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Resumen

Partiendo de la base establecida en el articulo Rossi et al. (2020) y aprovechando el
repositorio correspondiente disponible en https://github.com/twitterresearch/tgn,
este trabajo consiste en una evaluacion experimental exhaustiva del marco de trabajo
de la Red de Grafos Temporales (TGN) tal y como se delinea en el estudio referenciado.
Esta evaluacion es polifacética e incluye no solo la repeticion y el analisis de los
experimentos originales, sino también un examen critico de las futuras lineas de
investigacion propuestas en este.

Como introduccion, se ofrece una vision general de los grafos. Esto incluye un anali-
sis detallado de los distintos tipos de grafos, los problemas de prediccion asociados a
ellos y las metodologias empleadas para resolverlos. Esta vision general pretende do-
tar al lector de un conocimiento profundo de los conceptos y retos fundamentales de
la teoria de grafos, asi como de las estrategias empleadas para resolver los problemas
de prediccion relacionados.

Para completar la contextualizacion de este trabajo, se dedica un capitulo a los traba-
jos previos. Este capitulo explora las primeras aplicaciones de los métodos de apren-
dizaje automatico, en particular las redes neuronales, en el contexto del trabajo con
grafos. Presenta una vision general de algunos de los articulos mas influyentes y de
las soluciones comunmente adoptadas en este ambito, proporcionando una perspec-
tiva histérica y una comprension fundacional de los avances que han dado forma a
las metodologias actuales como la que es objeto a estudio en este trabajo.

Una vez contextualizada la aplicacion de las redes neuronales a las estructuras de
grafos, se presenta en detalle el funcionamiento del modelo TGN propuesto por Rossi
et al. (2020). Este capitulo incluye una explicaciéon exhaustiva del flujo operativo del
modelo, sus diversos modulos, los métodos de entrenamiento empleados y los con-
juntos de datos utilizados. Esta presentacion detallada tiene por objeto proporcionar
una comprension completa del modelo TGN, destacando su diseno, funcionalidad y
las consideraciones practicas que implica su aplicacion.

Ademas de este analisis fundacional, el trabajo se extiende para incorporar nuevas
vias de investigacion que han surgido en la literatura mas reciente relacionada con
las redes de grafos temporales. Al sintetizar las ideas de estos estudios contempora-
neos, pretendemos identificar posibles metodologias que podrian mejorar atiin mas el
rendimiento y la aplicabilidad de la TGN.

El alcance del estudio incluye una investigacion detallada de varias modificaciones
arquitectonicas, técnicas de optimizacion y metodologias alternativas para la selec-
cion temporal de vecinos. Mediante pruebas rigurosas de estos diferentes enfoques,
se evaluara su impacto en la eficiencia, precision y velocidad de calculo del modelo.
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Abstract

Building on the foundation established in the article Rossi et al. (2020) and taking
advantage of the corresponding repository available at
https://github.com/twitterresearch/tgn, this work consists of a comprehensive ex-
perimental evaluation of the Temporal Graph Network (TGN) framework as delineated
in the referenced study. This evaluation is multifaceted and includes not only the re-
petition and analysis of the original experiments, but also a critical examination of
the future lines of research proposed in this one.

As an introduction to this paper, an overview of networks is given. This includes a
detailed analysis of the different types of graphs, the prediction problems associated
with them and the methodologies used to solve them. This overview is intended to
provide the reader with a thorough understanding of the fundamental concepts and
challenges of graph theory, as well as the strategies employed to solve the related
prediction problems.

To complete the contextualization of this work, a chapter is devoted to previous work.
This chapter explores early applications of machine learning methods, in particular
neural networks, in the context of working with graphs. It presents an overview of
some of the most influential papers and commonly adopted solutions in this area,
providing a historical perspective and a foundational understanding of the advances
that have shaped current methodologies such as the one under study in this paper.

Once the application of neural networks to graph structures has been contextualized,
the operation of the TGN model proposed by Rossi et al. (2020) is presented in detail.
This chapter includes a comprehensive explanation of the operational flow of the
model, its various modules, the training methods employed and the data sets used.
This detailed presentation is intended to provide a thorough understanding of the
TGN model, highlighting its design, functionality, and the practical considerations
involved in its application.

In addition to this foundational analysis, the paper extends to incorporate new ave-
nues of research that have emerged in the more recent literature related to temporal
graph networks. By synthesizing insights from these contemporary studies, we aim
to identify possible methodologies that could further enhance the performance and
applicability of TGN.

The scope of this study includes a detailed investigation of various architectural modi-
fications, optimization techniques, and alternative methodologies for temporal neigh-
bor selection. Through rigorous testing of these different approaches, their impact on
model efficiency, accuracy and computational speed will be evaluated.
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Capitulo 1

Introduccion

Durante este capitulo introductorio, se abordaran los conceptos fundamentales de
los grafos, presentando una descripcion detallada de dos tipos principales, grafos
estaticos y dinamicos junto con su notacion. Las propiedades de cada tipo de grafo
y la notacion matematica seran expuestas para proporcionar una base solida para la
comprension de este trabajo.

Ademas, se examinaran los tres problemas clave de prediccion en grafos, la predic-
cion de enlaces, la clasificacion de nodos y la prediccion de propiedades de grafos.
Entre los métodos para abordar estos problemas, se introduciran dos de ellos, que
son los mas importantes en el area a tratar; el uso de redes neuronales orientadas a
grafos y el aprendizaje de representacion de grafos.

Por ultimo, se explicaran los dos tipos de entorno de aprendizaje, transductivo e
inductivo, distincion la cual es crucial para entender como se aplican las técnicas
de redes neuronales y el aprendizaje de representaciones en diferentes contextos y
escenarios de prediccion en grafos.

1.1. Conceptos basicos sobre los grafos y notacion

Para abordar con rigurosidad el analisis del articulo Rossi et al. (2020) y entender
los cambios propuestos sobre el modelo en este trabajo, es imperativo situarse en el
contexto de los grafos, asi como comprender los diversos tipos que conforman esta
estructura fundamental en teoria de grafos y matematicas discretas.

1.1.1. Grafos

Un grafo es una estructura matematica que representa relaciones entre objetos. Con-
siste en un conjunto de nodos o vértices que estan conectados por aristas o bordes.
Los grafos son utilizados para modelar una variedad de situaciones en el mundo real
donde existen conexiones o relaciones entre elementos.

Los grafos son indispensables por su capacidad para representar relaciones entre
entidades, lo que los hace versatiles para modelar y analizar estructuras y depen-
dencias en diversos campos. Destacan por representar conexiones entre nodos, que
pueden simbolizar entidades como personas, ciudades o productos, mientras que las
aristas significan interacciones entre ellos. Esta representacion es fundamental en
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1.1. Conceptos basicos sobre los grafos y notacion

Figura 1.1: Grafo etiquetado con 6 vértices y 7 aristas

campos como las redes sociales, los sistemas de transporte y la gestion de la cadena
de suministro.

Ademas, los grafos desempenian un papel crucial en el analisis de redes, ya que pro-
porcionan informacion sobre patrones, agrupaciones y nodos influyentes en redes
sociales, redes de comunicacion y redes biolégicas. Por otra parte, también son esen-
ciales para los problemas de optimizacion, como la busqueda del camino mas corto
en redes de transporte o la optimizacion de rutas para servicios de reparto.

Por ultimo, la capacidad de los grafos para modelar relaciones temporales y espaciales
amplia ain mas su aplicabilidad, permitiendo a los investigadores y profesionales
abordar problemas complejos y dinamicos en tiempo real.

A continuacion y debido a que el articulo Rossi et al. (2020) trata sobre uno de es-
tos, se explicaran dos tipos importantes de grafos, los grafos estaticos y los grafos
dinamicos. Cabe destacar que existen otras formas de clasificarlos, tales como si son
dirigidos o no dirigidos o si son bipartitos o no bipartitos, entre otras categorias.

1.1.2. Grafos estaticos

Un grafo estatico se caracteriza por tener una estructura fija que no cambia con el
tiempo. Una vez creados los nodos junto con sus relaciones o aristas, estos perma-
necen constantes. Este tipo de grafos vienen representados como G = (V, E) donde
V = {v1,v2,...,v1|} es el conjunto de nodosy £ C V x V es el conjunto de aristas.

La mayoria de las veces, un grafo estatico representa una instantanea de las rela-
ciones en una red en un momento determinado. Este tipo de grafo es especialmente
util para modelar escenarios en los que las relaciones no cambian con frecuencia o
en los que los cambios a lo largo del tiempo no son criticos para el analisis de la red.
Un ejemplo de este tipo podria ser una red de trenes, en donde las estaciones son
los nodos y las aristas las conexiones entre ellas y donde la adiccion de una nueva
estacion o una nueva via es muy poco frecuente.

Para caracterizar estos grafos, existen diferentes matrices asociadas a ellos. Entre las
mas importantes se encuentran por ejemplo la matriz de adyacencia A € RIVI*IVI, en
la que los valores A[i][j] son igual a 0 si (v;,v;) ¢ E'y si no son igual a Ry si (v;,v;) € E
para representar el peso de la arista. También existe la matriz de grados D € RIVI*IVI,
la cual es una matriz diagonal donde D[i][i| = Z'}Ql Ali][j] y representa el grado de v;. Y
por ultimo esta la matriz Laplaciana definida como L = D— A, la cual es crucial ya que
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Introduccion

encapsula propiedades importantes del grafo a partir de las matrices de adyacencia
y grado.

Hay varias alternativas a la hora de representar un grafo estatico, por ejemplo, los no
dirigidos son aquellos en los que el orden de los nodos en las aristas no es importante,
por lo que la matriz de adyacencia es simétrica. En la otra cara se encuentran los
grafos dirigidos, en los que el orden de los nodos en las aristas si es importante y
existe un nodo origen y un nodo destino para cada una de ellas. Por otro lado, estan
los grafos bipartitos, en los cuales se pueden dividir los nodos en dos grupos que no
estén conectados por ninguna arista, o los grafos con atributos, en los que los nodos,
las aristas o ambos tienen caracteristicas propias.

1.1.3. Grafos dinamicos

Al contrario que los grafos estaticos, un grafo dinamico es una estructura que sufre
cambios y evoluciona con el tiempo. Se pueden anadir o eliminar nodos y aristas,
y los atributos dentro del grafo pueden cambiar dinamicamente. Esta flexibilidad
permite a este tipo de grafos modelar relaciones en evolucion, capturando cambios
en la conectividad o en los atributos de nodos y aristas.

Los grafos dinamicos resultan utiles en situaciones en las que el aspecto temporal es
crucial para el analisis. Por ejemplo, en una red social dinamica, los nodos pueden
representar individuos y las aristas, amistades. A medida que la gente establece nue-
vas conexiones o pone fin a las existentes, el grafo dinamico evoluciona para reflejar
el cambiante panorama social.

Dentro de los grafos dinamicos se pueden distinguir cuatro tipos:

= Grafos con aristas ponderadas: Estos grafos incorporan informacion temporal
asignando etiquetas a las aristas y/o nodos de una red estatica. El ejemplo mas
basico de este enfoque consiste en etiquetar las aristas de una red estatica con
las marcas de tiempo que indican cuando aparecieron.

Figura 1.2: Grafo de aristas ponderadas

= Grafos espacio-temporales: Son aquellos en los que los nodos y aristas perma-
necen estaticos pero sus caracteristicas pueden cambiar. Un ejemplo concreto
de un grafo espacio-temporal podria ser un grafo que represente el trafico de
vehiculos en una ciudad. En este grafo, los nodos representarian las intersec-
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1.1. Conceptos basicos sobre los grafos y notacion

ciones y las aristas representarian las calles por las que circulan los vehiculos.
Mientras que los nodos y aristas no varian, las caracteristicas de este grafo
podrian cambiar con el tiempo de varias maneras ocasionado por ejemplo por
cambios en la congestion del trafico, la velocidad promedio o la disponibilidad
de carriles.

= Grafos dinamicos de tiempo discreto: Los grafos dinamicos de tiempo discreto,
comunmente conocidos como grafos temporales basados en instantaneas, se
caracterizan por ser una sucesion de instantaneas de un grafo estatico, con
intervalos temporales regulares entre ellas. Estas instantaneas se definen como
un conjunto G*,G2,...,GT, donde cada G' = V! E' representa un grafo estatico
en el tiempo ¢.

Figura 1.3: Instantaneas de un grafo dinamico discreto

» Grafos dinamicos de tiempo continuo: Diversas metodologias han sido desarro-
lladas para representar esta categoria de grafos; no obstante, el enfoque mas
prevalente es el basado en eventos, razén por la cual también son referidos co-
mo grafos temporales basados en eventos. Estos modelos se presentan bajo la
forma de un par (G, 0O), donde G representa un grafo estatico que encapsula el
estado inicial del sistema en el tiempo ¢;, mientras que O denota un conjunto
de observaciones o eventos que comprenden fenémenos como la apariciéon, mo-
dificacion o eliminaciéon de nodos o vértices. Existe una vinculacion sustancial
entre estos grafos y sus predecesores, dado que en cualquier instancia temporal
t > tg, es posible generar una instantanea G' mediante la actualizaciéon de G con
las observaciones O hasta ese momento.

