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Capitulo 1

Introduccion

El uso de grafos en nuestra vida diaria parece ser casi nulo, sin embargo estdn ahi
de forma intangible. Por ejemplo: las relaciones que tenemos con nuestra familia, la
comunicacién que tenemos con la gente que nos rodea, la ejecucion de una tarea y los
multiples caminos que podemos tomar en un ruta de viaje pueden ser representados
por un grafo. Los grafos también son capaces de representar conocimiento e incluso
modelar compuestos quimicos. En general, estas estructuras de datos son dttiles para
representar informacion relacional y estructural en multiples dominios.

Un grafo estd compuesto por dos componentes, nodos y aristas. Una persona, una
ciudad o un elemento quimico se pueden pueden representar con un nodo, mientras que
la relacion parental entre varias personas, las carreteras entre varias ciudades y los en-
laces quimicos entre elementos son representadas con aristas entre nodos. En un grafo
un nodo es una entidad de informacién y una arista es la forma en que se relacionan las
entidades entre ellas. Por lo tanto, un grafo de un proceso o de una situacién se constru-
ye tomando las entidades como nodos y las relaciones como aristas. Sin embargo, los
nodos y las aristas de un grafo construido de esta forma no pueden ser identificados.
Para logra esto dltimo existen los grafos etiquetados, los cuales mantienen el nombre

de las entidades en los nodos y las aristas tienen el nombre de la relacién que mantienen



los nodos; en el ejemplo de las relaciones parentales, los nodos tendrian el nombre de
las personas y las aristas tendrian el parentesco que mantienen dos personas; mientras
que en el ejemplo de las ciudades y las carreteras, los nodos tendrian el nombre de la
ciudad y las aristas el nombre de las carreteras. En lugar de nombres las aristas pueden
tener asociadas alguna caracteristica; en el caso de las carreteras, la etiqueta de una
arista puede contener el numero de kildmetros de la carretera entre dos ciudades.

La cantidad de aristas y como estdn relacionadas con los nodos dan pie a diferentes
tipos de grafos, entre ellos estdn los conexos y los disconexos. Los grafos conexos
cumplen con la propiedad de que desde cualquier nodo se puede llegar a cualquier
otro nodo siguiendo sus aristas, mientras que en los disconexos esto no se cumple para
cualquier par de nodos. Si tomamos un grafo de las ciudades y las carreteras de México
tendriamos un grafo conexo, ya que desde cualquier ciudad podemos llegar a cualquier
otra ciudad mediante algunas de sus carreteras En contraste, si tenemos en un mismo
grafo las de México y Espafia, tendriamos un grafo disconexo, ya que no existe ninguna
carretera entre cualquier ciudad de México y cualquier ciudad de Espaiia.

Tener una representacion de los problemas en forma de grafo no solo nos sirve para
ver de manera visual el problema o situacion que queremos resolver, si no que también
se pueden aplicar algoritmos que ayuden a obtener informacién dentro del grafo, por
ejemplo la ruta mds corta entre dos nodos, la ruta con menor peso acumulado en las
aristas, encontrar un nodo especifico, ordenar nodos, encontrar vecinos mds cercanos y
flujos maximos y minimos.

Hasta ahora construir un grafo es tomar las entidades con sus relaciones y conver-
tirlas en nodos y aristas respectivamente. Sin embargo, no siempre tenemos los datos
para construir los grafos o se quieren obtener de manera sintética. Como ejemplo, ge-
nerar el grafo de una interaccién en alguna red social a partir de una palabra (nodo), el
modelo 3d de algin objeto de la vida cotidiana o incluso generar grafos que tengan la

capacidad de describir un nuevo componente quimico. Pero generar este tipo de grafos



puede conllevar problemas, algunos de ellos son lidiar con la generacién de un grafo
de gran tamafio y que sean conexos o disconexos, ya que se pierda la interaccién entre
nodo-arista y por lo tanto en la forma del grafo. Otro problemas es la generacion de las
etiquetas, ya que esta fuertemente ligada a la interaccién entre nodo y arista. Uno de los
problemas que es ajeno a los grafos es el tiempo de generacién, dicho proceso puede
llegar a ser de O(n*), donde 7 es el niimero de nodos en el grafos, lo que provoca que
generar grafos de gran tamafio y complejidad sea un gran problema. Estos problemas
son los que se tienen que resolver o son limitaciones de modelos que buscan generar

grafos de uso especifico o los que intentan generar cualquier tipo de grafo.

1.1. Planteamiento del problema

Dentro de la generacion de grafos existen diferentes enfoques. El enfoque matema-
tico tiene propiedades bien definidas dentro de la teoria de grafos; el modelo principal
dentro de este enfoque es el de Erdos-Renyi [45], el cual se enfoca en generar graficos
aleatorioﬂ La generacion de estos grafos se lleva a cabo eligiendo una distribucion
de probabilidad o definiendo un proceso aleatorio. Dada la forma en que se generan
los grafos se tiene una limitada capacidad para modelar dependencias complejas entre
los nodos y las aristas. Ademads, se tiene un enfoque muy restrictivo en términos de
las estructuras que se pueden generar con dichos modelos y no tienen la capacidad de
generar grafos etiquetados.

El segundo enfoque en la generacion de grafos se trata de los modelos que estdn
basados en redes neuronales. En este enfoque se encuentran los autorregresivos y los
no autorregresivos, ambos dentro del aprendizaje no supervisado.

El objetivo de los modelos autorregresivos, como son las redes neuronales de gra-

fos, es aprender a generar nuevas muestras similares al conjunto de datos de entrena-

! Grafo aleatorio es el término general para referirse a distribuciones de probabilidades sobre grafos



miento. Estos modelos surgen de la unién de un modelo lineal autorregresivo y una red
completamente conectada. Por otro lado, en los no autorregresivos las salidas no de-
penden linealmente de los valores anteriores, esto lo logran aplicando algun algoritmo
que rompa con la linealidad. Como ejemplo tenemos el trabajo de Grover [31], el cual
es un codificador de red neuronal de grafos, mientras que para romper la linealidad usa
un decodificador iterativo para la generacion de grafos. Dichos modelos son poco esca-
lables en cuanto al tamafio de un grafo, lo que provoca que para algunas aplicaciones
no se pueden obtener grafos que cumplan con caracteristicas buscadas. Sumado a esto
tenemos que el tiempo de computo para la generacion de un solo grafo tiene una cota
de O(n?), ademis que al generar los componentes de forma independiente la calidad de
los grafos que se generan se ve comprometida.

Ambos enfoques tienen la capacidad de generar grafos, que son capaces de resol-
ver ciertos problemas. Sin embargo, cuando se trata de generar grafos que tiene mayor
complejidad y tamafio los modelos se ven sobrepasados. Como son las estructuras mo-
leculares o redes sociales, los modelos se ven limitados por la forma en que construyen
los grafos o por la misma naturaleza del método.

Formalmente se busca un modelo generativo que aprenda una distribucion p,,oge10(G)
sobre un conjunto de grafos observados G = {4,% ...,%,}. Donde los grafos pueden
tener un nimero diferente de nodos y aristas, ademds de un conjunto variado de eti-
quetas en nodos y aristas. Por lo tanto, queremos un modelo que sea capaz de generar
grafos similares de tamafio variado sobre la misma distribucion p,,,q4e10(G). En conclu-
sién, se busca aprender una distribucion sobre un conjunto de grafos, sin importar sus
caracteristicas, este hecho es lo que hace interesante la generacién de grafos.

Hasta el momento, los modelos de generacion de grafos, tienen diferentes formas
de representar los grafos para poder procesarlos. El uso de la matriz de adyacencias o
en forma de cadena, son algunas de las formas que se suelen usar para trabajar con los

grafos. Sin embargo, existen grafos que pierden caracteristicas o que no se pueden re-



Entrada Generacién

Modelo
generativo

Figura 1.1: Ejemplos de como funciona un modelo generativo de grafos, la salida son

grafos generados por el modelo generativo.

presentar en su totalidad, como es el caso de los grafos etiquetados o los grafos de tipo
disconexo. Se sabe que los modelos generativos son capaces de generar nuevos objetos
con las mismas caracteristicas con los que se entreno. En el caso de la generacion de
grafos, si la representacion usada por un modelo no permite los grafos disconexos o
grafos etiquetados, tendremos que la generacion estard limitada por dicha representa-

cion.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Desarrollar un método para generar grafos etiquetados de tipo conexo y disconexo,

usando un modelo de aprendizaje no supervisado que hace uso de redes neuronales



recurrentes. El método desarrollado se verificard con grafos de cristales de perovskitas.
Se usan estos grafos por que tienen una gran variedad de formas, tamafios y nodos con

etiquetas lo cual permite probar con un modelo que genere grafos etiquetados.

1.2.2. Objetivos especificos

= Revisar y analizar el estado del arte en la tarea de generacién de grafos etiqueta-

dos.

= Recopilar una base de datos de grafos etiquetados, en este caso grafos de cristales

de perovskitas.

= Preprocesar los cristales de perovskitas, con el fin de obtener los grafos que co-

difiquen la informacion relevante.
= Hacer un anélisis exploratorio de los grafos.

= Disefiar una nueva representacion para los grafos que no se pueden generar por

las restricciones impuestas por el modelo que se usa.

» [ntegrar la nueva representacion dentro de la red neuronal recurrente para la ge-

neracion de grafos de cristales de perovskitas.

= Evaluar la red neuronal recurrente con la representacion propuesta en la genera-

cién de perovskitas.

1.3. Retos

Trabajar con grafos representa diversos retos, los cuales se detallan a continuacion:

= Obtener un conjunto de grafos apropiados. Para poder entrenar los modelos

generativos es necesario contar con una gama variada de grafos, es decir, que



contenga grafos con un nimero variado de nodos asi como de etiquetas. Tener un
conjunto que contenga gran diversidad de grafos nos va a permitir evaluar la ca-
pacidad de la representacion propuesta para generacion de grafos con diversidad

de tamaiio, forma y de etiquetas.

= Conversion de los grafos. A pesar de que la representacion de un grafo es hasta
cierto punto sencilla, hay conjuntos de datos que no proveen una representacion
de grafo como tal, por lo que es necesario obtenerla a partir de la representacion

original tratando de no perder informacion relevante del fendmeno a modelar.

