegacion y consulta de grafos. Ademas, las técnicas de
visualizacion de grafos han evolucionado para facilitar la interpretacion y
exploracién de estructuras graficas complejas, o que permite a investigadores y
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analistas obtener informacion y comprender visualmente las relaciones presentes
en los datos.

En conclusién, las técnicas de analisis de datos han evolucionado hacia enfoques
basados en grafos, impulsados por la necesidad de captar y analizar las intrincadas
relaciones presentes en los datos estructurados en grafos. Las GNN han surgido
como un potente marco para desentranar los patrones y el conocimiento incrustado
en los grafos. Con los avances en almacenamiento, visualizacion, escalabilidad e
interpretabilidad, las GNN estan preparadas para revolucionar la forma en que
entendemos e inferimos el conocimiento del mundo interconectado que nos rodea.
Si aprovechamos el potencial de las GNN y ampliamos continuamente los limites
de la investigacibn, podremos desbloquear nuevos conocimientos vy
descubrimientos que daran forma a nuestra comprensién de los complejos
sistemas que nos rodean.

Lineas Futuras

Aunque las GNN han demostrado su potencia en el aprendizaje de datos de grafos,
siguen existiendo retos debido a la complejidad de los grafos. En esta seccién, se
sugieren cuatro direcciones futuras para las GNN.

1. Nuevos modelos para estructuras de grafos no estudiadas: existe la
necesidad de modelos de aprendizaje profundo especializados para manejar
diversas estructuras de grafos, como grafos heterogéneos, redes firmadas
e hipergrafos.

2. Composicionalidad de modelos existentes: la integracion y composicion de
arquitecturas existentes, como el uso de una red convolucional de grafos
como capa en diferentes modelos, requiere enfoques sistematicos y la
incorporacion de conocimientos interdisciplinarios.

3. Grafos dinamicos: modelizar las caracteristicas evolutivas de los grafos
dinamicos, en los que nodos, aristas y caracteristicas cambian con el tiempo,
es un area de investigacion importante. Las redes neuronales recurrentes
de grafos resultan prometedoras para captar la dinamica temporal.

4. Interpretabilidad y robustez: la interpretacion de modelos de aprendizaje
profundo en grafos es un reto debido a la interconexion de nodos y aristas.
Mejorar la interpretabilidad y la robustez es crucial, especialmente en
escenarios de toma de decisiones y dominios sensibles al riesgo.
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Estas lineas de investigacion pretenden abordar los retos y oportunidades del
aprendizaje profundo basado en grafos, allanando el camino para avanzar en la
comprension de estructuras graficas complejas y extraer informacion valiosa de los
datos de grafos.
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Capitulo 7

Summary and Conclusions

From the conception of data analysis to the present day, methods for inferring
knowledge from the world around us have become increasingly sophisticated. Both
the way we store and study data has changed enormously, and with it the way we
understand and exploit the information contained in it. In the past, traditional
statistical methods and machine learning algorithms were primarily designed for
structured data. However, with the advent of new technologies and the explosion of
interconnected data, the need arose to develop new specialised techniques capable
of capturing and analysing the complex relationships inherent in these graph-
structured data sets.

Graph-based neural networks have emerged as a powerful framework for
addressing the challenges posed by graph-structured data. They take advantage of
the inherent structure of graphs, consisting of nodes and edges, to model and learn
from the interconnectedness of data. Thanks to their ability to handle various types
of graphs and data, GNNs have found applications in many fields. In social network
analysis, GNNs can discover community structures, identify influential nodes and
predict user behaviour. In recommender systems, GNNs can take advantage of
collaborative filtering patterns present in user-article graphs to provide personalised
recommendations. And in bioinformatics, GNNs can help in protein folding
prediction, drug discovery and disease classification by exploiting molecule-protein
relationships.

The shift towards graph-based data analysis has also driven advances in storage
and study methodologies. Graph-based databases have gained popularity as an
efficient means of storing and querying graph-structured data, as they offer
optimised graph browsing and querying capabilities. In addition, graph visualisation
techniques have evolved to facilitate the interpretation and exploration of complex
graph structures, allowing researchers and analysts to gain insight and visually
understand the relationships present in the data.

In conclusion, data analysis techniques have evolved towards graph-based
approaches, driven by the need to capture and analyse the intricate relationships
present in graph-structured data. GNNs have emerged as a powerful framework for
unravelling the patterns and knowledge embedded in graphs. With advances in
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storage, visualisation, scalability and interpretability, GNNs are poised to
revolutionise the way we understand and infer knowledge about the interconnected
world around us. By harnessing the potential of GNNs and continually pushing the
boundaries of research, we can unlock new insights and discoveries that will shape
our understanding of the complex systems around us.

Future Directions

Although GNNs have demonstrated their power in learning graph data, challenges
remain due to the complexity of graphs. In this section, four future directions for
GNNs are suggested.

New models for unstudied graph structures: there is a need for specialised deep
learning models to handle diverse graph structures, such as heterogeneous graphs,
signed networks and hypergraphs.

Compositionality of existing models: integration and composition of existing
architectures, such as using a convolutional network of graphs as a layer in different
models, requires systematic approaches and the incorporation of interdisciplinary
expertise.

Dynamic graphs: modelling the evolutionary characteristics of dynamic graphs,
where nodes, edges and features change over time, is an important area of
research. Recurrent neural networks of graphs show promise for capturing temporal
dynamics.

Interpretability and robustness: interpreting deep learning models in graphs is
challenging due to the interconnectedness of nodes and edges. Improving
interpretability and robustness is crucial, especially in decision-making scenarios
and risk-sensitive domains.

These research lines aim to address the challenges and opportunities of graph-

based deep learning, paving the way to advance the understanding of complex
graph structures and extract valuable information from graph data.
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Capitulo 8
Presupuesto

En este capitulo se propone un modelo de presupuesto en el que se detallan las
horas de trabajo en funcion de las horas empleadas en cada fase del proyecto. Este
se subdivide en 5 partes: revision bibliografica, estudio de antecedentes, desarrollo
del cddigo y escritura de la memoria.

8.1 Presupuesto

Fases Horas Precio
Revisién bibliografica 40 25€/h
Estudio de antecedentes 30 25€/h
Desarrollo del Cédigo 80 30€/h
Escritura de memoria 50 30€/h
Total: 200 5650€

Tabla 7.1 - Presupuesto
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Apéndice: Codigo Destacable

A.1 Definicion de la clase GCN

/******************************************************************************* *

GCN.ipynb

khkkhkkhhkhhhhhhhhhhhhhhhhhrhhhhhdhhddddhhrhhdhhrhhhdhhdddddrhrrhhrhrhhhddhdhdddrdrrsr %

DESCRIPCION: Definicién de la clase GCN utilizando la libreria pytorch

*******************************************************************************/

class GCN(torch.nn.Module) :
def init (self):
super (GCN, self). init ()
torch.manual seed(12345)

self.convl = GCNConv (dataset.num features, 4)
self.conv?2 = GCNConv (4, 4)

self.conv3 = GCNConv (4, 2)

self.classifier = Linear (2, dataset.num classes)

def forward(self, x, edge_ index):

= self.convl (x, edge index)

= h.tanh ()

self.conv2(h, edge index)

h.tanh ()

self.conv3(h, edge index)

= h.tanh() # Final GNN embedding space.

e e Siie S e )
I

# Apply a final (linear) classifier.
out = self.classifier (h)

return out, h
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