Entre los distintos tipos de grafos dinamicos, el que ostenta la capacidad de alma-
cenar mayor cantidad de informacion temporal es el de grafos dinamicos de tiempo
continuo. Este tipo de grafo dinamico permite la representacion y manipulaciéon de
una amplia gama de eventos en un tiempo continuo, lo que lo convierte en un re-
curso invaluable para el analisis de sistemas temporales complejos y dinamicos. Sin
embargo, es importante subrayar que su utilizacion conlleva una mayor complejidad
en comparacion con los otros tipos de grafos dinamicos.

Es crucial resaltar que, en ciertos escenarios donde la precision temporal no consti-
tuye un requisito imperativo, los otros tipos de grafos dinamicos demuestran también
su utilidad. Estas variantes, aunque menos detalladas en cuanto a la representacion
temporal, ofrecen una estructura mas simple y accesible, lo que facilita su implemen-
tacion y comprension en determinados contextos de analisis.
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Introduccion

1.2. Problemas de prediccion en grafos

Los desafios inherentes a la prediccién en grafos constituyen un campo de estudio
que abarca una diversidad de problemas, cada uno con sus propias complejidades
y potenciales aplicaciones. Dentro de este ambito, emergen tres desafios principales
que requieren una atencion especial y una exploracion detallada.

El primero de ellos es la clasificacion de nodos, una tarea fundamental que implica la
asignacion de nodos a clases especificas de un conjunto predefinido. Por ejemplo, en
una red dinamica, se pueden categorizar los nodos segun la evolucion del grafo para
identificar de manera efectiva valores atipicos o comportamientos inesperados de los
nodos, mejorando la seguridad de la red y el monitoreo del rendimiento.

Paralelamente, la prediccion de enlaces surge como otro aspecto critico del analisis
de grafos. Este desafio gira en torno a pronosticar nuevos vinculos entre nodos dentro
del grafo. Tiene una inmensa importancia en diversos escenarios, como predecir posi-
bles conexiones sociales en plataformas en linea, facilitar sistemas de recomendacion
de amigos o anticipar interacciones dentro de las redes de transporte. Al anticipar
con precision los enlaces futuros, las empresas y los responsables de la formulacion
de politicas pueden optimizar la asignacion de recursos y la prestacion de servicios,
mejorando la experiencia del usuario y la eficiencia operativa.

Por ultimo, la complejidad del analisis de grafos se extiende al ambito de su pro-
pia clasificacion, lo que presenta la tarea de asignar grafos completos a categorias
especificas de un conjunto predefinido. Este problema puede resultar muy ttil en
aplicaciones como el analisis de redes biologicas para identificar diferentes tipos de
estructuras o en la clasificacion de documentos en funciéon de la estructura de sus
relaciones.

1.3. Redes neuronales sobre grafos

Para abordar estos tres problemas propuestos en la seccion anterior se han desarro-
llado diversas técnicas y modelos especificamente disefiados para trabajar con datos
en forma de grafos.

En la ultimas décadas, el aprendizaje profundo ha tenido un notable éxito en diversos
campos debido en gran medida a dos factores clave. El primero de ellos es el rapido
avance de los recursos computacionales, en particular la utilizacion de potentes GPUs
y TPUs. Este progreso ha mejorado significativamente la eficiencia y la escalabilidad
de estos algoritmos. En segundo lugar, la disponibilidad de grandes cantidades de
datos de entrenamiento ha proporcionado a los modelos la informacién necesaria
para aprender patrones complejos y para tener la capacidad de extraer caracteristicas
latentes de datos euclidianos como imagenes, texto y videos.

A medida que sus aplicaciones contintian expandiéndose, existe una creciente nece-
sidad de abordar conjuntos de datos que no se ajustan a la estructura euclidiana tra-
dicional tratada por los algoritmos de aprendizaje profundo. Como se ha demostrado
en las secciones anteriores, muchos conjuntos de datos del mundo real se represen-
tan mejor como grafos, donde las entidades estan conectadas mediante relaciones.
Los datos en forma de grafo plantean desafios tinicos debido a su naturaleza irregu-
lar y desordenada, a diferencia de las imagenes, donde los pixeles estan dispuestos
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1.4. Embedding de grafos

en una cuadricula o de las frases donde las palabras vienen secuenciadas. Ademas,
los grafos pueden variar en tamano y tener nodos con, por ejemplo, distintos grados
de conectividad, lo que hace que las operaciones estandar de aprendizaje profundo,
como las convoluciones, sean menos sencillas de aplicar en este dominio.

En respuesta a estos desafios y lineas de investigacion, ha surgido un gran interés en
adaptar estas técnicas de aprendizaje profundo para manejar los datos estructurados
en grafos. Inspirandose en modelos exitosos como las redes neuronales convolucio-
nales (CNN) o las redes neuronales recurrentes (RNN), los investigadores han estado
desarrollando activamente nuevas metodologias y definiciones de operaciones funda-
mentales adaptadas a este tipo de datos para resolver los problemas asociados a la
prediccion en grafos mencionados en la secciéon anterior.

Posteriormente en el Capitulo 2 se expondran algunos de los trabajos mas importan-
tes en este campo, tanto orientados a grafos estaticos como dinamicos, pero haciendo
mas hincapié en los orientados a grafos dinamicos, que serviran mas adelante para
el analisis y mejora del articulo a estudio en este trabajo de Rossi et. al.

1.4. Embedding de grafos

El embedding de grafos o aprendizaje de representacion de grafos es una técnica
fundamental del aprendizaje profundo en este tipo de estructuras que se utiliza pa-
ra transformar los nodos y aristas de la red en representaciones vectoriales de baja
dimension. Estas representaciones estan disenadas para capturar aspectos esencia-
les de la estructura topoldgica de la red y la informacién del contenido del nodo o
enlace, con el objetivo de codificar las intrincadas relaciones y caracteristicas de los
nodos y aristas en un formato que facilite la resolucion de los diversos problemas de
prediccion en grafos.

Zq

A

9 o fra—- R* r A
(@) (@) 0.25 | 0.01 | 039 | 0.14
(O—®

Figura 1.4: Imagen de Khoshraftar and An (2024) sobre el Embedding de grafos

Como ya se ha comentado, la ventaja clave de estos métodos es su capacidad de sin-
tetizar datos complejos en forma de red en formas vectoriales concisas, es decir, de
baja dimension. Esta transformacion permite aplicar posteriormente algoritmos co-
munes de aprendizaje profundo ya disponibles para abordar diversos desafios sobre
grafos con diferentes estructuras. Ya sea que la tarea implique predecir atributos de
nodos o descubrir estructuras comunitarias dentro de las redes, el embebido de gra-
fos sirve como un paso de pre-procesamiento que mejora la accesibilidad y la utilidad
de los datos para aplicaciones posteriores.

El embedding de grafos, tanto estaticos como dinamicos, puede ser conceptualizado
a través de un marco codificador-decodificador como presentan Kazemi et al. (2020).
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Introduccion

En la etapa de codificacion es donde ocurre el embedding del grafo, es decir, donde los
nodos y/o aristas del grafo de entrada se convierten en una representacion vectorial
de dimension fija y normalmente baja. Este proceso de codificacion es esencial para
capturar la informacion estructural y relacional contenida en el grafo, y para lograrlo
se emplean las técnicas de aprendizaje profundo adaptadas a grafos mencionadas
anteriormente como las redes convolucionales de grafos o las redes de atencion a
grafos.

Después de la etapa de codificacion, el decodificador asume la responsabilidad de em-
plear la representacion vectorial adquirida para llevar a cabo diversas predicciones,
tales como la clasificacion de nodos o la prediccion de aristas. Fundamentalmente,
la funciéon primordial del decodificador radica en la traduccion de la representacion
aprendida en resultados de relevancia y significado.

En el proximo capitulo Capitulo 2), se presentaran algunos de los trabajos mas signi-
ficativos en este campo que ayudaran a entender mejor el articulo a estudio Rossi et
al. (2020), ya que este trabajo presenta un nuevo codificador para grafos temporales
o de tiempo continuo.

1.5. Entornos de aprendizaje

Por ultimo, para contextualizar los grafos y los métodos y enfoques empleados para
la resolucion de los problemas de prediccion asociados a estos, se distinguen dos
modalidades fundamentales de aprendizaje en grafos, el inductivo y el transductivo.

El aprendizaje inductivo se caracteriza por su enfoque en la inferencia de patrones
generales a partir de un conjunto de datos de entrenamiento, con la finalidad de
aplicar esos patrones para realizar predicciones sobre nuevos conjuntos de datos.
En el contexto de los grafos, este proceso implica la captura y comprension de las
caracteristicas y relaciones presentes en un conjunto dado de entrenamiento, con
la intencion de generalizar dicho conocimiento para hacer frente a datos que no ha-
yan sido observados previamente. Se pueden conceptualizar dos enfoques distintos
para comprender este tipo de aprendizaje, uno desde una perspectiva mas amplia,
en la cual el conocimiento adquirido a partir de un conjunto de grafos se extiende y
aplica a otros grafos que el modelo nunca ha visto previamente en el entrenamiento;
y otro enfoque en el que durante el proceso de entrenamiento se ocultan selectiva-
mente nodos y aristas, con el proposito de luego generalizar el aprendizaje a nodos y
conexiones que no han sido observados durante la fase de entrenamiento.

Por otro lado, el aprendizaje transductivo se concentra en la prediccion de etiquetas o
caracteristicas especificas para un conjunto determinado de nodos o aristas dentro de
un grafo en particular. A diferencia del enfoque inductivo, el aprendizaje transductivo
no busca extender el conocimiento adquirido mas alla del grafo de entrada actual; su
objetivo se restringe a realizar predicciones dentro del mismo grafo de referencia.

Ambos enfoques poseen sus respectivas aplicaciones y enfrentan desafios particula-
res en el ambito del aprendizaje automatico sobre grafos. La eleccion entre uno u otro
depende en gran medida de la naturaleza intrinseca de los datos y de la indole espe-
cifica del problema que se esté abordando, asi como de consideraciones adicionales
relativas a la eficacia y la eficiencia de los algoritmos disponibles.






Capitulo 2

Trabajos previos

En este capitulo se presentaran de manera exhaustiva los trabajos que preceden
al articulo de Rossi et al. publicado en 2020 (Rossi et al., 2020) los cuales estan
vinculados con el campo de las redes neuronales aplicadas a grafos. Para proporcio-
nar un contexto adecuado, se comenzara con una introduccion detallada de diversos
meétodos asociados con los grafos estaticos, reconociendo su importancia como pre-
cursores en esta area de investigacion, ya que fueron los que establecieron las bases
tedricas y practicas sobre las cuales se desarrollaron los posteriores enfoques.

Posteriormente, se dedicara una seccion mas amplia y profunda a los métodos rela-
cionados con los grafos dinamicos. Se analizaran en detalle las caracteristicas dis-
tintivas de estos métodos, asi como sus avances y aplicaciones en comparacion con
los grafos estaticos. El énfasis en los grafos dinamicos responde a que el articulo a
estudio propone un nuevo método que aborda este tipo de grafos y a la creciente
importancia y complejidad que estos representan.

2.1. Redes neuronales sobre grafos estaticos

A principios de la década de 2000 emergio la formalizacion de las redes neuronales de
grafos, del inglés Graph Neural Networks (GNN), un hito que comenz6 a tomar forma
con trabajos pioneros como el de Gori et al. (2005). Este trabajo destacoé al introducir
el innovador concepto de redes neuronales basadas en grafos para el reconocimiento
de patrones en este tipo de estructuras. Sin embargo, fue la investigacion posterior
de Scarselli et al. (2008) la que consolid6é y ampli6 este campo, presentando un marco
mas completo para las GNN que extendia los modelos anteriores para manejar tipos
mas generales de grafos, como por ejemplo, aciclicos, ciclicos, dirigidos y no dirigidos.

Estos primeros estudios se pueden categorizar como redes neuronales recurrentes
de grafos estaticos, debido a que aprenden la representacion de un nodo objetivo
propagando la informaciéon de sus vecinos de manera iterativa hasta alcanzar un
punto fijo estable. Este tipo de redes tienen un significado conceptual importante
y han influido en investigaciones posteriores sobre otros tipos de redes como por
ejemplo las redes neuronales convolucionales de grafos.

Por otra parte y debido al éxito de las redes neuronales convolucionales en dominios
como la vision por computadora, se desarrollaron una gran cantidad de métodos que
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2.1. Redes neuronales sobre grafos estaticos

redefinen el término de convolucion para datos en forma de grafo. Las redes neurona-
les convolucionales de grafos extienden el concepto de operaciones convolucionales
mas alla de los datos de la cuadricula a los datos en forma de red. El concepto fun-
damental implica calcular la representacion de un nodo combinando sus propias
caracteristicas con las caracteristicas de sus nodos vecinos.