= Representacion de un grafo. Plantear una nueva representacion para los grafos
que no cumplan ciertas caracteristicas, con el fin de que se puedan generar. Todo
esto, buscando que las nueva representacion sea lo mds fiel posible a la origi-
nal, ademds de medir la calidad de los grafos generados bajo la representacion

planteada

1.4. Aportes de la investigacion

Los aportes de este proyecto de investigacion son los siguientes:

= Representacion para cualquier tipo de grafo. En este trabajo se propone una
nueva representacion para la generacidon de grafos conexos y disconexos, que
permita que un modelo generativo tenga la capacidad de generar cualquiera de

los dos tipos de grafos

= Validacion en datos de uso especifico Se aplica la modificacién propuesta so-
bre un conjunto de grafos de cristales de perovskitas, con lo cual el modelo es

validado con grafos que pertenecen a un problema especifico.



1.5. Metodologia

El método que se plantea en esta tesis conlleva varios pasos que a continuacion se
describen a grandes rasgos. Como primer paso se obtienen los datos con los que se
probara la representacion. Se usard un conjunto de grafos de perovskitas, los cuales
se obtienen a partir de los cristales de perovskitas representados en archivos Crysta-
llographic Information File (CIF) del Material Project [36] y Crys-tallography Open
Database. Posteriormente se dividen en grafos conexos y disconexos y se genera una
nueva representacion de los grafos disconexos agregando aristas con etiquetas especia-
les. Finalmente se entrena y evalda el modelo de generacion bajo diferentes condicio-

nes.

1.6. Organizacion de la tesis
El resto de la tesis se encuentra organizada de la siguiente manera:

= Capitulo 2. Se examinan los métodos del estado del arte para la generacion de

grafos.

= Capitulo 3 Se describen los fundamentos tedricos que sustentan el proyecto, es-
pecificamente la teoria de grafos, el recorrido DFS vy las redes neuronales recu-

rrentes.

= Capitulo 4. Se presenta la representacion propuesta para grafos conexos y disco-

nexos.

= Capitulo 5. Se detalla el proceso de recopilacion y preprocesamiento de los datos,

se especifican los experimentos realizados y se discuten los resultados obtenidos.

= Capitulo 6. Se comentan las conclusiones y el trabajo futuro.



Capitulo 2

Estado del arte

En este capitulo se describen los modelos matematico y de aprendizaje automatico

mas relevantes, con la capacidad de generar grafos.

2.1. Modelos matematicos

El modelo de Erd6s—Rényi [45]], se trata de uno de los primeros modelos para la
generacion de grafos aleatorios. Dicho modelo genera un nuevo nodo que serd enlazado
con igual probabilidad al resto del grafo, por lo que posee independencia estadistica con
el resto de los nodos ya generados.

Dentro de los modelos matematicos estan los Modelos de graficos aleatorios expo-
nenciales (ERGMs), que son una familia de modelos estadisticos usados en redes de
conocimientos, redes organizativas, redes sociales, etc. Estos modelos representan una
distribucién de probabilidad para cada posible grafo [24]].

A pesar de que son modelos que se usan en la prictica, tienen varias limitaciones.
Dado que generan nodos de manera independiente, pierden capacidad para modelar
dependencias complejas y tienen un enfoque muy restrictivo en términos de las estruc-

turas que pueden llegar a generar, ademds de no tener la capacidad de generar grafos
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etiquetados.

2.2. Modelos de aprendizaje automatico

Desde hace tiempo el uso de modelos de aprendizaje automatico es de uso cada
vez mas comun. En el caso de los grafos son usados los modelos de generacion no
supervisados. Dentro de estos modelos estdn los que atacan problemas especificos, por
ejemplo la generacién de cristales o componentes quimicos y los de uso més general
donde se generan grafos con ciertas caracteristicas, por ejemplo grafos etiquetados,

conexos, etc.

2.2.1. Modelos de uso especifico

Dentro de la generacion de grafos, existen modelos que han sido desarrollados para
atacar un problema en especifico, como la generacién de moléculas (por ejemplo, los
modelos MolGAN [12] y NeVAE[40]) o cristales.

Dentro de la generacion de moléculas estdn los que usan las redes generativas anta-
gbnicas como es el modelo MolGAN [[12]], el cual es usado en la generacion de peque-
nas moléculas. Este modelo hace uso de SMILE, la cual es una cadena en c6digo ASCII
que permite representar un componente quimico sin ambigiiedad. El modelo convierte
el SMILE en un grafo y obtiene una matriz de adyacencia y una matriz de anotaciones,
la segunda matriz contiene la informacién quimica. Como resultado, el modelo genera
un grafo etiquetado, donde cada nodo tiene su elemento quimico.

Otro tipo de redes usadas en la generacion de moléculas son los autoenconder va-
riacionales como es el modelo NeVAE [40] y el trabajo desarrollado por Wengong
Jin[21]]. Para el primer modelo, la representacion de cada molécula es dado por un or-
denamiento BFS usando una tripleta para cada nodo. Cada tripleta contiene el nombre

de elemento del nodo, su posicion x,y,z y el tipo de enlace. Mientras que para el se-
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gundo trabajo, se hace uso de optimizacién con una funcién bayesiana, el grafo de la
molécula es procesada para obtener un arbol del grafo original, ademés de no sélo usar
un solo autoencoder, si no también un drbol decodificador para luego pasar por redes
del tipo GRU.

El dltimo tipo de redes usado en la generacion de moléculas son las redes neuronales
convolucionales. El modelo Graph Convolutional Policy Network for Goal-Directed
Molecular Graph Generation [34] hace uso de estas redes junto con un gradiente de
politica, que ayuda a castigar o recompensar los grafos que se generan. El modelo hace
uso de las SMILE al igual que el modelo MolGAN, sin embargo éste sélo convierte la
SMILE en un grafo etiquetado.

Fuera de la generacion de moléculas, las redes neuronales en grafos son usadas en
el descubrimiento de medicamentos, como es el caso del trabajo desarrollado por Pietro
Bongini[4], el cual usa las SMILE para obtener un grafo y ser usado por la redes en
grafos para generar nuevos medicamentos.

Aunque los modelos descritos anteriormente utilizan aprendizaje automético pa-
ra generara grafos, estdn enfocados en representaciones muy especificas al problema.
Ademads, son poco escalables dada su naturaleza y el tiempo de generacion es aproxi-

madamente O(n?).

2.2.2. Modelos de uso general

Dentro de los modelos de uso general, existen diferentes enfoques, a continuacion
se mencionan los principales modelos, asi como la representacion de grafo que usa cada
uno.

Las arquitecturas mds usadas dentro de las de uso general son las redes neuronales
en grafos, aqui tenemos los modelos GraphRNN [48]], Graphite[15] y GRAN.

GraphRNN [48]] usa como representacion del grafo su matriz de adyacencia y aplica

una funcion de permutacion para ordenar los nodos. El modelo genera el primer nodo

12



y en cada paso de generacion obtiene una arista y un nodo que sale del primer nodo,
cuando genera todo los nodos y arista que salen del primer nodo, prosigue a generar
los nodos y aristas del siguiente nodo, por lo tanto en el peor de los casos generar un
grafo es de complejidad O(n?). El modelo fue probado en generacién de proteinas,
grafos de malla y grafos generados por el modelo de Erd6s—Rényi. El modelo no tiene
la capacidad de generar grafos etiquetados.

Graphite[[15]] se trata de un modelo semi-supervisado. La representacion de los gra-
fos que usa es la matriz de adyacencias, sin embargo, se hace una codificacién usando
el algoritmo de Weisfeiler-Lehman. Dicho algoritmo es una heuristica que busca revi-
sar si dos grafos son isomorfos. El modelo aplica una funcién de permutacion sobre
la matriz de adyacencia y sobre éste aplica el algoritmo que codifica si ambos grafos
son isomorfos. El modelo fue probado en un grafo de citas bibliograficas obtenidas del
dataset Cora y Citeseer, donde los articulos son los nodos y las citas son las aristas.

Uno de los modelos de gran relevancia y capacidad es GRAN [29]]. El modelo usa la
matriz de adyacencia como representacion de los grafos, ademds de aplicar en la salida
de la red una distribuciéon de Bernoulli, la distribuciéon de Bernoulli es la encargada
de decidir si se genera o no una arista, lo que permite generar uniones entre aristas y
nodos con mayor complejidad. En cada paso de generacion se obtiene un nodo y todas
sus posibles aristas, entonces desde el principio se tiene el tamafio del grafo que se va
a generar. De tal forma que generar un grafo es de tiempo O(n), donde n es el nimero
de nodos que tendrd el grafo. Dicha cota, permite que el modelo sea capaz de generar
grafos de gran tamaio, pero no tiene la capacidad de generar grafos etiquetados.

Ya fuera de las redes neuronales en grafos, estdn los que son autorregresivos que
hacen uso de las capas LSTM y GRU. Como ejemplo de este tipo tenemos a DeepGMG
[28]. Lo interesante de este modelo es la forma de representacion de los grafos. Cada
grafo lo describe como una tripleta que contiene; la probabilidad del nodo, la de las

aristas y la probabilidad de conectarse con otros nodos. Entonces, en cada paso de

13



generacién se produce un solo nodo y se conecta con el demds grafo existente uno
a la vez. El modelo es poco escalable en cuanto al tamafio de los nodos y el tiempo
de generacién es de O(n’m), donde m es el numero de posibles arista que se pueden
generar.

También tenemos modelos que hacen uso de codificadores variacionales, como es
el caso de GraphVAE [42], que toma como entrada de grafo una tripleta que estd con-
formada por: la matriz de adyacencia, un vector de caracteristicas de las aristas y una
matriz de caracteristicas de los nodos. El modelo solo es capaz de generar grafo de
tamafo pequefio, ya que el nimero de pardmetros que se alojan en la memoria ocupan
espacio O(n?), mientras que su complejidad computacional es de O(n*).

Por dltimo se tiene al modelo GraphGen [14]], que no hace uso de redes neuronales
gréaficas o autoenconder variacionales, si no un modelo recurrente que hace uso de capas
LSTM. El modelo GraphGen tiene la capacidad de generar nodos y aristas etiquetadas,
su tiempo de generacion es de O(m), donde m es el numero de posibles arista que se
pueden generar. Siendo el més bajo de los modelos antes descritos.