A diferencia de las redes neuronales recurrentes de grafos anteriores, las convolu-
cionales emplean multiples capas de forma secuencial para capturar y refinar pro-
gresivamente las representaciones de los nodos a un alto nivel, permitiendo extraer
caracteristicas cada vez mas abstractas de las estructuras graficas. Este tipo de mé-
todos se divide en dos categorias basicas:

= Enfoques espectrales: Las redes neuronales convolucionales espectrales tienen
una solida base matematica fundamentada en el procesamiento de sefiales de
grafos (Shuman et al., 2013; Sandryhaila and Moura, 2013; Chen et al., 2015).
Este tipo de redes asume que los grafos son no dirigidos y las convoluciones de
grafos se realizan transformando el grafo en el dominio de Fourier mediante la
descomposicion en valores propios de la matriz Laplaciana del grafo. Esta trans-
formacion permite aplicar las operaciones tradicionales de las redes neuronales
convolucionales (CNN) a los datos de los grafos.

Kipf and Welling (2016) presentan una formulaciéon de las redes neuronales
convolucionales en el marco de la teoria espectral de grafos ofreciendo la ba-
se matematica esencial y métodos computacionales eficaces para crear filtros
convolucionales rapidos y localizados en grafos.

Debido a la descomposicion propia de la matriz Laplaciana, estos métodos se
enfrentan a tres limitaciones. El primero de ellos se trata de que cualquier per-
turbacion en el grafo resulta en el cambio de los valores propios, lo que hace
necesario volver a calcularlos. En segundo lugar, los filtros aprendidos son de-
pendientes del dominio, lo que hace imposible su uso en grafos con una estruc-
tura diferente. Y por ultimo, la descomposicion de los valores propios requiere
una complejidad computacional de O(n?).

= Enfoques espaciales: Por otro lado, las redes neuronales espaciales operan di-
rectamente sobre la estructura espacial de los grafos sin necesidad de transfor-
maciones espectrales. En las GNN basadas en el espacio, las operaciones con-
volucionales se aplican directamente a las caracteristicas de los nodos y aristas
del grafo, teniendo en cuenta los patrones de conectividad local entre los no-
dos vecinos. A diferencia de las GNN espectrales, las espaciales no dependen
de la descomposicion de la base propia y pueden aprender directamente repre-
sentaciones de nodos basandose en sus vecindarios locales, 1o que hace que
sean computacionalmente mas eficientes y adecuadas para tareas en las que la
estructura del grafo es dindmica o evoluciona con el tiempo.

Un ejemplo de este tipo de redes son por ejemplos las redes de atencion de grafos
o "Graph Attention Networks (GATs)” propuestas por Velickovic et al. (2017). En
este reciente trabajo, se introduce una arquitectura basada en la atencion para
realizar la clasificacion de nodos. Como se puede visualizar en la Figura 2.1
el método consiste en calcular las representaciones ocultas de cada nodo del
grafo atendiendo a sus vecinos, siguiendo una estrategia de auto-atencion. Esta
arquitectura de atencion exhibe varias propiedades interesantes: su operacion
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es eficiente, ya que se puede paralelizarse a través de pares nodo-vecino; puede
manejar nodos del grafo con diferentes grados especificando pesos arbitrarios a
los vecinos; y el modelo es directamente aplicable a problemas de aprendizaje
inductivo, incluyendo tareas en las que el modelo tiene que generalizar a grafos
completamente desconocidos.

concat/avg /.
> h]

Figura 2.1: Imagen de Velickovic et al. (2017) sobre los GATs

En el contexto del embedding de grafos estaticos, los codificadores automaticos des-
tacan en el aprendizaje de representaciones de nodos y aristas aprovechando la in-
formacion estructural inherente a los grafos, como puede ser la matriz de adyacencia.
Como ya se ha comentado anteriormente, este proceso implica codificar los nodos y
las aristas en un espacio latente de dimensiones inferiores que encapsula propieda-
des graficas esenciales, facilitando tareas como la clasificacion de nodos, la predic-
cion de enlaces y la deteccion de comunidades. Los primeros métodos de este tipo
empleaban mayormente perceptrones multicapa para construir tanto el codificador
como el decodificador (Cao et al., 2016; Wang et al., 2016) sin embargo, no tardaron
en surgir otros que empleaban redes neuronales convoluciones de grafos (Kipf and
Welling, 2016) o redes neuronales recurrentes como las de memoria corto-largo plazo
(Yu et al., 2018) entre otros tipos de redes.

2.2. Redes neuronales en grafos dinamicos

Las redes neuronales sobre grafos dinamicos representan un area de investigacion de
vanguardia dentro del campo del aprendizaje automatico y la inteligencia artificial.
A diferencia de los enfoques tradicionales basados en grafos estaticos comentados
en la seccion anterior, donde los grafos permanecen fijos durante el entrenamiento y
la inferencia del modelo, los orientados a grafos dinamicos deben capturan tanto la
evolucion temporal como la estructural de los nodos y aristas a lo largo del tiempo.

Un comportamiento clave que deben tener las redes neuronales para grafos dinami-
cos es la capacidad de manejar diferentes estructuras de una manera eficiente. En
entornos dinamicos, los nodos y enlaces pueden aparecer, desaparecer o cambiar
con el tiempo. Esta naturaleza dinamica requiere que los modelos sean capaces de
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2.2. Redes neuronales en grafos dinamicos

aprender de estos cambios y adaptarse a ellos sin un reentrenamiento explicito desde
cero. Otra consideracion importante es la integracion de la informacion relacionada
con el tiempo en los procesos de aprendizaje e inferencia. La dinamica temporal de
un grafo puede codificar informacion valiosa sobre el comportamiento de los nodos,
las relaciones y las estructuras comunitarias. Al aprovechar la informacién temporal
codificada en el grafo, estos modelos pueden pronosticar cambios potenciales en la
conectividad, ayudando en tareas como la deteccion de anomalias o el pronostico de
tendencias.

Al igual que en los grafos estaticos, ciertas técnicas de redes neuronales disefiadas
para grafos dinamicos también utilizan el denominado embedding de grafos. Este
enfoque, similar a su aplicacion en grafos estaticos, se centra en codificar nodos y
aristas en representaciones vectoriales de baja dimension que conservan caracteris-
ticas estructurales y semanticas criticas del grafico. En contextos dinamicos, estas
incrustaciones deben ajustarse continuamente para reflejar la estructura cambiante
del grafo y la informacion temporal, lo que requiere que los modelos actualicen ite-
rativamente las representaciones a medida que hay nuevos datos disponibles con el
tiempo.

En resumen, las redes neuronales de grafos dinamicos deben capturar los patrones
estructurales y temporales en este tipo de redes. Para capturar los patrones estruc-
turales, se suele emplear una red neuronal de grafos, mientras que para los patrones
temporales se suele utilizar médulos de series temporales como las redes neuronales
recurrentes o los mecanismos de atencion posicional.

A continuacion se comentaran algunos de los métodos mas importantes aplicados a
los diferentes tipos de grafos dinamicos para tener una vision mas general de las po-
sibles soluciones para resolver problemas de prediccion en este tipo de redes. Debido
a que cada tipo de grafo dinamico tiene una representacion diferente, se subdividiran
los métodos segun la clase a la que estén enfocados.

2.2.1. Grafos con aristas ponderadas

Los grafos dinamicos, como su nombre sugiere, son estructuras que cambian con el
tiempo, lo cual anade un nivel adicional de complejidad a su analisis y comprension.
Uno de los tipos mas simples de grafos dinamicos son los grafos con aristas ponde-
radas, donde cada arista tiene asignado un valor numérico que representa alguna
caracteristica o propiedad temporal de la relacion entre los nodos que conecta.

Cuando nos encontramos con un grafo dinamico, este se puede simplificar o transfor-
mar en una representacion mas manejable de diferentes maneras. Una forma comun
de hacerlo es convertirlo en una red estatica, donde las conexiones entre nodos se
mantienen constantes, aunque ahora con aristas ponderadas que reflejan las relacio-
nes dinamicas originales. Una vez que hemos logrado esta transformacién, podemos
aplicar diversos métodos de analisis, como las técnicas de redes neuronales especia-
lizadas en grafos estaticos anteriormente mencionadas.

Un método que refleja esta solucion es por ejemplo Qu et al. (2020), en donde se
convierte una red de interacciones en una red de aristas ponderadas utilizando una
distribucion exponencial. Esto significa que a las aristas que representan interaccio-
nes mas recientes se les asignan pesos mas altos, mientras que las que representan
interacciones mas antiguas reciben pesos mas bajos. Tras esta conversion, se emplea
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una red neuronal convolucional de grafos estaticos (Kipf and Welling, 2016) para ana-
lizar la red de aristas ponderadas.
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Figura 2.2: Imagen de Qu et al. (2020) de su método.

2.2.2. Redes neuronales de grafos espacio-temporales

Las redes neuronales de grafos espacio-temporales (STGNN) representan una pode-
rosa herramienta para el analisis de grafos dinamicos, donde tanto los nodos como
las aristas experimentan cambios en sus atributos a lo largo del tiempo. Estas redes
son especialmente diseniadas para capturar tanto los patrones estructurales como la
evolucion temporal de los atributos en el grafo.

Una de las principales funciones de las STGNN es la prediccion de etiquetas futuras
de los nodos. Esto implica entender como evolucionaran las caracteristicas de los
nodos a medida que el sistema dinamico evoluciona. Ademas, estas redes son capa-
ces de estimar etiquetas espacio-temporales en el grafo, lo que significa que pueden
prever no solo como cambiaran los atributos de los nodos en el futuro, sino también
como se distribuiran estos cambios a lo largo del espacio y el tiempo en el grafo.

Para abordar estas complejas tareas, las STGNN suelen combinar diferentes arqui-
tecturas de redes neuronales. Por ejemplo, pueden incorporar elementos de redes
neuronales recurrentes para capturar la dependencia temporal de los datos, permi-
tiendo que el modelo tenga en cuenta la secuencia de eventos en el tiempo. Al mismo
tiempo, pueden emplear capas de redes neuronales convolucionales para detectar
patrones estructurales en el grafo, lo que les permite comprender mejor la topologia
y la disposicion de los nodos y las aristas.

La mayoria de estas metodologias capturan eficazmente las dependencias espacio-
temporales aplicando convoluciones de grafos para filtrar las entradas y los estados
ocultos antes de pasarlos a una unidad recurrente. Seo et al. (2018) presenta dos
modelos de este tipo, uno en el que se emplea una red convolucional de grafos pro-
puesta por Defferrard et al. (2016) y una red neuronal recurrente LSTM introducida
por Gers et al. (2002); y otro donde se ajusta el método propuesto por Karpathy and
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2.2. Redes neuronales en grafos dinamicos

Fei-Fei (2015) para generalizarlo a los grafos en vez de solo a estructuras organizadas
como por ejemplo las imagenes.

Estas arquitecturas que hacen uso de redes neuronales recurrentes se enfrentan a
importantes retos debido a su propagacion iterativa y a su susceptibilidad a la explo-
sion o a problemas de desvanecimiento del gradiente con el tiempo. Estos problemas
suelen provocar un entrenamiento lento y una dinamica de aprendizaje inestable.
En respuesta, los enfoques basados inicamente en redes neuronales convoluciona-
les presentan un paradigma alternativo para procesar este tipo de datos de forma
no recursiva y eficiente, intercalando capas convolucionales de una dimensiéon con
capas convolucionales de grafos para aprender dependencias tanto temporales como
espaciales.

I ! I
(Vem, ... Vi) 74 v W | (Vem+i, ... Vi)

|
ST-Conv Block

ST-Conv Block

|
Temporal

Gated-Conv, C=64 !
l |
Spatial .
Graph-Conv, C=16 I
]

|

[

|

|

Temporal
Output Layer Gated-Conv, C=64 GLU Temporal
¢ ST-Conv Block Gated-Conv
x 4 4
I+1 I I
4 v (Verrig, ... Vi)

Figura 2.3: Imagen de Yu et al. (2017) de la arquitectura STGCN

Por ejemplo, el método "Spatio-Temporal Graph Convolutional Networks (STGCN)”
(Yu et al., 2017) integra capas convolucionales 1-D con redes neuronales convolu-
cionales de grafos (Defferrard et al., 2016; Kipf and Welling, 2016). Como se puede
observar en la Figura 2.3, este método forma un bloque espacio-temporal que dispo-
ne de capa convolucional de grafos entre dos capas convolucional 1-D cerradas en
forma de secuencia.

2.2.3. Redes neuronales de grafos dinamicos de tiempo discreto

Como ya se ha comentado en la seccion introductoria sobre los grafos, los dinamicos
de tiempo discreto estan formados por un conjunto de instantaneas que representan
el grafo para un tiempo t. Uno de los métodos mas comunes para abordar proble-
mas con este tipo de grafos es la agregacion de las observaciones temporales. Esta
aproximacion implica convertir el grafo dinamico de tiempo discreto en uno estatico
agregando las observaciones temporales o las matrices de adyacencia a lo largo de las
instantaneas. Posteriormente, se puede aplicar un codificador estatico para generar
una funcioén de incrustacion que capture las caracteristicas del grafo en su totalidad.
Entre las investigaciones que recurren a este enfoque se incluyen, por ejemplo, el tra-
bajo de Liben-Nowell and Kleinberg (2003), en el cual se prescinde de la consideracion
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temporal y se suman las entradas de las matrices de adyacencia correspondientes a
distintas instantaneas, asi como el estudio de Sharan and Neville (2008), donde se
asigna una mayor ponderacion o relevancia a las instantaneas mas recientes.

Otros enfoques interesantes son aquellos que emplean la agregacion de caracteristi-
cas estaticas como el propuesto por Yao et al. (2016). Este tipo de métodos, en lugar
de generar un grafo estatico agregado a partir de las observaciones temporales, apli-
can un codificador estatico a cada instantanea individualmente y luego combinan
los resultados a lo largo del tiempo de diferentes formas. Esto permite capturar tan-
to la estructura global del grafo como las variaciones temporales de los nodos y las
relaciones entre ellos.

Por otra parte, métodos como el de Zhu et al. (2016), proponen que el tiempo mis-
mo puede utilizarse como un regularizador en el proceso de aprendizaje. Al imponer
una restriccion de suavidad a los embedding de cada nodo en instantaneas conse-
cutivas, se puede aprovechar la informacion temporal para mejorar la coherencia y
la continuidad en las representaciones de los nodos a lo largo del tiempo. Este enfo-
que es especialmente util en situaciones donde se espera que los nodos mantengan
propiedades consistentes a lo largo de la evolucion del grafo.

Aunque existen algunos otros tipos de métodos, el ultimo a exponer en esta seccion
es el de los codificadores de modelos secuenciales. Estos modelos se disefian especifi-
camente para manejar secuencias de instantaneas de grafos y capturar las relaciones
temporales entre ellas. Al incorporar informacion temporal de manera explicita en el
proceso de codificacion, los codificadores de modelos secuenciales pueden generar
representaciones mas ricas y contextualmente informadas de los grafos dinamicos.
La idea general es generar mediante codificadores los embedding z!, 22, ..., I para ca-
da nodo v de todas las instantaneas del grafo, y una vez calculados emplear una red
neuronal recurrente para obtener los embedding finales z,. El enfoque descrito ante-
riormente ha sido propuesto y empleado en diversos estudios, como por ejemplo en
el primer modelo del trabajo Seo et al. (2018).

En resumen, los métodos para abordar grafos dinamicos de tiempo discreto son varia-
dos y cada uno presenta ventajas y desafios unicos. La eleccion del enfoque adecuado
depende en gran medida de la naturaleza de los datos y los objetivos del analisis. Sin
embargo, todos estos métodos tienen como objetivo comun capturar la complejidad
temporal de los grafos dinamicos y extraer informacion significativa que pueda ser
utilizada en una variedad de aplicaciones, desde la prediccion de eventos hasta la
deteccion de anomalias.

2.2.4. Redes neuronales de grafos dinamicos de tiempo continuo

En la actualidad, existen tres enfoques para el modelado de grafos dinamicos conti-
nuos. El primero de ellos consiste en los métodos basados en redes neuronales recu-
rrentes, en los que los embedding de los nodos se gestionan mediante arquitecturas
basadas en RNNs. El segundo enfoque utiliza los denominados procesos temporales
puntuales (TPP) junto con redes neuronales que parametrizan estos procesos. Por
ultimo, el tercer enfoque utiliza técnicas de embedding temporal, en las que las in-
crustaciones posicionales del tiempo se utilizan para representar el tiempo como un
vector.
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2.2.4.1. Métodos basados en redes neuronales recurrentes

Los modelos basados en redes neuronales recurrentes utilizan RNNs para actualizar
continuamente los embedding de los nodos. Una caracteristica comun de estos mo-
delos es que cada vez que se produce un cambio en la red, las representaciones de los
nodos que interactiian con este evento se actualizan en consecuencia, garantizando
que estas permanezcan actualizadas. Hay dos modelos que destacan en esta catego-
ria, el método "Streaming Graph Neural Networks (SGNN)” (Ma et al., 2020), disenado
para codificar redes dirigidas de evolucion estricta; y "JODIE” (Kumar et al., 2019),
especializado en codificar redes de interaccion.

En el método SGNN (Ma et al., 2020) se mantienen diferentes vectores para cada
nodo, uno sobre el estado oculto del rol origen, otro sobre el rol destino y otro basado
en los dos anteriores. Su arquitectura consiste en un componente de actualizacion
que modifica el estados los nodos involucrados en el evento que ha ocurrido y otro de
propagacion que transmite esta actualizacion a los vecinos de los nodos implicados.
Estos dos componentes estan compuestos a su vez por tres unidades: una unidad de
interaccion, una de actualizacion / propagacion y otra de fusion.

Neural Network Layer Pointwise Operation Scalar Function

Figura 2.4: Unidad de actualizacion de Ma et al. (2020).

La unidad de interaccion genera una codificacion basada en los nodos involucrados
en el evento y la de fusion actualiza los estados ocultos de los nodos basandose en
los cambios hechos por la unidad de actualizacion / propagacion. La unidad central
de actualizacion (Figura 2.4) genera un nuevo estado oculto para los nodos involu-
crados mediante una red neuronal recurrente LSTM (Baytas et al., 2017) modificada
para funcionar con series de tiempo irregulares. Por otro lado, la unidad de propaga-
cion actualiza los estados ocultos de los nodos vecinos utilizando tres componentes:
una funcién de atenciéon, una funcién de decaimiento temporal y un filtro basado
en el tiempo. La funcién de atencion estima la importancia de las conexiones entre
nodos, mientras que la funciéon de decaimiento temporal ajusta la magnitud de la ac-
tualizacion en funcion del tiempo transcurrido desde la ultima actualizacion. El filtro
basado en el tiempo actia como una funcién binaria que filtra las actualizaciones
si el nodo receptor tiene informacion obsoleta, lo que ayuda a reducir el ruido y la
eficiencia computacional.

El segundo método mencionado anteriormente (Kumar et al., 2019) consiste en una
arquitectura basada en redes neuronales recurrentes para actualizar los embedding
de cada nodo. En el modelo se utilizan dos RNNs separadas que difieren iinicamente
en los pesos, una para usuarios y otra para los elementos. JODIE esta disenado es-
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Trabajos previos

pecificamente para sistemas de recomendacion, centrandose en redes de interaccion
usuario-elemento, sin embargo, puede adaptarse a redes de interaccion generales
con ligeras modificaciones. Otra caracteristica clave de JODIE es su componente de
proyeccion dentro de la arquitectura, que puede preveer la trayectoria de los embed-
ding dinamicos. Este componente predice la posicion futura de las incrustaciones de
usuarios o elementos y se entrena para mejorar esta capacidad de prediccion con el
tiempo.

Update
operation

Project
operation

Figura 2.5: Modelo JODIE de Kumar et al. (2019).

2.2.4.2. Métodos basados en puntos temporales puntuales

El método "Know-Evolve"(Trivedi et al., 2017) sirve como base para los posteriores
modelos de procesos de puntos temporales de grafos dinamicos. En €l se representan
los grafos de conocimiento como redes de interaccion, lo que se consigue parametri-
zando un TPP mediante una red neuronal recurrente modificada. Con ligeras modi-
ficaciones, el modelo puede adaptarse para su uso con cualquier red de interaccion.
Sin embargo, como el modelo original esta disenado especificamente para grafos de
conocimiento, nos centraremos en su sucesor, "DyREP” presentado por Trivedi et al.
(2019).

DyREP utiliza un modelo de procesos puntuales temporales (Figura 2.6) parametri-
zado por una red recurrente. Estos procesos temporales puntuales capturan tanto la
dinamica "de la red”, es decir, su evolucion estructural; como “en la red”, su comuni-
cacion entre nodos. Al modelar estas dos dinamicas, se consigue una representacion
mas completa que en la mayoria de los métodos de embebido anteriores.

Los procesos temporales puntuales estan modelados por eventos (u,v,t, k) donde uy
v son los nodos involucrados en la interaccion, t es el tiempo en el que ocurre dicho
evento y k indica si es un evento estructural (agregado de arista) o de comunicacion
entre dos nodos.

2.2.4.3. Métodos basados en el embedding del tiempo

Algunos modelos que tratan con grafos dinamicos continuos se basan en métodos
de embedding temporales, lo que incluye el uso de la codificacion posicional para
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2.2. Redes neuronales en grafos dinamicos
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Figura 2.6: Proceso puntual temporal de Trivedi et al. (2019).

representar la dimension temporal, como se introdujo en Vaswani et al. (2017).
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Figura 2.7: Capa TGAT con 3 cabezas de atencion de Xu et al. (2020).

El primer método aplicado a grafos dinamicos continuos en usar el embebido de
tiempo fue el "Temporal Graph Attention (TGAT)” propuesto por Xu et al. (2020).
En ¢€l, los autores usan el embebido de tiempo que ellos mismo presentaron en otro
articulo (Xu et al., 2019) y que es muy parecido al usado por el método "time2vec”
de Kazemi et al. (2019). Basicamente, una capa TGAT concatena las caracteristicas
de los nodos, las de las aristas (opcional) y las temporales de cada nodo vecino y del
nodo objetivo y a continuacion, aplica una mascara de atencion similar a la de GAT
(Velickovic et al., 2017).
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Capitulo 3

Temporal Graph Networks for
Deep Learning on Dynamic Graphs

En el presente capitulo, se procedera a realizar un analisis exhaustivo del articulo
Rossi et al. (2020), prestando especial atencion al modelo y a las mejoras propuestas
por los autores. Para iniciar, se proporcionara una vision general del modelo, que in-
cluira un desglose detallado del flujo operativo. Esto permitira una comprensiéon mas
holistica de su funcionamiento, facilitando una apreciacion completa de los aspectos
técnicos y metodologicos implicados.

A continuacion, con el fin de lograr una comprension integral, se exploraran mi-
nuciosamente los cinco modulos que constituyen el modelo: la memoria, la funcion
de mensajes, el agregador de mensajes, el actualizador de la memoria y el modulo de
embedding. Se detallaran sus caracteristicas y funciones especificas, proporcionando
un analisis profundo de cada componente y su contribucioén al rendimiento general
del modelo.

De igual manera, se discutiran los conjuntos de datos utilizados en la evaluacion
del modelo, proporcionando una descripcion clara del formato y la estructura de los
mismos. Ademas, se explicaran las dos metodologias principales de entrenamiento
del modelo: la prediccion de enlaces y la clasificacion de nodos, destacando las di-
ferencias clave entre ambas y sus aplicaciones especificas. Este analisis permitira
entender como cada metodologia influye en los resultados y la efectividad del modelo.

Finalmente, se presentaran las sugerencias de mejora planteadas por los autores en
el articulo, lo cual permitira identificar las areas que requieren mayor atencion y
posibles caminos que seguir para el desarrollo de este trabajo.

3.1. Modelo Temporal Graph Networks

El articulo objeto de estudio en esta investigacion corresponde al propuesto por Rossi
et al. (2020), donde se introduce el concepto de redes de grafos temporales, conocidas
como "Temporal Graph Networks (TGNs)". En dicho trabajo se presenta un marco de
trabajo innovador que permite la aplicacion de técnicas de aprendizaje profundo a
grafos dinamicos de tiempo continuo, los cuales se representan como secuencias de
eventos con marcas de tiempo.
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3.2. Flujo operativo del modelo

De acuerdo con la terminologia establecida por Kazemi et al. (2020), un modelo de
embedding de grafos puede conceptualizarse como un par codificador / decodifica-
dor, donde el primero sirve como una funcién de mapeo de un grafo dinamico a
representaciones vectoriales de este, mientras que el segundo utiliza estas represen-
taciones para generar predicciones especificas de la tarea, como la clasificacion de
nodos o la prediccion de aristas. La principal innovacion presentada en este estudio
es un codificador de redes de grafos temporales (TGN) adaptado a grafos dinamicos
de tiempo continuo, representados como una secuencia de eventos. Este codificador
produce, para cada momento ¢, los embedding de los nodos del grafo denotados como

Z(t) = (21(1), ..., za(1)).

3.2. Flujo operativo del modelo

Antes de examinar minuciosamente los distintos modulos que integran el modelo
TGN, es pertinente adentrarnos en una visiéon holistica que abarque el funciona-
miento integrado de estos componentes. En este sentido, es crucial comprender como
interactuan y se complementan entre si los diversos elementos del modelo, asi como
su contribucion colectiva al logro de los objetivos planteados.