El modelo aplica una funcién de permutacion sobre la matriz de adyacencia para
obtener un grafo isomorfo, después de aplicar la funcién se aplica un ordenamiento
DFS, este ordenamiento dard la representacion que usard la red. La representacion se
trata de una 5-tupla, de tal manera que el modelo ve a un grafo como una cadena de
texto, como si se tratard de un problema de procesamiento de lenguaje natural. Uno de
los principales problemas del modelo, es que no tiene la capacidad de generar grafos
disconexos o que al aplicar la funcién de permutacién no se obtenga un grafo isomorfo.
Tomaremos la arquitectura de este modelo y el trabajo que se presenta aqui sera modi-
ficar la representacion que usa el modelo para que acepte grafos conexos y disconexos,
por lo tanto, en el capitulo de fundamentos se describird el modelo mas a detalle junto

con sus limitaciones.
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Capitulo 3

Fundamentos

Como parte de la tesis se busca desarrollar una representacion para grafos que no
cumplan caracteristicas especificas, como son los grafos etiquetados y disconexos, ade-
mds de usar un modelo de generacion de grafos, sin embargo antes de presentar el
modelo es importante mencionar los fundamentos en los que se basa. A continuacion
se mencionan los fundamentos usados de teoria de grafos, redes neuronales y redes

recurrentes.

3.1. Grafos

Definicion 3.1. Un grafo se define como un par ¢ = (V,E), donde V es un conjunto

finito no vacio de vértices o nodos y E es un conjunto de aristas.

Cuando ¥ es un grafo no dirigido tenemos que las aristas son un conjunto de pares
no ordenados de nodos, denotadas por e = {u,v} que indica que la arista e une a los
nodos u y v.

Si tenemos un nodo que se une a si mismo con una arista, esta recibe el nombre de

lazo; en la Figura[3.1]1a arista e4 es una arista lazo.
Definicion 3.2. Sea Y = (V,E) un grafo. Se denomina subgrafo de 4 a un grafo cuyo
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Figura 3.1: Ejemplo de un grafo con 3 nodos y 4 arista, donde G tiene como conjunto

de nodos V = {vi,v2,v3} y el conjunto de aristas E = {ey,ez,e3,e4} .

conjunto de nodos es un subconjunto de los nodos de 4 y cuyo conjunto de aristas estd

formado por las aristas de 4 del subconjunto de nodos.

Definicion 3.3. Dados dos grafos 4 = (V1,E1) y % = (Va,E»), diremos que hay un

homomorfismo entre ellos si existe un aplicacion f, definida como:

f:V1_>V27

tal que si {u,v} € Ey, entonces {f(u),f(v)} € E»

Definicion 3.4. Diremos que 4, y %, son isomorfos si [ es una aplicacion biyectiva
que preserva las adyacencias, esto es, {u,v} € Ey < {f(u),f(v)} € Es. La biyeccion

envia un nodo a otro nodo con el mismo grado.

De la definicién se deduce que dos grafos isomorfos necesariamente tienen que

tener el mismo nimero de nodos, de aristas y de nodos con el mismo grado.
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Figura 3.2: Ejemplo de dos grafos que son isomorfos.

LN,

Figura 3.3: Grafo disconexo con dos componentes conexas.

Definicion 3.5. Un camino en & es una sucesion finita de nodos y = {vi,va, -+ ,vu}

tales que dos elementos consecutivos de la misma son siempre adyacentes.

Definicion 3.6. Un grafo se dice conexo si para cualquiera dos de sus nodos pueden
unirse mediante un camino. Si un grafo no es conexo, se le llama disconexo. Se le llama
componente conexa de un grafo a todo subgrafo conexo del mismo que tenga el mayor

ntimero posible de nodos.

Definicion 3.7. Sea & = (V,E) un grafo con n nodos. 4 es un drbol si para cualquiera
dos nodos hay un camino que los une y 4 tiene exactamente n— 1 aristas. Por lo tanto,

un drbol es un grafo conexo sin ciclos.

Definicion 3.8. Un bosque se puede definir como una union disjunta de drboles, es

decir, es un grafo disconexo cuyos componentes son drboles.
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Figura 3.4: Ejemplo de un bosque que tiene dos arboles.

Definicion 3.9. Sea 4 = (V,E) un grafo, V = {x1,--- ,x,}. Se denomina matriz de

adyacencia del grafo ¢ a la matriz de orden, donde A(Y) = (aij)i j=1,- n»

1 si{xj,xj} €E
ajj .= .
0 en otro caso

La matriz de adyacencia del grafo de la Figura [3.T|queda de la siguiente forma:

111
G=|1 01
1 10

3.2. Recorrido en profundidad de un grafo (DFS)

Recorrer un grafo consiste en visitar cada un de los nodos a través de las aristas del
grafo. De manera intuitiva lo que se hace es marcar un nodo cuando ha sido visitado y
después visitar a sus nodos adyacentes, por lo tanto tenemos que inicialmente ningtn
nodo ha sido visitado [45]]. DFS recorre un grafo en profundidad mientras que BES lo
hace en anchura. En la Figura[3.5]se puede ver la diferencia entre un recorrido DFS y
BFS, la diferencia es mas visible cuando se trata de un grafo de tipo arbol.

Para ejecutar de manera basica DFS lo primero es definir un algoritmo DFS(¥,v),
esto es, el recorrido en profundidad de ¢ con origen en el nodo v. Dicho nodo se define

por defecto o se puede elegir de manera aleatoria.
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Figura 3.5: Ejemplo de un recorrido DFS y BFS en un arbol, el recorrido rojo es el

DFS.

El algoritmo DF S(¥,v) estd definido de manera recursiva como sigue:

Algoritmo 1: Algoritmo DF'S
Entrada: Un grafo y el nodo inicial

1. Se marca el nodo v.

2. Si los nodos adyacentes a v ya han sido visitados, se termina la ejecucion del
algoritmo, en caso contrario, se elige un nodo w adyacente a v que no esté

marcado como visitado.

3. Seejecuta DFS(4,w).

Salida: Lista con los nodos visitados

c () .
O/

Figura 3.6: Ejemplo de una ejecucion de DFS que inicia en el nodo c .
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En el grafo de la Figura [3.6] se muestra una ejecucion del algoritmo DFS, donde
tenemos el recorrido DFS(¥) = {c,a,b,i}. Sin embargo, el recorrido no contiene todos
los nodos del grafo, debido a que al llegar al nodo i se cumple la condicion de que los
nodos adyacentes a i ya han sido visitados y por lo tanto, se termina la ejecucion. Para
recorrer todo el grafo se hace lo que se conoce como backtracking, es decir, que se
regresa al nodo inmediato anterior y se visita los nodos adyacentes que atn no han sido

visitados. De esta forma, el algoritmo DFS ahora queda definido como sigue:

Algoritmo 2: Algoritmo DF'S con backtraking
Entrada: Un grafo y el nodo inicial

= Mientras no se visiten todo los nodos del grafo:

1. Se marca el nodo v.

2. Si los nodos adyacentes a v ya han sido visitados, se regresa al nodo
anterior inmediato y se ejecuta de nuevo el paso 2, en caso contrario, se

elige un nodo w adyacente a v que no esté marcado como visitado.

3. Se ejecuta DFS(¥,w).

Salida: Lista con los nodos visitados

Figura 3.7: Ejemplo de una ejecucién de DFS que inicia en el nodo ¢, se obtiene un
arbol de recorrido
La ejecucion de DFS nos proporciona un arbol de ejecucion; a las aristas del grafo

¢ que no pertenecen al arbol se les conoce como aristas de vuelta atrds (backward
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edges) [3]. Este tipo de aristas también sirven para ordenar los nodos de un grafo, ya
que permiten regresar dentro del recorrido cuando ya no se tienen nodos que se puedan
visitar.
En el grafo de la Figura[3.”/|se muestra el recorrido DFS con el bactracking, vemos
que se obtiene un arbol y las aristas de vuelta atrds son las que estdn de color negro.
El recorrido que se obtiene con el algoritmo DFS no es tnico, dado que se pueden
elegir distintos nodos tanto iniciales como adyacentes. Por lo tanto, se tiene que hay

multiples recorridos DFS para un solo grafo.

3.2.1. Ordenamiento con DFS

Una de las aplicaciones de DFS, asi como de otros algoritmos de recorridos, es
ordenar los nodos de un grafo dado un recorrido. En el caso de DFS sélo hay que
hacer unas pequefias adiciones para obtener los nodos ordenados. A continuacion se

menciona el proceso:
= Cuando se marca un nodo, se asigna una marca de tiempo.

= En el caso de no tener nodos adyacentes no visitados pero ain no haber visitado

todos los nodos, ocurren 2 casos:
* No hay aristas backward, por lo tanto se aplica backtracking y cuando se
regresa a un nodo visitado el marcador de tiempo no aumenta.

* Hay aristas backward, en este caso se visita el nodo de la arista backward
y se ejecuta el paso 2 del algoritmo [2] si no hay nodo a visitar se recorre al
siguiente nodo con la marca de tiempo mayor y se vuelve a ejecutar el paso

2 del algoritmo [2| Este proceso se repite haste tener nodo a visitar.
Para el grafo de la Figura[3.7]el orden de los nodos queda:

DFS(¥) ={(c,1),(a,2),(b,3),(i,4),(g,5), (f,6),(h,7), (e,8),(d(9)}
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Lo que obtenemos es una lista de tuplas, cada una est4 formada por la etiqueta del nodo
y su correspondiente marca de tiempo. De esta forma podemos ordenar los nodos de un
grafo

El tiempo de ejecucion de DFS estd dado por el peor de lo casos que es visitar todos

los nodos y todas las aristas, es decir, O(|V |+ |E|) [9].

3.3. Redes neuronales

Una neurona artiﬁcia]E] contiene un conjunto de entradas, un conjunto de pesos aso-
ciado a las entradas, una funcién integradora y una funcién de activacion o salida. La

Figura[3.8 muestra de forma esquemadtica el modelo de una neurona artificial.

Entradas

Funcién
Integradora

Funcién de
activacion

Figura 3.8: Modelo de una neurona en una red neuronal artificial.

Cada x; es una entrada que tiene asociado un peso w;. La funcién integradora esta
dada por la suma ponderada de cada entrada x; con su correspondiente peso w; mas un

sesgo b, es decir,

7= WiX] +Wixs +waxs... +wux, +b. (3.1)

Para obtener la salida de la neurona se evalda una funcién de activacién f() con la

'El contenido de esta seccién fue extraida y adaptado de mi tesis de licenciatura [[7]
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suma ponderada de la ecuacion 3.1} por ejemplo una funcién sigmoide. Més adelante
se describen a detalle las funciones de activacién mds comunes.

Una red neuronal artificial estd conformada por miultiples neuronas que se agrupan
de distintas maneras. La combinacion del nimero de neuronas, el tipo de funcioén de
activacion, el nimero de conexiones que puede tener una neurona con otras y el nimero
de capas ocultas, da paso a un gran numero de arquitecturas de redes neuronales.

La mayoria de las arquitecturas de redes neuronales cuenta con una capa de entrada
y una capa de salida. La diferencia entre las arquitecturas se da en la topologia, la
cual consiste en la organizacién y la disposicion de las neuronas y sus conexiones para
formar una capa y conectividad de distintas capas. Por lo tanto, para disefiar la topologia
de una red neuronal se tiene que especificar: el nimero de capas, el nimero de neuronas
en cada capa, el grado de conectividad de cada neurona y el tipo de conexiones entre
cada capa. Dentro de las diferentes topologias que puede tener una red neuronal existen
tres familias principales: las de conexion hacia adelante, las de conexiones laterales, y

las de conexiones recurrentes (Figura[3.9).

7S e

Perceptron simple Conexion hacia adelante

S

Conexiones laterales

Conexiones recurrentes

Figura 3.9: Diferentes familias de topologias en una red neuronal [43] .

Una de las arquitecturas mds utilizadas es la perceptrén multicapa que tiene una to-
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pologia de conexidn hacia adelante y agrupa conjuntos de neuronas en capas totalmente
conectadas. A la capa que recibe los valores de los atributos de nuestro problema se le
denomina capa de entrada, a la capa que contiene las salidas se le conoce como capa
de salida y al resto de las capas se les llama capas ocultas. La Figura [3.10| muestra un
esquema de una red neuronal artificial de tipo perceptrén multicapa, con una capa de

entrada, una capa oculta y una capa de salida.

Capa de Capa
Entradas entrada oculta

Salida

Figura 3.10: Ejemplo de una red neuronal artificial del tipo perceptrén multicapa.

Las entradas de la red neuronal (x,) son las caracteristicas o atributos de nuestro
problema. Las neuronas se representan con nf‘, donde i corresponde al nimero de la
neurona y k al ndmero de la capa. Los pesos entre las neuronas se representan como
wk ., que indica que es un peso entre la neurona i de la capa k y la neurona j de la capa

ijod q p paxy J 1Y
k—1. A su vez, el sesgo de la neurona i en la capa k se representa por bf . La salida de

una neurona i en la capa k esta dada por:

0
d=f Z[ Beal ] bl | k=2 L (3.2)

donde aé‘ representa la salida de una neurona, i es el niimero de la neurona, & es la capa

{k—1}

en la red, a ; es la salida de la neurona j de la capa k — 1, f() es la funcién de
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activacion, m es el nimero de salidas en la capa k — 1 y L es el nimero total de capas
de la red. Cuando k = 2, aﬁkil} se corresponde con las entradas x;.

Una de las partes principales de una red neuronal artificial es la funcion de activa-
cion. Existen distintos tipos de funciones, cada una de ellas estd enfocada a diferentes
tipos de problemas; a continuacién se mencionan algunas de estas funciones de activa-

cion.

» Rectified Linear Unit (ReLU): Es una de las funciones de activacién mds popula-

res La funcion ReLLU es de la forma:
£(x) = max(0,x)
Una variante de la funcién ReLU es la funcién softplus que es de la forma:

f(x) = log(exp(x)+1)
A este tipo de funciones se les conoce como rectificadoras.

= Sigmoide: la funcién de activacién sigmoide esta definida por:

1

F0) =
() (I+e™)

La funcién hace que los errores mds pequeiios converjan a 0 y los errores grandes

converjan a 1. En los inicios de la redes neuronales fue una de las funciones mas

usadas.

= Tanh: la funcién tanh (tangente hiperbdlica) nos dard valores entre [-1,1] pero
centrada en 0. Por lo tanto, los valores mas grandes convergen a 1 y los maés

pequeios a -1. La funcién Tanh estd dada por:

et —e™*

eX4eX

tanh(x) =
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= Softmax: es una generalizacién de la funcién logistica. Usada en problemas de

clasificacion multietiqueta. La funcién softmax esta dada por:

et

rje

La eleccion de la funcidn de activacion en la capa de salida depende directamente

SoftMax(x); =

del problema a resolver. Por ejemplo, si se tiene un problema donde el comportamiento
estd definido como una clasificacién binaria se puede optar por la funcién sigmoide; si
lo que se quiere es clasificar multiples objetos comiinmente se usa la funcion Softmax
[26]. En las capas ocultas es comiin usar funciones no saturadas, como ReL.U o softplus,

para disminuir el problema del desvanecimiento y explosion de los gradientes.

3.4. Redes neuronales recurrentes

Las redes feed-forward no tienen ciclos, estan organizadas en capas que se conectan
de manera unidireccional y producen una tnica salida para un cada dato de entrada. Sin
embargo, las redes recurrentes permiten conexiones de manera arbitraria y ciclos, con
esto se puede conseguir crear cierto grado de temporalidad, permitiendo que este tipo
de redes tengan memoria [2]. Las redes recurrentes se consideran sistemas dindmicos o
redes espacio-temporales, donde el calculo de una entrada en un paso depende del paso
anterior o en algunos casos del paso futuro.

Sin embargo las redes recurrentes presentan ciertas problemadticas en su entrena-
miento, debido a que los gradientes retropropagados tienden a crecer de manera des-
mesurada o a desvanecerse con el tiempo ya que no solo dependen del error presente
sino también de los pasos anteriores, lo cual dificulta aprender dependencias a largo
plazo [20].

Las redes recurrentes se utilizan en una gran variedad de tareas, que van desde el

tratamiento de secuencias, la continuacion de una trayectoria, la prediccién no lineal y
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la modelacion de sistemas dindmicos.

3.4.1. Memorias de corto y largo plazo (LSTM)

Una celda de memoria de corto y largo plazo (LSTM, por las siglas en inglés de
Long short-term memory) es un tipo de red recurrente que tiene un estado C;, donde ¢
es una marca de tiempo, y varias compuertas cuyo objetivo es controlar el flujo de la

informacion [20]. En una LSTM existen tres tipos de compuertas:

1. Compuerta de entrada. Esta compuerta controla cudnto de la informacién de la

nueva entrada x; y de la salida anterior &, se agregar al estado anterior C;_j.

ir = 6(W; - [h—1.%] +bi)

é[ = tanhWC : [h,_l,x;] +bc

2. Compuerta de olvido. Esta compuerta permite a la celda olvidar informacién del

estado anterior C;_1, dejando asi espacio para posible informacién nueva.
Ji=0Ws-[h-1x]+Dby)

3. Compuerta de salida. Esta compuerta controla cudnto de la informacién del nuevo
estado C; se utiliza para obtener la salida /;, que pasa al siguiente paso de tiempo

t+1.

oy =0Wo - [h—1,x] + Do)

h[ = 0" tanh C[

Aqui, [h;—1,x;] denota la concatenacién de A, con x;.
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Ademads de las compuertas, se calcula el nuevo estado C; a través de la suma del
estado anterior C;_; regulado por la compuerta de olvido y la nueva informacién de la
compuerta de entrada.

Ct:ﬁ'Ct—1+it‘ét-

Al igual que la salida 4;, el nuevo estado C; pasa la siguiente paso de tiempo 7 + 1.

G| l | Ci
Ji
T
T -
\ o 0 ta;lh Lo]

hy—y hy

Figura 3.11: Bloque de memoria de una LSTM.

En la Figura [3.11] vemos el diagrama de una memoria LSTM. En dicha memoria
vemos que tenemos que cada celda tiene tres entradas: la entrada del tiempo actual x;,
la salida anterior &, y el estado anterior C;_1. Ademds de las entradas, la celda cuenta

con dos salidas : el nuevo estado C; y la salida A;.

3.4.2. Unidad recurrente regulada (GRU)

Las redes GRU son otro tipo de redes recurrentes, sin embargo a diferencia de las

LSTM las GRU solo poseen dos compuertas.

= Compuerta de actualizacion. Esta compuerta indica cudnto del contenido de las
celdas anteriores hay que mantener. Esta compuerta combina la de entrada y
olvido de una LSTM
7z = (W [h—1,x] +Db;)

28



® &r
hes 5\ b
’

Figura 3.12: Bloque de memoria de una GRU.

= Compuerta de reinicio. Esta compuerta define como combinar la nueva entrada

con la del estado anterior

rr = G(Wr[ht—laxt] +br)

En la Figura[3.12] vemos el diagrama de un bloque GRU, donde la salida /, estd definida

como la combinacién entre la salida previa y la salida propuesta.
ht = (1 _Zt*hlfl +Zt*ljlt)
Mientras que la salida &; esta definida por:

iL[ = tanh(Wil[ht_l *x r[,xt] +bﬁ)

3.5. Entrenamiento de redes neuronales

El entrenamiento de las redes neuronales se formula como el problema de encon-
trar los valores de los pesos y los sesgos que minimicen la funcién de error. La solucion
a este problema no se puede obtener de manera analitica, por lo que se emplean al-
goritmos iterativos que aproximan la solucién. Entre los algoritmos mds populares se

encuentran los que usan el gradiente para guiar la busqueda, como el descenso por el
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gradiente. Por otro lado, el cdlculo de los gradientes en redes con multiples capas puede
ser muy costoso computacionalmente y se han desarrollado algoritmos eficientes para

ello como la retropropagacion hacia atras.

3.5.1. Optimizadores

A continuacion se describen dos algoritmos iterativos para encontrar los valores de

los pardmetros que minimicen la funcién de error.

Descenso por el gradiente (GD)

El descenso por el gradiente es un algoritmo iterativo usado para encontrar el mi-
nimo de una funcidn, siguiendo la direccién opuesta del gradiente [41]. Debido a que
la primera derivada mide la rapidez con la que crece una funcioén, al tener esta infor-
macién podemos seguir la direccion contraria y con esto iremos descendiendo hasta un

punto minimo. La forma en que trabaja el algoritmo es la siguiente:

1. Localizarse en un punto inicial de la funcién.

2. Descender usando la informacién de las primeras derivadas parciales de la fun-

cién respecto a los pardmetros.