Raw Message
Store

Aggregated Updated
Messages Memory

21(t5) # (ts) ®© p((1,2)[t5) @I
(s ) e [0

Node Embebbings

(Old) Messages

Probabilities

Figura 3.1: Figura 2 de Rossi et al. (2020)

El procedimiento operativo del sistema TGN para el entrenamiento de sus modulos
asociados a la memoria involucra una serie de etapas meticulosas y secuenciales. En
primer lugar, los datos del batch anterior almacenados en el Raw Message Store son
convertidos en mensajes mediante el médulo de funciéon de mensajes. Posteriormente,
en el paso 2, los mensajes pertenecientes a los mismos nodos son agregados mediante
el modulo de agregacion de mensajes, obteniendo una unica representacion vectorial
de los mensajes de cada nodo del lote anterior.

Una vez calculados y agregados los mensajes, estos son usados por el médulo actua-
lizador de la memoria para obtener los nuevos valores de esta, que posteriormente
se usan en el modulo de embedding para calcular las representaciones vectoriales
de los nodos involucrados en el batch actual, no el contenido en el Raw Message
Store. Tras el calculo del embedding de los nodos, estos se emplean para predecir
las probabilidades de las aristas y calcular la pérdida para aplicar el algoritmo de
retropropagacion al modelo.
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Temporal Graph Networks for Deep Learning on Dynamic Graphs

Por ultimo, los datos en bruto relativos a las interacciones del lote actual se alma-
cenan en el Raw Message Store para su posterior utilizacion en el siguiente ciclo de
entrenamiento. Este meticuloso flujo de operaciones garantiza una gestion eficiente
de los datos y recursos del sistema TGN durante el proceso de entrenamiento. Adi-
cionalmente, asegura que el computo de los moédulos relacionados con la memoria
impacte directamente en la funcién de pérdida, facilitando asi la retropropagacion de
gradientes.

A continuacion, se realizara una exposicion detallada de los médulos principales que
componen el modelo, asi como las diversas implementaciones desarrolladas por los
autores. A su vez se llevara a cabo una comparacion de estas distintas opciones de
implementacion con base en los resultados obtenidos, con el propésito de evaluar su
eficacia y eficiencia relativas.

3.3. Modulos principales

Como se ha podido observar en el flujo operativo, el modelo TGN se compone de cinco
modulos principales, los cuales desempenan funciones especificas dentro del siste-
ma. Estos moédulos incluyen una unidad de memoria, un componente encargado de
la creacion de mensajes, otro destinado a la agregacion de dichos mensajes, un me-
canismo para la actualizacion de la memoria y, por ultimo, un modulo de embedding.

3.3.1. Memoria

La memoria del modelo en un momento ¢ consiste en un vector s;(¢) para cada nodo
i que el modelo ha visto hasta ese momento. Cuando aparece un nuevo nodo, esta
se inicializa a O y se actualizara después de cada evento en el que este nodo esté
involucrado. Su objetivo es preservar la informacion histérica del nodo de una forma
comprimida para capturar dependencias a largo tiempo para cada nodo en el grafo
incluso cuando el modelo ya ha sido entrenado.

En el propio articulo se evaluaron dos modelos idénticos, con la unica diferencia de
que uno utilizaba memoria y el otro no, con el objetivo de comprobar la eficacia de
esta caracteristica. Se comprob6 que el modelo que hace uso de la memoria tiene
una precision un 4 % superior que el que no la usa, dando a entender que esta es
necesaria para almacenar informaciéon a largo plazo sobre los nodos. Ademas, en
estas pruebas se verifico que el uso del muestreo de vecinos mas recientes junto a la
memoria reducia el namero de vecinos necesarios y el nimero de capas de atencion
del modulo de embedding para lograr mejor rendimiento.

3.3.2. Funciones de mensajes

Otro modulo principal es el encargado de formar los mensajes a partir de los eventos
que han ocurrido y estan almacenados en el Raw Message Store. El1 modelo TGN es
capaz de trabajar con tres tipos de eventos y para cada uno de ellos se sigue un
proceso diferente:

= Eventos de nodos: Son aquellos en los que esta involucrado un solo nodo y estan
representados como v;(t), donde i es el indice del nodo involucrado y v el vector
de atributos asociado al propio evento. En el caso de que el indice del nodo sea
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3.3. Médulos principales

nuevo para el modelo, se crea un nodo i con las caracteristicas dadas, si no, se
actualizan las caracteristicas del nodo calculando el siguiente mensaje:

ms(t) = msg, (si(t7), ¢, vi(t)) (3.1)

= Eventos de interaccion: Son la representacion de una arista temporal e;; entre
los nodos ¢ y j. En este caso, se calculan dos mensajes, uno para el nodo origen
y otro para el destino:

ml(t) = msgs(si(t_), Sj (t_), At, €45 (t)) m; (t) = msgd(sj (t_), Si(t_), At, €ij (t)) (32)

= Eventos de eliminacion: El modelo TGN también soporta eventos de eliminacion
de nodos y aristas. En el caso de los nodos, simplemente se elimina el nodo
escogido y sus aristas salientes y entrantes para que posteriormente no esté
involucrado en el embedding de otros nodos. En el caso de las aristas, para la
eliminacion de cada una de ellas se calculan dos mensajes, uno para el nodo
origen y otro para el destino:

mi(t) = msgy (si(t7),5;(t7), At,ei5(t))  my(t) = msgy(s;(t7), s:(t7), At eij(t) (3.3)

En las formulas de mensajes anteriores, s;(t7) y s;(t~) representan la memoria del
nodo ¢y j en el momento anterior al evento y msg_, msg,, msg,, msg_, y msg, son las
funciones de mensajes.

nodo,, nodo,, e,,, timestamp msg;
2 .
nodo,, nodo,, e,,, timestamp msg]
nodo,, nodo,, e,;, timestamp o msg;
1 3 ; N Funcmr] de
] mensajes
nodo,, nodo,, e,,, timestamp msg;

2 ‘ nodo,, nodo,, e,,, timestamp msg;

Figura 3.2: Funcion de mensajes que convierte la informacion de entrada en mensajes
para cada nodo.

Aunque el modelo TGN propuesto es capaz de modelar tres tipos diferentes de even-
tos, los conjuntos de datos empleados para su experimentacion son unicamente de
interacciones. Como se ha comentado anteriormente, la informacion en crudo de
estos enlaces se va guardando por lotes en la Raw Message Store para posteriormen-
te ser transformada en mensajes por la funcion correspondiente (Figura 3.2). En el
modelo propuesto por los autores del articulo se emplea simplemente una funcion
identidad para cada una de ellas que concatena toda la informacion de entrada.

3.3.3. Agregador de mensajes

Para mejorar la eficacia del modelo, se tuvo en cuenta que pueden existir multiples
eventos en el mismo batch que involucran al mismo nodo. Por ello, se cre6 un me-
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msg

msg; msg,

msg; msg,
— Agregador —

msg; msg,

Figura 3.3: Agregador de mensajes de un mismo batch.

canismo para agregar los mensajes m;(t1),...,m;(ty) para ti,...,t, <t del mismo nodo
mediante la funcion:

T?L,L(t) = agg(mi(tl), - ,mi(tb)) (34)

La funcién de agregacion, representada por agg, desemperfia un papel crucial en este
modulo. Para simplificar el proceso, los autores del articulo exploraron uinicamente
dos soluciones: la utilizacion del mensaje mas reciente denominado "last” y el calculo
de la media de todos los mensajes asociados a un nodo especifico nombrado como
“mean”. Los resultados revelaron que, si bien la segunda solucion ofrecia una preci-
sion ligeramente superior, la opcion de emplear el mensaje mas reciente conducia a
una ejecucion del modelo aproximadamente tres veces mas rapida.

3.3.4. Actualizador de la memoria

Como se ha mencionado anteriormente, la memoria de cada nodo se actualiza cuando
ocurre al menos un evento que le involucre de la siguiente manera:

si(t) = mem(m;(t), si(t)) (3.5)

Donde mem representa una funciéon aprendible encargada de actualizar la memoria,
m;(t) son los mensajes agregados del nodo y s;(¢”) es la memoria de este antes de ser
actualizada. En este contexto, los autores del articulo optan por emplear un tipo de
red neuronal recurrente, las Unidades Recurrentes Cerradas (Gated Recurrent Unit
(Cho et al., 2014)) como funcion de actualizaciéon, donde los valores de la memoria
actuan como hidden states de la red neuronal.

3.3.5. Modédulo de embedding

El modulo de embedding es el encargado de generar representaciones temporales
z;(t) para cada nodo i en un momento ¢. Debido a que la memoria de un nodo solo
se actualiza cuando ocurre una interaccion en la que esta involucrado, puede ocurrir
que esta se quede "estancada”, por lo que el objetivo principal de este médulo es
evitar este problema denominado ”staleness problem” (Kazemi et al., 2020).
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3.3. Médulos principales

Aunque existen multiples opciones para implementar la funcion de embedding, los
autores emplean la siguiente:

Zi(t) = emb(i, t) = Z h(si(t), Sj (t), €ij, ’Ui(t), vy (t)) (36)

jenk([0,1])

En la anterior formula, i es la funcion aprendible de embedding, y los autores del
articulo hicieron pruebas con diferentes soluciones para comprobar su eficacia:

s Funcion identidad: Hace uso tnicamente de la memoria del nodo como embed-
ding.
emb(i, t) = s;(t) (8.7)

= Proyeccion del tiempo: Usa el método de embedding empleado en JODIE (Kumar
et al., 2019):
emb(i, t) = (1 + Atw) o s;(t) (3.8)

Donde w son parametros aprendibles por una red neuronal, At es el tiempo
desde la ultima interaccion y s;(¢) es la memoria actualizada del nodo corres-
pondiente.

= Mecanismo de atencion temporal de grafos: Siguiendo el método "Temporal
Graph Attention (TGAT)” del articulo Xu et al. (2020) en esta soluciéon se em-
plean L capas de atencion de grafos para agregar la informacion de los vecinos
temporales a L distancia.

A diferencia de la formulacion original de esta capa propuesta en TGAT, que no
utilizaba caracteristicas temporales de los nodos, el enfoque de este articulo las
incorpora en la representacion de entrada de cada nodo. En concreto, definen
la representacién inicial de un nodo como h(®)(t) = s;(t) + v;(t), permitiendo
que el modelo aproveche tanto la memoria actual s;(t) como las caracteristicas
temporales de nodo v;(t).

= Suma temporal de grafos: Es una manera mas simple y rapida de agregar la
informacion de los vecinos en los grafos y hace uso de las siguiente formulas:

h =Wy (V@10 1)) (3.9)
ROy =ReLu( > WG @llesllo(t - 1) (3.10)
Jeni([0,t])

Donde ¢(-) es la codificacion de tiempo que se emplea también en el método
anterior.

Como se puede apreciar en la figura 3.4 del articulo original, se observa que la solu-
cion de proyeccion temporal deteriora el rendimiento del modelo en comparacion con
aquella que utiliza directamente la memoria por lo que se descarta su uso directamen-
te. Por otro lado, también se constata que la agregacion de informacion proveniente
de los vecinos del grafo resulta efectiva, dado que los dos modelos que la incorporan
funcionan mejor que aquel que utiliza la identidad como funcién de agregacion. Pro-
fundizando en el analisis, se destaca que la solucion que emplea el mecanismo de
atencion de grafos TGAT supera a aquella que utiliza la suma temporal, aunque con
una mayor carga computacional.
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Figura 3.4: Resultados de Rossi et al. (2020)

Ademas, como ya se ha comentado, los autores corroboraron que, mientras que en el
meétodo TGAT original es necesario contar con al menos dos capas de atencion para
obtener resultados satisfactorios, en el modelo TGN presentado, el uso de memoria
permite que iinicamente sea necesaria una capa. Esto se debe a que, al acceder a la
memoria de los vecinos temporales mas cercanos (primera capa), se accede simulta-
neamente a la informacion de los vecinos temporales mas distantes. Esta estrategia
de utilizar una sola capa de atencion mejora la eficiencia computacional del modelo.

Por ultimo, es importante senalar que en los dos ultimos métodos anteriores que in-
corporan informacién de los vecinos, es de gran importancia la implementacion del
buscador de vecinos temporales. Este buscador sera el encargado de escoger los veci-
nos temporales del nodo en la capa de atencion para agregar su informacion y existen
varias metodologias a escoger. En el articulo se opté por emplear el enfoque de los ve-
cinos mas recientes en lugar de obtenerlos mediante una distribucion uniforme. Esta
eleccion se fundamenta en que mejora su eficacia sin comprometer su rendimiento.

3.4. Conjuntos de datos

El estudio original (Rossi et al., 2020) explor6 el comportamiento de su modelo TGN
en tres conjuntos de datos diversos: Reddit, Wikipedia y Twitter.