3. Ya que sabemos hacia donde tenemos que descender, hay que decidir cudnto
descenderemos. Para esto se utiliza un hiperpardmetro que controla el tamafio
del paso que se dard para descender; en el caso de la redes neuronales a este
hiperpardmetro se le conoce como tasa de aprendizaje. La regla de actualizacién

de un pardmetro 6 en una iteracion ¢ estd dada por

JE(O[t — 1))
o6 1]

o es la tasa de aprendizaje y E(0) es la funcién dependiente de 6 que se quiere

O[t]=06[r—1]—

minimizar.
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4. Para detener el proceso del descenso se puede hacer de dos maneras: la primera
es cuando la diferencia entre la nueva posicion y la posicién de donde se viene
estd por debajo de cierto umbral. En la segunda el proceso se detiene cuando se

ha hecho un nimero predefinido de iteraciones.

Para el entrenamiento de las redes neuronales, E(6) corresponde a la funcién de

error y 6 son los pesos y sesgos.

Descenso por gradiente estocastico (SGD)

El algoritmo de descenso por el gradiente estocastico (SGD) es similar al GD, pero
SGD aproxima el gradiente usando una muestra del conjunto de entrenamiento en lugar
de usar el conjunto completo. En la presente tesis se hace uso del algoritmo Adam, el
cual es una variante de SGD que tiene una tasa de aprendizaje adaptable y hace uso del
primer y segundo momento de los gradientes [23].

El proceso de entrenamiento de una red neuronal usando descenso por el gradiente
o alguna de sus variantes se lleva a cabo en dos etapas. La primera etapa consiste en
propagar los datos a través de la red neuronal hasta obtener las salidas, a esta etapa se le
conoce como propagacion hacia adelante. La propagacion hacia adelante no modifica
los pesos ni sesgos de la red neuronal, sino que se encarga de propagar las entradas capa
por capa hasta producir las salidas. Los pesos regularmente se inicializan con valores
aleatorios pequefios y los sesgos con ceros. La propagacion hacia adelante se realiza
como se describe en la ecuacion

La segunda etapa, llamada propagacion hacia atrds (Backpropagation), se encar-
ga de calcular los gradientes de la funcién de error respecto a los pesos y sesgos y
finalmente ajustarlos con la regla de actualizacién correspondiente. Presuponemos un
conjunto de entrenamiento con n ejemplos (x(l) , y(l))7 ey (x(”) , y(")), una red neuronal
con L capas cuyas neuronas tienen una funcién de activacion sigmoide, una capa de sa-

lida con una neurona con funcién de activacién lineal o identidad y el error cuadrético
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medio (ECM) como E(6):

ECM(W,b) = % y (40 -5’
i=1

donde y!) es la salida deseada y $1) es 1a salida de la propagacion hacia adelante con la
entrada x/) del ejemplo i. El algoritmo [3| describe el entrenamiento de esta red usando
descenso por el gradiente y el algoritmo de propagacion hacia atras.

En el caso de redes neuronales recurrentes el entrenamiento se realiza con el algo-
ritmo de retropropagacion a través del tiempo, el cual se trata de una modificacion del
algoritmo [3] Esta modificacién toma en cuenta el hecho de que los pesos y sesgos son

compartidos por todos los pasos de tiempo, por lo que el gradiente no solo depende del
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paso de tiempo actual sino también de los pasos de tiempo anteriores [39] [44].

Algoritmo 3: Algoritmo de propagacién hacia atras

Entrada: Conjunto de entrenamiento (X(l),y(l)), N (X(”),y(”)), valorde a y

numero de épocas C

1. Se inicializan los pesos wf." ;[0]'y sesgos b;[0] con valores aleatorios, para todo
ki j.
2. Parat =1,...,C, donde C es el niimero de iteraciones

a) Asignamos Awl{];} =0y Abi{k} = 0 para cada k, i, j
b) Parae=1,...,n, con n el nimero total de ejemplos de entrenamiento.

1) Hacemos propagacién hacia adelante como en la ecuacién [3.2]y
guardamos cada a;.{k} parak =2,3,...,L, donde L es el nimero total de

capas que tiene la red neuronal.

2) Calculamos 811 = ait} —y(©) para la salida de la ultima capa de la

red.

3) Calculamos 51-{k_]} =Y [(Wi{,];_l})Tgik (aj‘k_l}(l _aﬁk_l})ﬂ para

k=L,L—1,...,2, donde <a§k_1}(1 —aj-k_l})> es la derivada de la
{k—1}

funcidn de activacién sigmoide respecto a z ;

4) Actualizamos
Awg;-} = Awi];-} + aﬁk} 5l-{k71}
Ap = bt s

c) Se calcula el valor de la actualizacion de cada peso y sesgo de cada capa

usando las Ailj-} acumuladas para todos los ejemplos.

{k}
Aw;
{kbrg . {k} i
{k}
Ab!
b8 =" — 1] o2bi”
l l n
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Capitulo 4

Método propuesto

En este capitulo se describe el método propuesto para generar grafos conexos y
disconexos usando GraphGen [14] y una transformacion en la representacion de los
grafos disconexos. GraphGen es un método de generacion de grafos etiquetados que
emplea una celda recurrente tipo LSTM [20].

El método busca aprender un modelo generativo de grafos que esté libre de presu-
posiciones, sea independiente del dominio y capture la compleja interaccion entre las
etiquetas semdanticas y la estructura de los grafos, ademds de ser escalable y que tenga
la capacidad de generar grafos etiquetados.

GraphGen toma un conjunto de grafos G = {¥4,---,%,}, donde a cada ¥ se le
aplica un funcién descrita mds adelante. Por lo tanto, ahora tenemos un conjunto § =
{F(%), -+ ,F(%,)} y lo que se busca es aprender p,ogeio(S) = Pmodelo(G) usando un
modelo auto-regresivo.

Antes de describir la arquitectura de GraphGen se describe la representacion de los

grafos utilizada.
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4.1. Coédigos minimos DFS

Como se menciond anteriormente, GraphGen aplica una funcién a los grafos. A
continuacion se describe dicha funcién o representacion.

La representacion de los grafos estd dada por una 5-tupla, esta se obtiene a través
de hacer un recorrido DFS con backtracking sobre el grafo. La 5-tupla es de la forma
(tu,tV,Lu,L(W),LV), donde 7, es la marca de tiempo que tiene el nodo origen, #, es la
marca de tiempo que tiene el nodo destino, L, es la etiqueta que tiene el nodo origen,
L, es la etiqueta de la arista que une al nodo « con el nodo v y L, es la etiqueta del
nodo destino.

Para obtener esta 5-tupla, los grafos deben de cumplir dos caracteristicas: ser grafos
conexos y que al aplicarle una permutacién sobre las filas de la matriz de adyacencia
del grafo original el resultado sea un grafo isomorfo al original. Si el grafo no cumple
con esto no se puede conseguir su representacion. Como se menciond en los objetivos,
la tesis se enfoca en obtener una representacion para los grafos que no tienen estas dos
caracteristicas, la cual se describe mas adelante.

Para los grafo que si cumplen estas caracteristicas, se obtiene un ordenamiento de
sus nodos usando DFS (véase seccién . En particular, se usa una modificacion de
DFS que no solo guarda el nodo y su marca de tiempo, sino también la marca de tiempo
del nodo destino, la etiqueta de la arista y la etiqueta del nodo destino.

Como se menciond anteriormente un grafo puede tener varios ordenamientos DFS,
por lo que GraphGen toma el minimo, es decir, se obtienen todos los posibles ordena-
mientos (lexicogrificamente) y se toma el que tenga menor tamafio.

La Figurad.T|muestra un ejemplo de cémo se obtiene un c6digo minimo DFS. En el
ejemplo también podemos ver las aristas backward, las cuales estan representadas como

lineas punteadas. Las 5-tuplas que se obtienen de los dos recorridos son las siguientes:
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Vg, by, =3

Figura 4.1: Ejemplo de un recorrido minimo DFS.

(0,1,X,a,X)(1,2,X,a,2)(2,0,Z,b,X)(1,3,X,b,Y))

((0,1,X,a,X)(1,2,X,b,2)(2,0,Z,a,X)(0,3,X,b,Y))

Para los dos recorridos tenemos que las letras mayusculas pertenecen a las etiquetas
de los nodos y las letras mintsculas pertenecen a las etiquetas de las aristas. GraphGen
recibe como entrada una 5-tupla por cada grafo de ejemplo y con esta representacion
el modelo ve a un grafo como una cadena , por lo que trata la generacion como si fuera

generacion de cadenas de texto.

4.2. Arquitectura de GraphGen

El modelo GraphGen usa una LSTM personalizada que contiene un funcién de
transicion 4;, una funcién de embedding s; y 5 funciones de salida, una para cada una

de los 5 componente de la 5-tupla.
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hi = Ferans(hi-1, femp(si-1))
tu ~m O, = fr, (i)
tv ~um O, = fi, (i)
Ly ~u 6, = f1,(hi)
Le ~um Op, = fr.(hi)
Ly ~um 0L, = fr,(hi)

s; = concat (ty,ty,Ly,Le,Ly)

La funcién de transicion es una LSTM apilada con 4 capas, mientras que la funcion
de embedding es una funcioén lineal simple y las 5 funciones de salida se tratan de una
perceptron multicapa con un dropout de 0.2. Se usa AdamOptimizer con un tamaiio de

lote de 32. En la Figura 4.2 se muestra un diagrama de la arquitectura de GraphGen.
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4.3. Meétricas

Uno de los problemas que se tiene en los modelos de generacién, es como evaluar-
los. En los modelos de prediccion podemos tomar el valor meta y compararlo con la
salida de los modelos y con base en esto evaluamos la calidad de la prediccion. Sin em-
bargo, en un modelo de generacion no se tienen valores meta. Para medir la generacion
de un modelo se usan métricas dependiendo de lo que se esté generando.

Para la generacion de grafos, las métricas que se usan tienen diferentes fines, a

continuacion se describen las métricas a usar y su fin.

» Similitud de grafos. Con esta métrica se busca capturar la similitud de los grafos
generados, de tal forma que considere tanto la estructura de los grafos como las

etiquetas generadas.

* Maximum Mean Discrepancy (MMD). Mide la distancia entre dos gra-
fos, haciendo coincidir pares de subgrafos con diferentes radios y distancias
[11]]. Cuanto menor sea la distancia, mejor es el rendimiento. Esta métrica
usa diferentes nucleos, estos calculan la distancia de diferentes formas, a
continuacion se mencionan los nucleos que se usan.

o Sub-graph Pairwise Distance Kernel(NSPDK.)
o MMD Degree
o MMD Clustering
o MMD Orbits
o MMD Node label
o MMD Edge label
El nicleo NSPDK es la métrica que se puede considerar mds importante,

ya que captura la similitud global en lugar de las propiedades individuales

locales.
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= Métricas estructurales. Estas métricas estdn orientadas a la estructura de los gra-

fos generados, es especifico el promedio del nimero de nodos y de aristas.

» Redundancia. A pesar de obtener un valor bajo en las métricas de similitud, los
grafos pueden ser iguales a los que se usaron para el entrenamiento y por lo
tanto no ser muy utiles. Idealmente queremos grafos diversos y similares, pero

no idénticos. Para eso se usan las siguientes métricas :

* Novelty. Mide el porcentaje de grafos generados que no son subgrafos de

los grafos de entrenamiento y viceversa.

* Uniqueness. Captura la diversidad de los grafos generados.

Estas métricas nos permiten evaluar distintos aspectos de los grafos que se generen

por los modelos entrenados.

4.4. Modificacion de la representacion de los grafos

Uno de los inconvenientes que tiene GraphGen son los requerimientos que impone
en los grafos para crear su representacion. A continuacion se describe el procedimiento
propuesto para modificar los grafos que no cumplen estas caracteristicas de tal manera

que los grafos resultantes si las cumplan.

4.4.1. Grafos disconexos

Es de interés que el modelo genere grafos que sean disconexos. Sin embargo, con la
funcién de representacion de GrapGen esto no es posible, ya que al aplicar un recorrido
DES este s6lo nos entregaria el recorrido de uno de los componentes conexos y no
de todo el grafo. Para resolver esto, no se modificard la representacién si no que la

modificacion serd sobre el grafo y las etiquetas de las aristas.
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Sabemos que un grafo disconexo tiene al menos un componente conexo. Con esto
en mente, vamos a asignar una etiqueta de pertenencia a las aristas de cada componente
conexo, este proceso se realiza cuando se construye el grafo. La etiqueta que se le
asigne a cada arista debe ser la misma para todas y no debe de estar relacionada con las

etiquetas de los nodos.

Figura 4.3: Ejemplo del etiquetado de un grafo disconexo.

En la Figura 4.3| vemos un ejemplo de un grafo disconexo con 2 componentes co-
nexos, usamos de etiqueta el valor True. Cabe mencionar que esta etiqueta no tiene que
ser booleana, ya que para el modelo es una simple etiqueta que no da ningtin valor.

Ya que tenemos el grafo con las aristas etiquetadas, el siguiente paso es unir los
grafos. Dado que podemos tener mas de dos componentes conexos, el proceso de unir
los grafos lo podemos realizar de manera iterativa. A continuacién se describe este

proceso:
= Mientras existan componentes conexos no conectados:
1. Tomamos dos componentes conexos

2. Calculamos los dos nodos més cercanos entre dos componentes vecinas.

3. Tomamos los dos de menor distancia entre si y se unen con una arista y una

etiqueta, la etiqueta debe ser la misma para todas las aristas generadas.
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4. Se genera un nuevo grafo que ahora se compone de la unién de las dos

componentes conexas y si es el caso de las componentes restantes.

Como tenemos grafos donde los nodos tiene coordenadas x y y, podemos calcular

la distancia entre dos nodos u y v usando su distancia euclidiana:

dee:v) = (5= 5 + Oy~

donde (x,,y,) y (xy,yy) son las coordenadas del nodo u y el nodo v respectivamente.

Figura 4.4: Ejemplo de la unién de un grafo disconexo con dos componentes conecta-

dos.

En la Figura[4.4] vemos el resultado de unir dos componentes conexos. A pesar de
que este algoritmo funciona para cualquier grafo disconexo, hay algunas excepciones.
Una de estas excepciones ocurre cuando uno de los componentes conexos solo tiene
un solo nodo. Para este caso, se revisa que el nimero de nodos de cada componente
sea mayor de 2, sino se cumple, se toma ese nodo y se busca el més cercano del otro
componente. Otra excepcion ocurre cuando la mayoria de los componentes conexos
solo tienen un nodo. Para este caso, s6lo tomamos los dos nodos y no se calcula la
distancia, sino que simplemente se conectan los dos nodos con una arista y su etiqueta.

Ahora ya tenemos un grafo conexo, sin embargo no se garantiza que al aplicar la

funcién de permutacion se obtenga un grafo isomorfo al original.
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4.4.2. Grafos no isomorfos

Cuando se aplica la funcién de permutacion al grafo se busca un grafo isomorfo al
original. Por definicién, un grafo isomorfo tiene el mismo nimero de nodos, de aristas y
cada nodo tiene el mismo grado. Por lo que si el grafo no es isomorfo lo que obtenemos
es un grafo disconexo y caemos en el problema para el que ya hemos dado la solucién.

Como este problema recae en el problema resuelto anteriormente, podemos hacer

dos experimentos:

1. Se aplica la funcién de permutacion y sino es grafo isomorfo, entonces aplicamos

el proceso del grafo disconexo.

2. No se aplica la funcién de permutacion, por lo que el modelo serd entrenado con

los grafos originales, s6lo se verifica que sea un grafo conexo.
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Capitulo 5

Resultados experimentales

Hasta el momento sélo se ha descrito todo el proceso para cualquier tipo de grafo,
sin embargo para hacer los experimentos es importante tener una tarea donde validar el
método propuesto. Para esto tomaremos la generacion de grafos de cristales de perovs-
kita. Los grafos de perovskita tienen una gran variedad de tamafios y formas, ademds

de tener una cantidad considerable de etiquetas en los nodos y tener grafos disconexos.

5.1. Obtencion y preprocesamiento de los datos

En la Figura[5.1|se muestran los pasos a seguir en la obtencion, el preprocesamiento
de los archivos que contienen los cristales y su visualizaciéon como grafos.

Los grafos de cristales se obtienen de dos sitios Material Project (MP) [36] y Crys-
tallography Open Database (COD), de los cuales obtendremos 1082 y 32419 cristales
respectivamente.

Para aplicar la modificacion propuesta, hay que preprocesar los cristales, los cuales
estan en archivos CIF y llevarlos hasta archivos xyz. En estos tltimos se realiza la mo-
dificacién de los grafos. Los archivos CIF son archivos de cristalografia que contienen

cada nodo con su posicion xyz y el elemento quimico, ademds de informacién quimica
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Figura 5.1: Diagrama de los pasos para la obtencién de datos y la conversion de los

grafos.

adicional que no es de interés para este trabajo.

Un archivo xyz, s6lo contiene la posicion xy y el elemento del nodo, al pasar a este
nuevo formato se pierde una dimension y todos los demds datos que no se necesitan.
Para realizar este proceso usamos una biblioteca xyz2graph hecha especificamente para
esto, lo inico que necesita es darle un tamafo de celda para extraer el grafo. Encontrar
un tamafio de celda que obtenga la mejor representacion de un cristal es un problema
que depende de cada grafo. Como el objetivo del trabajo es simplemente validar la ge-
neracion de grafos, elegimos una celda fija de un tamafio 2 x 2 o celda doble para todos
los cristales. Una celda unitaria es la porcién mas simple de una estructura cristalina.

El tamafio de celda doble permite apreciar la estructura y la periodicidad del cristal.

5.1.1. Caracteristicas de los datos

Las caracteristicas de los grafos con los que se trabaja son las siguientes:

= Etiquetas en los nodos. Los nodos de las perovskitas pueden tener 118 posibles

etiquetas. Esto se debe a que existen 118 elementos quimicos.

= Tamano. Cada grafo tiene un minimo de 20 nodos, por lo tanto puede tener

45



n(n—1)/2 méaximo de aristas en el caso de ser un grafo completo.

= Estructura. Se refiere a si el grafo es conexo o disconexo y cudntos componentes
conexos tiene cada grafo; el nimero total de grafos conexos es de 540 y de grafos

disconexos 542.

5.1.2. Conjuntos de datos

Los conjuntos de datos se basan en los diferentes experimentos que se busca hacer
con la representacion de los grafos originales y con la propuesta en este trabajo. Se
formaron 4 conjuntos: el primero contiene 540 grafos de perovskitas de MP que son
conexos, el segundo contiene 542 grafos disconexos de MP, el tercero contiene tanto
los grafos conexos como los disconexos de MP y el cuarto es un conjunto que contiene

32419 grafos, que es una combinacion de grafos conexos y disconexos de MP y COD.

5.2. Experimentos

El nimero de experimentos que se realizardn depende de los conjuntos de datos y
de la forma en que se modificaron los grafos. En todos los experimentos, se entrenan los
modelos durante 10,000 épocas y para la evaluacién se generan 2560 grafos; excepto

el dltimo experimento, que se entrena durante 4,000 épocas.

» Experimento con grafos conexos. El primer experimento s6lo contiene grafos
conexos. Se usa GraphGen con la configuracion mencionada en la seccién [4.2]
Dentro de este experimento hay 2 variantes, las cuales se basan en cambiar el
nimero de nodos previos que puede usar el modelo para regresar dentro del grafo

generado.

» Experimento con 2 nodos previos

» Experimento con 10 nodos previos
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= Experimento con grafos disconexos. Este toma el conjunto de grafos discone-
xos. En este experimento se aplica la modificacién a los grafos para obtener
grafos conexos y se entrenan dos modelos, uno donde se aplica la funcién de

permutacién y otro donde no se aplica la funcién de permutacion.

» Experimento con todos los grafos. Este toma el conjunto de grafos conexos y
los disconexos. Por lo tanto, a los grafos disconexos se les aplica la modificacién

del grafo para obtener grafos conexos y no se aplica la funcién de permutacion.

» Experimento de gran tamaiio. Este experimento estd hecho con el cuarto con-
junto. Esta hecho para ver el comportamiento del modelo con una cantidad con-
siderable de grafos. Para fines del experimento no se contabiliz6 la cantidad de
grafos que son conexos y los que son disconexos, para este experimento no se

aplica la funcién de permutacion.