En el caso de Reddit, el conjunto de datos presenta un grafo bipartito donde los nodos
representan tanto a los usuarios como a los sub-reddits, mientras que las interac-
ciones se manifiestan cuando un usuario comenta en un sub-reddit especifico. Por
otro lado, Wikipedia exhibe un patron similar de interacciones, donde los usuarios
y las paginas conforman los nodos, y un enlace indica la edicién de una pagina por
parte de un usuario. En ambos escenarios, las relaciones estan codificadas con un
vector de caracteristicas del texto correspondiente (ya sea comentario o edicion), ex-
traidas mediante LIWC (Pennebaker et al., 2001). Ademas, se etiqueta la presencia
de prohibiciones de usuarios en estas plataformas.

En contraste, el conjunto de datos de Twitter ofrece un panorama diferente. Aqui, se
presenta un grafo no bipartito donde los nodos representan usuarios individuales y
las relaciones se forman a través de retweets. Las caracteristicas de estas interaccio-
nes se capturan mediante una representacion vectorial obtenida a través del modelo
BERT aplicado al texto del retweet.
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3.5. Entrenamiento

Es importante destacar que ninguno de estos conjuntos de datos proporciona carac-
teristicas intrinsecas para los nodos en si mismos. Por lo tanto, en su creacion, se
asigna el mismo vector cero a cada nodo para mantener la coherencia en el analisis.

3.5. Entrenamiento

El articulo presenta un modelo con capacidad para abordar dos tareas especificas
de manera eficaz: la prediccion de aristas en un contexto de auto-supervisado y la
clasificacion de nodos mediante un enfoque semi-supervisado.

En el contexto de la prediccion de aristas, se emplea un aprendizaje inductivo que
garantiza la inclusion de una fraccion de nodos como nuevos en los conjuntos de
validacion y prueba. Esta metodologia conlleva una particion exhaustiva de los da-
tos en cinco conjuntos distintos, designados para entrenamiento, validacion, prueba,
asi como otros dos para las interacciones que involucran al menos un nodo recién
introducido tanto en las fases de validacion como de prueba. A lo largo del proceso
de entrenamiento, el modelo sigue un flujo operativo especifico que sera expuesto
detalladamente en el siguiente apartado. Este proceso culmina en la obtencion de
los embedding temporales de los nodos, que posteriormente se utilizan para la esti-
macion de las probabilidades, tanto positiva como negativa, de la existencia de una
arista entre dos nodos dados. Con estas probabilidades se calcula la pérdida y se
aplica la retro-propagacion para el entrenamiento del modelo.

En la tarea relacionada con la clasificacion de nodos, se procede a dividir los datos
exclusivamente en tres conjuntos distintos: entrenamiento, validaciéon y prueba. Esta
decision se fundamenta en la aplicaciéon de un aprendizaje transductivo, el cual elimi-
na la necesidad de separar nuevos nodos para las fases de validacion y prueba. Para
llevar a cabo esta tarea, se aprovecha el modelo previamente entrenado en la predic-
cion de enlaces, el cual luego se adapta para la clasificacion de nodos. Esto implica
un reentrenamiento del modelo mediante el calculo de los embedding temporales de
los nodos de origen, que se utilizan para predecir sus respectivas etiquetas mediante
un perceptron multicapa actuando como decodificador. Posteriormente, se evalua la
pérdida comparando los resultados obtenidos del codificador con las etiquetas reales,
sobre las cuales se aplica el método de retro-propagacion para el ajuste del modelo.

La complejidad de entrenar el modelo TGN del articulo esta ligada con los modulos
relacionados con la memoria, es decir, el de funcion de mensajes, el agregador de
mensajes y el actualizador de la memoria, ya que no influyen directamente en la fun-
cion de perdida por lo que no reciben un gradiente. Para solucionar este problema,
la memoria debe ser actualizada antes de predecir las interacciones de cada lote. No
obstante, actualizar la memoria con una interaccion antes de usarla para predecir la
propia interaccion causa una fuga de informacion. Para evitar esto, los autores del
articulo propusieron actualizar la memoria con los mensajes de los lotes anteriores
que estan guardados en una memoria denominada "Raw Messages Memory” para
luego predecir las interacciones del nuevo lote y por ultimo actualizar esta nueva me-
moria. Mas precisamente, la "Raw Messages Memory” contiene al menos un mensaje
en crudo rm; para cada nodo ¢ que ha aparecido hasta el momento generado en la
ultima interaccion en la que ha estado involucrado dicho nodo.

Otro aspecto importante del entrenamiento es el tamano de los lotes. Desde la pers-
pectiva de la primera interaccion, la memoria estara actualizada, ya que contendra
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informacion de todas las interacciones anteriores del grafo. Sin embargo, en la ulti-
ma interaccion del lote, la memoria no contendra la informacion de las interacciones
previas de este. Debido a esto, no es recomendable usar tamarnos grandes para los
lotes y por ello los autores recomiendan usar un tamano de 200 interacciones.

3.6. Mejoras propuestas por los autores

En el propio articulo y como se ha ido comentando en el apartado anterior, los auto-
res dejaron anotaciones con algunas mejoras posibles sobre algunos de los modulos
principales del modelo. Estas propuestas implican mejoras que abarcan desde la im-
plementacion de una memoria global hasta el uso de otro tipos de funciones aprendi-
bles en por ejemplo el modulo agregador de mensajes. A continuacion se listan todas
las encontradas en el articulo:

= Aunque el modelo ya cuenta con memorias dedicadas a cada nodo individual,
los autores proponen la incorporaciéon de una memoria global de grafos. Esta
adicion permitiria rastrear la evolucion de la red en su conjunto, lo que podria
proporcionar una comprension mas holistica de la dinamica del sistema.

= En los experimentos realizados, la funcion de mensaje utilizada fue simplemente
la identidad, que consiste en la concatenacion de las entradas. No obstante, los
autores sugieren explorar funciones de mensaje mas elaboradas que involucren
una agregacion adicional de los mensajes provenientes de los vecinos de los no-
dos. Esta exploracion podria conducir a mejoras significativas en los resultados
obtenidos por el modelo.

= A pesar de que en los experimentos se emplearon funciones de agregacion que
mantenian el mensaje mas reciente o calculaban la media de todos los mensa-
jes, se plantea la posibilidad de considerar opciones mas diversas. Por ejemplo,
se sugiere la exploracion de modelos basados en redes neuronales recurrentes
(RNNs) o atencion a la memoria del nodo. Estas alternativas podrian ofrecer una
mayor capacidad de modelado y, en consecuencia, mejorar el rendimiento del
modelo en diversas tareas.

Por otra parte, otro aspecto a mejorar del articulo es la parte de experimentacion, en
donde se propone un uso de otros conjuntos de datos con mas variedad de eventos.
Ademas, los tres conjuntos empleados tratan sobre el dominio de las redes sociales,
lo que provoca una limitacion en términos de diversidad de dominios que puede ser
problematico debido a las propiedades intrinsecas de cada tipo de red. Por ultimo,
también es posible aumentar el tamano de los datos, tanto de nodos como de aristas,
debido a que en casos reales como las redes sociales existen millones de ellos.
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Capitulo 4

Desarrollo

En el presente capitulo, se procedera a la introduccion de las mejoras propuestas
para el modelo Temporal Graph Network (TGN). Estas mejoras abarcan tanto as-
pectos destinados a incrementar la eficiencia y precision del modelo, como aquellos
enfocados en optimizar su proceso de validacion.

Dado que el estudio se enfoca exclusivamente en el modelo temporal TGN, todas las
implementaciones adicionales se han realizado sobre el proyecto original disponible
en el repositorio de GitHub (https://github.com/twitter-research/tgn). Este enfoque
ha sido adoptado con el objetivo de mantener los experimentos bajo las mismas con-
diciones y parametros establecidos por los autores del articulo original. Al realizar las
modificaciones directamente sobre el proyecto original, se asegura la consistencia y
comparabilidad de los resultados obtenidos con aquellos reportados en la investiga-
cion inicial.

4.1. Propuestas para nuevas funciones de mensajes

Una de las mejoras propuestas por los autores era la de implementar funciones de
mensajes diferentes a la de identidad empleada en el articulo para comprobar si esto
mejoraba su eficacia.

En este estudio se presenta una nueva funciéon de mensajes disefiada para ser apren-
dida por perceptrones multicapa. Se realizaron diferentes experimentos para evaluar
diversas configuraciones como tamanos de mensajes o numero de capas y neuronas,
con el objetivo de identificar la estructura mas eficaz para optimizar el rendimiento
del modelo.

4.2. Propuestas para nuevas funciones de agregacion

Otro aspecto a mejorar del modelo TGN es el modulo de agregacion de mensajes. Los
autores probaron dos métodos, uno en el que se obtenia la media de todos los men-
sajes correspondientes al mismo nodo y otro en el que se mantenia solo el mensaje
mas reciente para cada uno de ellos.

Sin embargo, estas no son las tnicas soluciones al problema de agregacion, sino que
existen otras que se comprueban en este trabajo:
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= Redes neuronales recurrentes: Se implementaron dos tipos de redes neuronales
recurrentes, una RNN estandar y una GRU para comprobar su eficacia en la
agregacion de mensajes.

= Media de los ultimos k mensajes: Mezclando las dos soluciones aplicadas por los
autores, la idea de este método es obtener los ultimos mensajes correspondien-
tes a cada nodo y hacer una media con ellos. De esta manera, podremos obtener
informaciéon de mas mensajes que no sean el ultimo de cada nodo sin compro-
meter la eficiencia y rapidez del modelo. En cuanto al nimero de mensajes se
probaron con diferentes valores como 10, 20 y 30.

4.3. Cambio en el flujo operativo

Aungque el flujo operativo del modelo, tal y como lo delinean los autores, se describe
exhaustivamente en la seccion 3.2, la aplicacion real se desvia de esta metodologia
prescrita. Un analisis meticuloso del codigo original del modelo revela una discre-
pancia entre el flujo propuesto y el implementado. En concreto, la implementacion se
adhiere mas estrechamente al flujo operativo representado en la figura 4.1.

Memory

Raw message store (Old) Messages

(ﬁ Aggregated Messages Memory updater

—|

@
Edge probabilities Loss

Node Embedding

Figura 4.1: Flujo operativo de la implementacion original del modelo.

Como se observa en la figura, la tarea de agregacion se ejecuta antes que la tarea de
funcion de mensajes. Esta secuencia no afecta al modelo original porque los autores
utilizan la funciéon de identidad como funciéon de mensajes. Sin embargo, el orden
se vuelve relevante cuando esta funcion de identidad se sustituye por otra funcion
aprendible, como por ejemplo una red perceptron multicapa. Como en este trabajo se
realizan experimentos con diferentes tipos de funciones, tanto de mensajes como de
agregacion, se ha corregido este orden para seguir el propuesto en el articulo original.

Ademas, puede observarse que existe una repeticion en la funcion y agregacion de
mensajes, asi como en el calculo de los nuevos valores de memoria por parte del
actualizador. Esta implementacion se debe probablemente a la necesidad de que,
durante la pasada inicial, la memoria actualizada debe obtenerse tanto para los nodos
positivos como de los negativos, sin necesidad de actualizar realmente los valores de
la memoria. En cambio, durante la segunda pasada, solo se consideran los nodos
positivos, ya que son éstos los que se actualizaran en la memoria. Debido a que
el tiempo de estos tres modulos es muy pequeno para la configuracion original del
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modelo, esta repeticion de los pasos no supone un gran inconveniente, sin embargo,
cuando se emplean funciones de mensajes o de agregacion mas lentas supone el
doble de tiempo que en el caso de realizar estos calculos una sola vez.

Por estos dos motivos, se modifico el flujo operativo en la implementaciéon del modelo
para que siguiera el descrito en el articulo Rossi et al. (2020) de tal manera que se
calculase la memoria actualizada para los nodos positivos y negativos pero actuali-
zandose unicamente en memoria los valores de los primeros.

Memory

7
L

@
Edge probabilities Loss

Raw message store (Old) Messages

Memory updater

Aggregated N
®

Node Embedding

Figura 4.2: Nuevo flujo operativo eliminando la repeticiéon de pasos.

4.4. Embedding de caracteristicas de las aristas

Actualmente los mensajes se crean mediante la informacion de los dos nodos invo-
lucrados en la interaccion, la marca de tiempo correspondiente y las caracteristicas
del propio enlace. Con respecto a las caracteristicas de la interaccion nos podemos
encontrar con dos situaciones, una en la que el nimero de estas es pequeno, por lo
que no se ofrece la suficiente informacion sobre el enlace; y otra en la que el numero
es demasiado alto lo que desencadena en un alto coste computacional.

Debido a esto una solucién que abarca ambos problemas es la creacion de un mo-
dulo adicional de embebido de caracteristicas de las aristas. En los casos en los que
el namero de caracteristicas fuera relativamente bajo, este modulo aumentaria la di-
mensionalidad de estas para otorgar mas informacion al sistema con la finalidad de
mejorar su precision. Por otro lado, en los casos contrarios donde el niumero de ca-
racteristicas es alto, disminuiria la dimensionalidad para mejorar el rendimiento del
sistema y su coste computacional.

Aunque existen varias opciones de implementacion disponibles para este moéodulo de
embebido, se opté por un perceptron multicapa debido a su simplicidad y eficacia a
la hora de facilitar el proceso de integracion.