Todos los experimentos se evaldan con las mismas métricas que se mencionan en
la seccién {.3] Para hacer esto se toman de forma aleatoria los grafos y se calculan las
métricas de cada uno, por lo tanto lo que se reporta es un promedio para cada métrica.

Al calcular los c6digos minimos DFS se obtiene el promedio, mdximo y minimo de
aristas y nodos, con esto el modelo obtiene criterios para la detencién de generacion de

nodos y aristas.

5.3. Resultados

Para los resultados de cada experimento, se muestran las métricas antes descritas
junto con algunos ejemplos de los grafos de entrenamiento y de grafos generados por
el modelo entrenado.

En la Figura [5.2] se muestran algunos ejemplos de entrenamiento para los grafos

de cristales que son conexos, mientras que en la Figura [5.3] se muestran ejemplos de
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entrenamiento para grafos disconexos.

Figura 5.2: Ejemplo de tres grafos de entrenamiento para el experimento de grafos

Cconexos.
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Figura 5.3: Ejemplo de tres grafos de entrenamiento para el experimento de grafos

disconexos.
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5.4. Grafos conexos

El primer experimento, como ya se describié antes, sdlo es entrenado con grafos
conexos. Los grafos generados que se ilustran en la Figura[5.4] muestran que el modelo
genera grafos que ya tienen cierta estructura y complejidad topoldgica. Sin embargo, la
cantidad de nodos que se generan es menor en algunos casos que en los grafos que se
le dieron de entrenamiento. Por el lado de las etiquetas se observa que mantienen cierto
parecido con los grafos de entrenamiento, esto es que en un grafo no aparecen mas de

3 etiquetas diferentes, hecho que también se cumple en los grafos de entrenamiento.

5.4.1. Grafos conexos con 2 nodos previos

Este experimento consta de los mismo datos que el anterior. Sin embargo, el nimero
de nodos previos que se pueden usar en la generacion es de 2, en el caso del primer
experimento el nimero 6ptimo de nodos previo es calculado por el mismo DFS. En la
Figura[5.5se muestran los grafos generados por este experimento. El nimero de nodos
que se generan aumenta, por lo tanto la complejidad y la estructura de los grafos es

mayor.

5.4.2. Grafos conexos con 10 nodos previos

En este experimento, el nimero de nodos previos que se pueden usar es de 10. En el
mismo caso que los dos experimentos anteriores se muestra un ejemplo de generacion.
Los grafos generados se ilustran en la Figura[5.6] Se puede observar que la mayoria de
los grafos generados ya no tienen una estructura tan definida como en los experimentos
anteriores. Sin embargo, esto no es una mala sefial ya que dentro de los ejemplos de
entrenamiento hay una cantidad reducida de grafos que no tienen una estructura tan
definida. Que se generen este tipo de grafos nos dice que el modelo es capaz de generar

cualquier tipo de grafos, aunque la cantidad de grafos de entrenamiento sea reducida.
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A continuacién se muestran las métricas de los tres experimentos hechos.

La Tabla [5.1 nos muestra el resultado de las métricas para los 3 experimentos. El
ultimo experimento es donde obtenemos 4 de las 5 métricas con un valor mas bajo,
esto nos habla de que un nimero grande de nodos previos impacta en la capacidad de
generacion del modelo. Una de las métricas que llama la atencién es Uniqueness la cual
para los tres experimentos es baja; recordemos que esta métrica nos dice la diversidad
de grafos que se generan.

La Figura[5.7|es un ejemplo de por qué la métrica Uniqueness obtiene un valor bajo.
Que sean similares hace descender la métrica de diversidad. Este hecho visto desde un
punto computacional es malo, sin embargo al tratarse de grafos de cristales puede ser
interesante ya que un cristal de forma similar pero con diferentes elementos quimicos

puede ser interesante.

5.5. Grafos disconexos

En estos experimentos es donde la modificacion propuesta en este trabajo se pone
a prueba. En el primer experimento no se aplica la funcién de permutacion, es decir el
modelo se entrena con los grafos originales. Mientras que en el segundo si se aplica la

funcidn, por lo tanto el modelo se entrena con grafos isomorfos a los originales.

5.5.1. Grafos disconexos sin funcion de permutacion

De igual manera que en los experimentos de grafos conexos, primero se muestran
los grafos generados para cada experimento y después la tabla con las métricas.

En la Figura[5.8]se muestran dos grafos generados por este experimento. Las aristas
de color rojo son las que tienen la etiqueta de no pertenecer al grafo. El grafo que se
encuentra abajo es el resultado de quitar dichas aristas. Los grafos generados tienen

cierta complejidad, incluso los componentes conexos mantienen la complejidad. Pero
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Grafos conexos

Conexos

Conexos

prev node 2 | prev node 10

Novelty 0.955457 0.955975 0.969369

Uniqueness 0.55262 0.528838 0.504464
Promedio de nodos en generacién 18.921094 25911328 | 25.794531
Promedio de aristas en generacion 41.725 64.262891 65.349219
MMD Degree 0.273265 0.161532 0.153228

MMD Clustering 0.143662 0.11319 0.107206

MMD Orbits 0.325998 0.128765 0.125989

MMD NSPDK 0.065829 0.062741 0.063029

MMD Node label 0.065802 0.065189 0.065103

MMD Edge label 0 0 0
MMD Joint Node label and degree 0.063223 0.062875 0.06307

Tabla 5.1: Resultado de las métricas para los tres experimentos hechos con grafos co-

nexos.
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no tienen una estructura bien definida como en los experimentos de grafos conexos,
esto es algo que ya se esperaba dado que hay grafos disconexos mds variados en cuanto

a su estructura.

5.5.2. Grafos disconexos con la funciéon de permutacion

Para este experimento, si se aplica la funcion de permutacién, por lo que si no se
obtiene un grafo isomorfo se vuelve a aplicar la modificacion descrita en la seccién [4]
para obtener un grafo conexo.

Los grafos generados mostrados en la Figura [5.9 presentan complejidad y cierta
estructura como es el caso del segundo grafo. Los componentes conectados mantienen
cierta estructura, aunque no tienen gran complejidad. Otra cosa que se puede notar
es que el ndmero de aristas que no pertenecen son en cierto grado menor que en el
experimento anterior. En la Tabla se muestran las métricas de los dos experimentos
con grafos disconexos. Observamos que en el experimento donde se aplica la funcién de
permutacion es donde se encuentran los valores mds bajos para las métricas. Mientras
que para Uniqueness se obtiene hasta ahora el valor més alto, sin embargo sigue siendo
un valor bajo. Como en el experimento anterior esto se debe a que se generan grafos

con la misma estructura pero diferentes etiquetas en los nodos.

5.6. Grafos conexos y disconexos

Este experimento consta de los dos conjuntos anteriores y no se aplica la funcién
de permutacion, por lo que el modelo se entrena con los grafos originales. Este experi-
mento es igual de interesante que el de los grafos disconexos, ya que ahora se probard
si el modelo y la representacion propuesta tienen la capacidad de generar los dos tipo
de grafos.

En la Figura[5.10]se muestran los grafos generados por este experimento. Los grafos
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Grafos disconexos | Grafos disconexos
sin permutacion con permutacion
Novelty 0.997506 0.993789
Uniqueness 0.547211 0.628915
Promedio de nodos en generacién 27.207031 27.903125
Promedio de aristas en generacion 35.215234 36.168359
MMD Degree 0.073814 0.072817
MMD Clustering 0.070666 0.063918
MMD Orbits 0.060429 0.058009
MMD NSPDK 0.065264 0.065225
MMD Node label 0.069427 0.071486
MMD Edge label 0.000492 0.000356
MMD Joint Node label and degree 0.063533 0.06326

Tabla 5.2: Resultado de las métricas para los dos experimentos hechos con grafos dis-

conexos.
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Grafos conexos Conexos Conexos Grafos disconexos | Grafos disconexos | Grafos conexos
prev node 2 | prev node 10 | sin permutacion con permutacion y disconexos

Novelty 0.955457 0.955975 0.969369 0.997506 0.993789 0.981818

Uniqueness 0.55262 0.528838 0.504464 0.547211 0.628915 0.621935

Promedio de nodos en generacién 18.921094 25911328 | 25.794531 27.207031 27.903125 24.296875

Promedio de aristas en generacion 41.725 64.262891 65.349219 35.215234 36.168359 38.454687
MMD Degree 0.273265 0.161532 0.153228 0.073814 0.072817 0.123611

MMD Clustering 0.143662 0.11319 0.107206 0.070666 0.063918 0.137349
MMD Orbits 0.325998 0.128765 0.125989 0.060429 0.058009 0.13604

MMD NSPDK 0.065829 0.062741 0.063029 0.065264 0.065225 0.063489

MMD Node label 0.065802 0.065189 0.065103 0.069427 0.071486 0.063449

MMD Edge label 0 0 0 0.000492 0.000356 0.000259

MMD Joint Node label and degree 0.063223 0.062875 0.06307 0.063533 0.06326 0.063038

Tabla 5.3: Resultado de las métricas para todos los experimentos.

disconexos aunque no llegan a ser complejos también son similares a los grafos disco-
nexos de entrenamiento. En el caso de los conexos si tienen una estructura definida y
una buena complejidad.

Algo que sufren todos los experimentos es la métrica Uniqueness, hecho que para
este experimento se mantiene, aunque este valor sube. El hecho de que se obtenga un
mejor valor en dicha métrica se le puede atribuir a la diversidad de grafos que se le
dieron al modelo para entrenar.

La Tabla [5.3] muestra las métricas de este ultimo experimento y de los anteriores,

esto con el fin de poder comparar y discutir de mejor manera los resultados.

5.7. Experimento conjunto de gran tamano

Este se trata del ultimo experimento, el modelo sera entrenado con cerca de 32 mil
grafos. La razén de este experimento es medir la capacidad del modelo con un cantidad
mayor de grafos y ver si con esto la métrica de Uniqueness aumenta y por ultimo ver si
la complejidad de los grafos generados aumenta.

Como resultado obtenemos que la métrica de Uniqueness si aumenta, hecho que se

le atribuye a que la cantidad de grafos ahora es mucho mayor que en los otros experi-
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Grafos conexos Conexos Conexos Grafos disconexos | Grafos disconexos | Grafos conexos Conjunto de gran tamafio
prev node 2 | prev node 10 | sin permutacién con permutacion y disconexos
Novelty 0.955457 0.955975 0.969369 0.997506 0.993789 0.981818 0.949153
Uniqueness 0.55262 0.528838 0.504464 0.547211 0.628915 0.621935 0.989575
Promedio de nodos en generacién 18.921094 25911328 | 25.794531 27207031 27.903125 24.296875 46.716797
Promedio de aristas en generacién 41.725 64.262891 | 65.349219 35215234 36.168359 38.454687 75.344531
MMD Degree 0.273265 0.161532 0.153228 0.073814 0.072817 0.123611 0.102881
MMD Clustering 0.143662 0.11319 0.107206 0.070666 0.063918 0.137349 0.150493
MMD Orbits 0.325998 0.128765 0.125989 0.060429 0.058009 0.13604 0.128302
MMD NSPDK 0.065829 0.062741 0.063029 0.065264 0.065225 0.063489 0.066607
MMD Node label 0.065802 0.065189 0.065103 0.069427 0.071486 0.063449 0.067958
MMD Edge label 0 0 0 0.000492 0.000356 0.000259 0.001613
MMD Joint Node label and degree 0.063223 0.062875 0.06307 0.063533 0.06326 0.063038 0.062691

Tabla 5.4: Resultado de las métricas con el experimento del conjunto de gran tamafio.

mentos. Para las otras métricas, los valores son muy similares a los otros experimentos,
este resultado ya era esperado. Para la complejidad de los grafos, como no se tiene una
métrica que lo evalué se hace de manera visual. Ahora se tiene mayor complejidad en
los grafos que se generan, esto se puede ver reflejado en que ahora la cantidad de aris-
tas y nodos que se generan es mayor que en todos los experimentos anteriores. Todo
lo anterior se puede atribuir a la mayor cantidad de grafos con los que se entreno el
modelo.

En la tabla[5.3]y en la Figura[5.11] se muestran las métricas obtenidas y algunos de

los grafos generados por el experimento.

5.8. Comparacion de resultados

Es importante comparar los resultados obtenidos en la presente tesis con los que se
evalua el modelo GraphGen [[14]. Para esto tomaremos 3 de los experimentos hechos en
el articulo del modelo. A continuacién se mencionan los experimentos, la cantidad de
grafos con los que se entreno el modelo y por ultimo una tabla con los 3 experimentos

y el resultado del dltimo experimento presentado en esta seccion

= Lung: Se trata de grafos de componentes quimicos. Donde los nodos representan

atomos, las aristas representan enlaces, las etiquetas de los nodos denotan tipo
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de atomo y las etiquetas de las aristas el tipo de enlace. El modelo para este

experimento es entrenado con 24 mil grafos.

= Enzymes: Se trata de un conjunto de grafos de enzimas terciarias que provienen

de la base BRENDA. El tamaio del conjunto es de 575 proteinas

= Citeseer: Se trata de un solo grafo de una red de citas, donde cada nodo corres-
ponde a una publicacion y las aristas a la cita de un articulo en otro, las etiquetas

de los nodos tienen el area de publicacion. El grafo tiene 3312 nodos y 4460

aristas
Lung | Enzymes | Citeseer | Conjunto de gran tamafo

Novelty 1 0.98 0.83 0.949153

Uniqueness 1 99 0.95 0.989575
Promedio de nodos en generacién | 35.20 | 32.44 35.99 46.716797
Promedio de aristas en generacién | 36.66 | 52.83 41.81 75.344531
MMD Degree 0.009 | 0.243 0.089 0.102881

MMD Clustering 0 0.198 0.083 0.150493

MMD Orbits 0 0.016 0.100 0.128302

MMD NSPDK 0.035 | 0.051 0.020 0.066607

MMD Node label 0.001 | 0.024 0.024 0.067958

MMD Edge label 0 - - 0.001613

MMD Joint Node label and degree | 0.205 | 0.249 0.013 0.062691

Tabla 5.5: Comparacion del ultimo experimento y los presentados en el articulo de

GraphGen

Los resultados de Tabla[5.8| muestran que el modelo entrenado con el conjunto Lung

es donde se obtienen los mejores resultados, este experimento es el més parecido con el
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que se trabaja en la tesis, ya que tienen el mismo nimero de grafos de entrenamiento y
los grafos tienen informacién parecida a la de los cristales de perovskitas. Sin embargo
la comparacién no es del toda justa, ya que los grafos del experimento Lung cumplen
con los requisitos del modelo, mientras que el de nosotros tiene una mezcla de grafos
que cumple y los que no cumplen, pero que se les aplicé la representacion que se
propone en la tesis.

A pesar de la diferencia de valores, los que se obtienen en la columna del experi-
mento de la seccién no son muy dispares, incluso en el experimento de Citesser
es mayor en alguna métricas. Ademds de que se generan grafos tanto conexos como
disconexos, cosa que no ocurre en los tres experimentos presentados en el articulo de

GraphGen.

5.9. Discusion

Esta discusion se toma a partir de dos cosas, las métricas de la Tabla@ y el hecho
de revisar de manera visual y por lo tanto empirica todos los grafos generados a partir
de los experimentos.

La primera discusion se centra en la métrica Uniqueness, la cual nos dice la di-
versidad de los grafos que se generaron, dicha métrica es la que méas bajos valores se
obtienen en todos los resultados. Ver que dicho valor es tan bajo solo nos habla de que
la variedad de grafos que genera el modelo es pobre. Sin embargo, al revisar de manera
visual todos lo grafos generados no encontramos con casos como el de la Figura[5.7] en
donde se generan grafo idénticos en su estructura pero con etiquetas en los nodos dife-
rentes. Desde el punto de vista de grafos es algo que no se busca. Sin embargo, si como
trabajo futuro se quiere usar el modelo para la generacién de cristales de perovskitas,
seria de interés ver que pasa cuando dos grafos son iguales en su estructura topoldgica

pero con diferentes elementos.
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Algo a notar es el experimento|[5.6] La métrica Uniqueness mejora, hecho que se lo
podemos atribuir a que el modelo ve mas variedad de grafos, pero no los suficientes pa-
ra generar mayor variedad. Una posible solucidn seria entrenar a cada experimento con
una cantidad mayor de grafos. En el experimento se aumenta de manera conside-
rable el numero de grafos para entrenar, la métrica de Uniqueness aumenta de manera
considerable ya que el modelo tiene una variedad de grafos para entrenar, sin embargo
las otras métricas se mantienen muy similares a los experimentos anteriores.

La segunda discusién es sobre los valores que se obtienen en la métrica MMD y
todos los nucleos que se usan. Esta es una de las partes interesantes, dado que los
mejores resultados se encuentran en los experimentos donde se usa la modificacion
propuesta en este trabajo. Como se menciond en la seccidon de métricas, una de las mas
importantes es la de MMD NSPDK en la cual el mejor resultado es donde el modelo
se entrena con los grafos conexos, sin embargo los resultado son muy similares en
los demds experimentos. Tener los resultado obtenidos en los experimentos donde los
grafos cumplen los requisitos del modelo era esperado. Por eso tener valores similares
incluso en algunos mejores en los experimentos donde se tiso la modificacién propuesta
es algo a resaltar.

En el lado de la generacion de etiquetas, se obtienen valores satisfactorios algo que
se esperaba, sobre todo en la generacion de etiquetas de los nodos. La generaciéon de
etiquetas en las aristas era de mayor interés, dado que esta generacion es la que importa

para poder ver la capacidad del modelo para generar grafos disconexos.
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Figura 5.4: Ejemplos de grafos generados por el entrenamiento que solo contiene grafos

CONexos.
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Figura 5.5: Ejemplos de grafos generados por el entrenamiento que solo contiene grafos

conexos y restriccion de 2 nodos previos en DFS.
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Figura 5.6: Ejemplos de grafos generados por el entrenamiento que solo contiene grafos

conexos y restriccion de 10 nodos previos en DFS.
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Figura 5.7: Ejemplos de dos grafos similares en donde solo cambian las etiquetas.
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Figura 5.8: Ejemplos de dos grafos generados por el experimento de grafos disconexos

sin permutacion.
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Figura 5.9: Ejemplos de dos grafos generados por el experimento de grafos disconexos

con permutacion.
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Figura 5.10: Ejemplos de grafos generados por el experimento que contiene los dos

conjuntos de grafos.
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Figura 5.11: Ejemplos de grafos generados por el experimento con el conjunto de gran

tamaino.
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Capitulo 6

Conclusiones

En el caso de los grafos conexos se obtiene un resultado esperado, sin embargo que
la métrica de diversidad sea baja nos habla de que falta una cantidad considerable de
grafos para obtener mayor variedad, mientras que para las otras métricas se obtienen
resultados aceptables. Para el caso de interés de los grafos disconexos, se mantiene
la métrica de diversidad baja. Mientras que la métrica que més llama la atencion es
la MMD Edge label donde se cuantifica la calidad de las etiquetas generadas para las
aristas, dicho valor es bastante bajo, por lo que deja ver que la propuesta para traba-
jar con grafos disconexos es satisfactoria, incluso cuando el entrenamiento mezcla los
dos tipos de grafos. Este hecho refleja que la modificacién propuesta trabaja de buena
manera junto con el modelo original y que permite al modelo generar cualquier tipo
de grafo. En general, la modificacion propuesta sobre los grafos para que el modelo
GraphGen tenga la capacidad de generar grafos conexos y disconexos es satisfactoria.
Las métricas que se usan en este trabajo cumplen con dar certeza de que el modelo
es capaz de generar grafos que son similares pero no iguales a los de entrenamiento.
Dichas métricas deben ser tomadas como ayuda cuando se quieran generar grafos que
cumplan con requisitos especificos de un tarea; ya que por si solas, s6lo nos ayudan a

que cumplan caracteristicas de grafos generales.
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6.1. Trabajo futuro

= Probar los grafos desde un punto quimico. Medir el desempeiio de los grafos ge-

nerados, pero ahora desde métricas especificas, es decir desde métricas que midan

propiedades quimicas.

= Grafos similares. Probar qué pasa con los grafos que se generan con la misma

estructura pero con diferentes etiquetas en los nodos, pero ahora con métricas
quimicas. Esto con el fin de ver si el modelo estd capturando de alguna manera

alguna propiedad quimica que no se ve reflejada en las métricas usadas.

= Modificar el modelo. Modificar el modelo, pero ahora con el fin de obtener grafos

que cumplan requisitos especificos de un grafo de una perovskita.
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