4.5. Propuestas para nuevos buscadores de vecinos

Una parte crucial del modelo original en el médulo de embebido es la obtencion de los
denominados "vecinos temporales". Los vecinos temporales de un nodo son aquellos
que han tenido alguna conexioén con este en un tiempo anterior al actual ¢ y existen
varias metodologias para obtenerlos. En el trabajo original a estudio, se emplean

31



4.5. Propuestas para nuevos buscadores de vecinos

Memory

Figura 4.3: Nuevo modulo de embebido de caracteristicas de las aristas.
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dos de los métodos mas comunes; el primero consiste en obtener uniformemente &
vecinos del nodo que ha tenido hasta el momento actual ¢; por otro lado, el segundo
se centra en obtener los k£ vecinos que han interactuado con el nodo objetivo mas
recientemente.

Aunque estos dos métodos son los mas usados en el area de redes neuronales de
grafos temporales, existen otras opciones que se estudiaran en este trabajo para ver
si es posible una mejora de la precision del modelo usando alguna otra alternativa.

La primera opcion nueva a explorar es la presentada por Jin et al. (2022), donde se
presenta un nuevo método de eleccion de vecinos temporales denominado NeurTW
donde se tienen en cuenta dos motivaciones. La primera de ellas y la mas comun es
la de asignar una mayor probabilidad de muestreo a los vecinos mas recientes, ya
que tienden a proporcionar mas informacion. Especificamente, dado un nodo en el
tiempo t, se utilizan las marcas de tiempo de las aristas conectadas a sus vecinos para
priorizar aquellos mas cercanos al tiempo t. Este enfoque emplea un mecanismo de
probabilidad basado en el tiempo, modulado por un hiperparametro «, que controla
la intensidad del sesgo temporal.

Por otra parte, los autores del articulo proponen que también se debe prestar con-
siderable atencion a la conectividad de los vecinos de un nodo ya que estos pueden
revelar propiedades diversas y potencialmente significativas dentro del grafo. Para
capturar este aspecto, se introduce una probabilidad espacial, que utiliza el grado
del nodo como medida de su conectividad. Este sesgo espacial esta regulado por otro
hiperparametro, 3, que permite un énfasis controlado de esta parte. Por ultimo, la
probabilidad final asignada a cada vecino, considerando estos factores temporales y
espaciales, se determina promediando sus probabilidades normalizadas.

Otras opciones de buscador de vecinos son las propuestas en el articulo Wang et al.
(2022), donde proponen dos alternativas. La primera de ellas y mas sencilla se deno-
mina "muestreo de vecinos extendido” y en ella se sigue la alternativa de obtener los
ultimos vecinos pero se propone la adicion de saltar n vecinos por cada uno elegido.
De esta manera se pretenden obviar las interacciones redundantes y repetidas de un
grafo. La segunda de ellas sigue la misma idea que la anterior, salvo que el niumero
de vecinos a saltar es una funcion aprendible para cada nodo ya que pueden existir
momentos del tiempo en los que convenga saltar mas o menos vecinos.
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Figura 4.4: Método "last-skip” con salto de 2 propuesto en Wang et al. (2022).

4.6. Propuestas nuevas unidades recurrentes cerradas

Desde la publicacion del articulo original que presentaba el modelo TGN, han sur-
gido diversos métodos y tecnologias innovadoras que tienen el potencial de mejorar
significativamente el modelo propuesto por Rossi et al. Un ejemplo destacado de es-
tos avances es la evolucion de las Unidades Recurrentes Cerradas (GRU), las cuales
pueden ofrecer mejoras prometedoras.

Un ejemplo notable de estas nuevas unidades recurrentes es la GRU autorregresiva,
propuesta por Jin et al. en 2022 (Jin et al., 2022). En una GRU estandar, los esta-
dos ocultos son influenciados tanto por las entradas actuales como por los estados
anteriores. Sin embargo, la GRU autorregresiva introduce una modificacién clave en
este mecanismo, de manera que los estados ocultos h; dependen tnicamente de los
estados ocultos anteriores h;_;. Esta modificacion permite una mejor captura de las
dependencias temporales, mejorando la capacidad del modelo para predecir secuen-
cias de datos en funcion de su propia historia.

Por otro lado, se encuentra la GRU-ODE, introducida por De Brouwer et al. en 2019
(De Brouwer et al., 2019). La GRU-ODE, o "Gated Recurrent Unit with Ordinary Dif-
ferential Equation", es un modelo innovador diseniado especificamente para manejar
datos de series temporales con muestreo irregular, integrando la dinamica de las
ecuaciones diferenciales ordinarias (ODE) en la estructura de una red neuronal re-
currente GRU. Las redes neuronales recurrentes tradicionales suelen enfrentar di-
ficultades cuando se trabaja con datos que no se muestrean a intervalos regulares,
una situacion comun en muchas aplicaciones del mundo real. La GRU-ODE aborda
este desafio modelando la dinamica de los datos en tiempo continuo, lo que permite
al modelo adaptarse de manera mas efectiva al momento en que ocurren los eventos,
mejorando asi su precision y capacidad predictiva.

Aungque existen diversas alternativas adicionales en el campo de las redes neuronales
recurrentes, estos dos enfoques —la GRU autorregresiva y la GRU-ODE— son los
seleccionados para ser implementados y evaluados en el modelo, con el objetivo de
comprobar su eficacia y determinar las mejoras que pueden aportar al rendimiento
general del sistema.
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4.7. Ampliacion de los conjuntos de datos

Como se ha mencionado previamente en la seccion de Conjuntos de Datos (ver Sec-
cion 3.4), los autores del estudio original (Rossi et al., 2020) utilizaron exclusivamente
tres conjuntos de datos para el proceso de entrenamiento y validacion de su modelo.
Esta limitacién conlleva a que el modelo solo fue evaluado dentro de los parametros
y caracteristicas representados por dichos grafos, dando la posibilidad de aplicarlo a
nuevos conjuntos mas variados para asi obtener una mejor validacion.

Dada esta problematica sobre la evaluacion del modelo y considerando que otros
estudios sobre modelos de aprendizaje automatico en grafos temporales también en-
frentan desafios similares, se desarrollé6 un trabajo de referencia significativo deno-
minado "Temporal Graph Benchmark (TGB)” (Huang et al., 2024), con el propodsito
de proporcionar una evaluacion mas realista, reproducible y solida de los métodos
de aprendizaje automatico aplicados a grafos temporales. En este estudio se intro-
dujeron multiples conjuntos de datos, caracterizados por una amplia variedad en
términos de dominios tematicos, numero de nodos y aristas, tipologias de los grafos,
y hasta variaciones en la medida denominada "tasa de sorpresa", la cual indica el
porcentaje de aristas que no se encuentran presentes durante el proceso de entrena-
miento. De esta manera, la validacion del modelo TGN estara fundamentada en un
marco mas solido y amplio, permitiendo una comparacion mas precisa y significativa
con otros enfoques dentro del ambito de los grafos temporales.

Nodos | Aristas | Intervalo de tiempo | Sorpresa | Aristas ponderadas | Grafo dirigido | Grafo aciclico

Wikipedia | 9227 | 157474 30 dias 0.1 No Si -
Twitter 8161 | 119872 7 dias 0.1 No Si -
Reddit 11000 | 672447 30 dias 0.1 No Si -

Cuadro 4.1: Conjuntos de datos empleados en el articulo Rossi et al. (2020)

Nodos Aristas | Intervalo de tiempo | Sorpresa | Aristas ponderadas | Grafo dirigido | Grafo aciclico

Trade 255 468245 30 anos 0.023 Si Si No
Wikipedia | 9227 157474 30 dias 0.108 No Si Si
Review 352637 | 4873540 21 anos 0.987 Si Si No
Genre 1505 | 17858395 30 dias 0.005 Si Si No
Coin 638486 | 22809486 7 meses 0.120 Si Si No
Reddit 11766 | 27174118 14 anos 0.013 Si Si No
Comment | 994790 | 44314507 5 anos 0.823 Si Si Si
Flight 18143 | 67169570 3 anos 0.024 No Si Si
Token 61756 | 72936998 3 anos 0.014 Si Si Si

Cuadro 4.2: Conjuntos de datos de TGB (Huang et al., 2024)

Como se puede observar en las tablas 4.1 y 4.2, los conjuntos de datos iniciales
presentaban pocas diferencias en términos de tamano, escala temporal y caracte-
risticas como la presencia de aristas ponderadas y la naturaleza de los grafos. Sin
embargo, con el desarrollo de TGB y la mejora de los conjuntos de datos empleados
para validar los diferentes métodos, se evidencia una diversificacion y enriquecimien-
to considerable. Los nuevos conjuntos de datos abarcan una gama mas amplia de
dominios, desde el comercio hasta las resenas, géneros musicales y comentarios en
linea, lo que aumenta la representatividad y la capacidad de analisis en diversos cam-
pos de estudio. Ademas, la inclusion de caracteristicas como las aristas ponderadas
y la estructura de los grafos (dirigidos y aciclicos) proporciona una mayor riqueza en
los tipos de grafos empleados, lo que mejora la capacidad de analizar los resultados
de los modelos.
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A continuacion se listaran los nuevos conjuntos de datos elegidos del trabajo Huang
et al. (2024) para mejorar la validacion del modelo TGN original asi como de las
mejoras introducidas en este trabajo:

Trade: Esta red internacional de comercio agricola abarca las naciones de la
ONU desde 1986 hasta 2016. Cada nodo representa a una naciéon miembro de
la ONU, mientras que los enlaces indican la suma del valor comercial de to-
dos los productos agricolas intercambiados entre paises. El objetivo es predecir
la proporcion de los valores del comercio agricola de una nacion hacia otras
naciones durante el ano siguiente.

Wikipedia: Este conjunto de datos, idéntico al utilizado en el método original
TGN, se representa como un grafo bipartito donde los nodos corresponden a
usuarios y paginas, y las conexiones representan las acciones de edicion rea-
lizadas por los usuarios. El objetivo es predecir en qué pagina realizara una
edicion un usuario en un momento dado.

Review: Esta red bipartita de resenas de Amazon abarca desde 1997 hasta 2018.
Los nodos representan a usuarios y productos, y los enlaces, las calificaciones
otorgadas a los articulos, con un peso que representa una puntuacion de 1 a 5.
La tarea es predecir sobre qué producto realizara una resefia un usuario en un
momento dado.

Genre: Este grafo bipartito representa una red donde los nodos son personas y
géneros musicales, y los enlaces indican los géneros que cada usuario ha escu-
chado, con un peso que representa el porcentaje de pertenencia a ese género. El
objetivo es predecir la frecuencia con la que un usuario escuchara cada tipo de
género musical durante la proxima semana.

Coin: Esta base de datos de transacciones de criptomonedas incluye nodos que
representan direcciones y enlaces que representan transacciones en un tiempo
dado. La tarea principal es predecir los destinos de una direcciéon en un momen-
to especifico.

Reddit: Similar a los datos usados en el articulo Rossi et al. (2020), esta red
bipartita esta formada por usuarios y "subreddits". Cada nodo representa un
usuario o "subredditz los enlaces corresponden a los comentarios de los usua-
rios en los "subreddits". El objetivo es aprender la frecuencia de interaccion
entre estos nodos durante la proxima semana.

Comment: Este conjunto de datos representa una red de respuestas dirigidas en
Reddit, donde los usuarios responden a los hilos de otros usuarios. Cada nodo
representa a un usuario y cada enlace dirigido, una respuesta de un usuario a
otro. El conjunto de datos abarca desde 2005 hasta 2010 y la tarea principal es
predecir si un usuario respondera a otro en un momento especifico.

Flight: En este grafo, los nodos representan aeropuertos y los enlaces, vuelos
entre ellos en un dia dado. Los nodos estan caracterizados por €l tipo de aero-
puerto, continente, codigo ISO de la region y su latitud y longitud. Las aristas
tienen como caracteristica el namero de vuelo. El objetivo es predecir si un vuelo
ocurrira entre dos aeropuertos especificos en un dia dado.

Token: Esta red de transacciones de tokens de criptomonedas incluye nodos
que representan usuarios y tokens, y aristas que representan las transacciones
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entre ellos, con pesos que indican la cantidad de tokens transferidos. La tarea
es predecir la frecuencia con la que un usuario interactuara con varios tipos de
tokens durante la siguiente semana.

Como se puede observar en la descripcion de cada conjunto de datos, los objetivos de
cada grafo se pueden clasificar en dos tipos: la prediccion de enlaces y la prediccion
de afinidad entre nodos. La primera de estas tareas es analoga a la prediccion de
aristas realizada por el modelo original TGN; no obstante, la segunda no coincide
exactamente con la tarea de clasificacion de nodos propuesta por Rossi et al. (2020).

4.7.1. Preparacion de los datos para la prediccion de aristas

Como se ha comentado anteriormente, el modelo TGN esta disenado para llevar a
cabo dos tareas, y una de ellas es la prediccion de aristas o enlaces. Debido a que el
conjunto de datos de Twitter no esta disponible de forma gratuita, para los experi-
mentos relacionados con esta tarea que se realicen durante el trabajo, se usaran los
de Wikipedia y Reddit del articulo Rossi et al. (2020) y los de Wikipedia, Review, Coin,
Comment y Flight mencionados anteriormente del articulo de Huang et al. (2024).

El primer paso es entender el formato de los datos para poder convertirlos a la es-
tructura de entrada que precisa el modelo TGN. Todos los datos vienen en formato
.csv donde cada linea representa una interaccion entre dos nodos en un tiempo dado
y con una estructura diferente para cada conjunto. El modelo TGN necesita como
entrada de un "DataFrame” de la libreria de "Pandas” con la siguiente informacion
de las interacciones: identificadores del nodo origen y destino, tiempo de la interac-
cion y un identificador de la interaccion. Adicionalmente necesita como entrada dos
“arrays” de "numpy” que contengan las caracteristicas de cada aristas y de cada nodo
del grafo.

Debido a que los datos del marco de trabajo TGB vienen en un formato diferente,
es necesario crear unas funciones especificas en Python para convertirlos al formato
requerido por el modelo TGN. Una vez convertida la informaciéon necesaria al formato
correcto ya podemos aplicar el modelo a estos grafos y asi tener mas conjuntos de
datos sobre los que probar la tarea de prediccion de enlaces del modelo.
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Capitulo 5

Resultados

Este capitulo presenta los resultados obtenidos al aplicar las diversas soluciones
propuestas en el capitulo anterior al modelo original. El objetivo es determinar qué
modificaciones mejoran la eficiencia o la velocidad del modelo y cudles, por el con-
trario, degradan su rendimiento. Mediante la evaluacion sistematica del impacto de
cada soluciéon, buscamos proporcionar una evaluacion exhaustiva de su efectividad
y ofrecer recomendaciones sobre qué enfoques deben adoptarse o evitarse.

Todos los resultados presentados a continuacion provienen de cinco ejecuciones in-
dependientes de cada modelo correspondiente, realizadas en una computadora Mac-
Book Pro equipada con un procesador M2 Pro y memoria de 16 GB. Cabe men-
cionar que como el modelo TGN presenta una unica forma de entrenamiento auto-
supervisado, la prediccion de enlaces, estas pruebas se realizaran en una primera
instancia sobre esta tarea, guardando los modelos con mejores resultados para su
posterior uso en la segunda tarea de clasificacion de nodos. Estos experimentos utili-
zan un conjunto de datos simplificado del original de Wikipedia, que contiene 81,899
interacciones entre 5,065 nodos.

El uso de este conjunto de datos es necesario debido a las altas demandas compu-
tacionales de ejecutar el modelo en conjuntos de datos mas grandes, lo que haria
que realizar un gran numero de pruebas fuera excesivamente prolongado. De esta
manera, podemos obtener resultados significativos y comparables en un tiempo ra-
zonable, facilitando la identificacion de las modificaciones mas efectivas para mejorar
el modelo original.

Para comprobar el rendimiento de las mejoras en escenarios de aplicacion real y a
gran escala, se evaluara la eficacia de los mejores modelos nuevos en los conjuntos
de datos completos de Wikipedia, Reddit y Review. Esta evaluacion se realizara con-
siderando que, en el caso del conjunto de datos de Review, el tiempo de ejecucion es
de varios dias, y para los demas conjuntos de datos, el tiempo de ejecucion también
se prolongaria durante varios dias.

Por ultimo se presentara una seccion en la que los mejores modelos entrenados para
la prediccion de enlaces en los conjuntos de datos de Wikipedia y Reddit se emplearan
en el entrenamiento semi-supervisado de clasificacion de nodos para comprobar si las
mejoras también han supuesto un aumento de la precision en esta tarea.
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5.1. Preparacion del conjunto de datos simplificado

5.1. Preparacion del conjunto de datos simplificado

Antes de comenzar con la experimentacion de las nuevas propuestas, se ejecutaron
las pruebas del modelo original descritas en el articulo de Rossi et. al. en un orde-
nador personal MacBook Pro equipado con un procesador M2 Pro sin tarjeta grafica
para comprobar su correcto funcionamiento y el tiempo que consumian cada una de
ellas. Como era previsible, a mayor numero de nodos e interacciones, mayor tiempo
de ejecucion, lo que hacia inasumible realizar el nimero de pruebas requeridas para
la comprobacion de las nuevas implementaciones en los conjuntos de datos origina-
les del articulo ni en los del Temporal Graph Benchmark” (Huang et al., 2024). Con
respecto al conjunto de datos de Wikipedia, el tiempo de ejecucion del modelo varia
entre 20 y 30 minutos, dependiendo del nuimero de épocas ejecutadas. Para el con-
junto de datos de Reddit, este tiempo se incrementa a entre 1 hora y media y 2 horas.
Finalmente, en el conjunto de datos Review el tiempo de ejecucion puede extenderse
hasta una semana.

Debido a esto, se propuso realizar una simplificacion del conjunto de datos mas pe-
queno disponible, el de Wikipedia. El codigo proporcionado en el Anexo A simplifica el
conjunto de datos de Wikipedia, reduciendo su niimero de usuarios a la mitad para
mejorar la rapidez en las pruebas. Primero, selecciona aleatoriamente el 50 % de los
usuarios unicos y filtra el DataFrame graph_df para incluir solo las interacciones de
estos usuarios y las paginas asociadas. Luego, reasigna indices a los usuarios (u’)
y paginas (i), comenzando desde 1, y organiza el DataFrame segun la columna de
tiempo ('ts’). Finalmente, ajusta el indice (idx’) para que empiece desde O y retor-
na el DataFrame simplificado junto con las caracteristicas de las aristas (edge_feat)
correspondientes a las nuevas entradas filtradas.

Una vez simplificado este conjunto de datos ya se pueden realizar las pruebas necesa-
rias para comprobar el funcionamiento de las nuevas propuestas. Una vez ejecutadas
en estos datos simplificados se probaran las que mejor resultados hayan dado con
los conjuntos de datos completos propuestos en la Seccion 4.7.

5.2. Funciones de mensajes y de agregacion

Conforme se menciono en la seccion correspondiente del capitulo anterior, se propuso
la utilizacion de un perceptréon multicapa como funciéon de mensajes con el fin de
verificar si su implementacion podria mejorar la precision del sistema.

Original | MLP 100 | MLP 200 | MLP 500 | MLP 1000
Test AP 0.98292 | 0.97397 | 0.98226 | 0.98246 | 0.98297
New Node Test AP | 0.97697 | 0.97397 | 0.97524 | 0.97732 | 0.97513

Cuadro 5.1: Resultados de la precision de test para el modelo original y los modelos
con funcion de mensajes MLP con diferentes tamanos de salida.

Sin embargo, como se puede apreciar en la Figura 5.1 y en la Tabla 5.1, la integracion
de este perceptron multicapa denominado "tgn-message-function-mlp-X” en las gra-
ficas con diferentes dimensiones de salida no representa una mejora en ninguno de
los aspectos evaluados del modelo. Por consiguiente, se concluye que su uso resulta
ineficiente y no aporta beneficios sustanciales al rendimiento global del sistema.
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Resultados
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Figura 5.1: Resultados de TGN con funciéon de mensajes MLP.

Por otro lado, en la figuras 5.2 y 5.3 se encuentran los resultados de los modelos con
las nuevas funciones de agregacion de mensajes. La primera de ellas, denominada
“tgn-message-aggregator-latXmean” en la figura, es el resultado de la media entre los
mensajes de las ultimas X interacciones de un nodo y se emplean diferentes valores
de X para observar cual de ellos otorga mejores resultados al modelo. La segun-
da de ellas, "tgn-message-aggregator-rnn”, emplea una red neuronal recurrente por
donde pasan secuencialmente los mensajes asociados al mismo nodo para lograr la
agregacion y la ultima, "tgn-message-aggregator-gru”, utiliza una unidad recurrente
cerrada para este proceso.

Original | Last10mean | Last20mean | Last5Omean
Test AP 0.98292 0.98389 0.98334 0.98498
New Node Test AP | 0.97697 0.97722 0.97577 0.97783

Cuadro 5.2: Resultados de la precision de test para el modelo original y los modelos
con funcion de agregacion "lastXmean” con diferentes valores de X.

Como se puede observar en la Figura 5.2 y en la Tabla 5.2, las ejecuciones que
emplean el método de agregacion "lastXmean” para diferentes valores de X superan
en precision al modelo original TGN que emplea el método de escoger tiinicamente la
ultima interaccion de cada nodo. A medida que se va aumentando el valor de X la
precision del modelo aumenta, por lo que el mejor resultado lo obtiene el que emplea
el agregador "lastbOmean”. Con respecto al tiempo de ejecucion, se puede observar
como a medida que se aumenta el numero de mensajes sobre los que hacer la media,
el tiempo también lo hace. Por estos dos motivos, el caso ideal es encontrar un punto
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5.3. Cambio del flujo operativo
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Figura 5.2: Resultados de TGN con agregador "lastXmean".

intermedio que escoja un numero representativo suficiente de mensajes pero que no
aumente demasiado el tiempo de ejecucion.

Original RNN GRU
Test AP 0.98292 | 0.98453 | 0.98610
New Node Test AP | 0.97697 | 0.97658 | 0.98046

Cuadro 5.3: Resultados de la precision de test para el modelo original y los modelos
con funcion de agregacion RNN y GRU.

Por ultimo, la Figura 5.3 y la Tabla 5.3 muestran como los agregadores basados en
una red neuronal recurrente y en una unidad recurrente cerrada también mejoran
la precision del sistema en especial el modelo que emplea la GRU. No obstante, esta
mejora supone un gran aumento del tiempo de ejecucion debido a la cantidad de
parametros empleados en la retropropagacion, lo que hace que estos métodos sean
descartados para la agregacion de mensajes.

5.3. Cambio del flujo operativo

En cuanto al nuevo flujo de trabajo propuesto anteriormente, aunque la base teérica
presentada en el articulo original (Rossi et al.,, 2020) sugiere que podria ser una
aplicacion valiosa, los resultados indican lo contrario, y en ellos se puede observar
por qué los autores originales eligieron un flujo de trabajo diferente en su coédigo.

Para comprobar si este nuevo flujo mejoraba el rendimiento del sistema sin afectar a
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Figura 5.3: Resultados de TGN con agregador RNN y GRU.

su precision se probo a usarlo con el modelo que emplea una GRU como agregador
de mensajes, ya que era la que mejor precision ofrecia pero peor tiempo de ejecucion
tenia. Como se ilustra en la figura 5.4, aunque el nuevo flujo de trabajo nombrado
como “tgn-message-aggregator-gru-new-workflow” reduce el tiempo de ejecucion en
casi un 25%, compromete la precision del modelo de forma drastica. Esta disminu-
cion de la precision hace que el nuevo flujo de trabajo no sea adecuado como mejora.

5.4. Embedding de caracteristicas de las aristas

En cuanto a la nueva funcionalidad de embedding de caracteristicas de aristas antes
de la creacion de los mensajes, la Figura 5.5 y la Tabla 5.4 ilustran como el per-
ceptron multicapa implementado y nombrado como "tgn-feature-embedding-X" no
mejora sustancialmente el modelo para ningin valor de X mientras que aumenta
ligeramente el tiempo de ejecucion, lo que lo hace descartable como mejora.

Original | F.E. 50 | F.E. 100 | F.E. 200 | F.E. 500
Test AP 0.98292 | 0.98353 | 0.98308 | 0.98386 | 0.98350
New Node Test AP | 0.97697 | 0.97558 | 0.97755 | 0.97839 | 0.977349

Cuadro 5.4: Resultados de la precision de test para el modelo original y los modelos
con modulo de embebido de caracteristicas de diferentes dimensiones.

No obstante, estos resultados se han obtenido de un conjunto de datos reducido y cu-
yas interacciones estan etiquetadas tinicamente con 172 caracteristicas las cuales ya
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5.5. Diferentes tipos de GRU
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Figura 5.4: Resultados de TGN con agregador GRU y nuevo flujo operativo.

han sido procesadas anteriormente por modelos de redes neuronales, lo que hace que
no sean un buen objeto a estudio, y debido a que ningun otro conjunto de datos de
los disponibles contiene un mayor numero de caracteristicas no es posible compro-
bar de manera vigorosa la eficacia del nuevo médulo. Por otra parte, cabe mencionar
que la utilidad de este puede ser necesaria para casos en los que las caracteristicas
vengan en un formato menos manejable o tengan un mayor numero.

5.5. Diferentes tipos de GRU

Otro aspecto a comprobar son los diferentes tipos de unidades recurrente cerradas
mencionadas en la Seccion 4.6 para ver si actiian mejor como actualizador de la
memoria que la unidad GRU original.

Original | Auto-GRU | GRU-ODE
Test AP 0.98292 | 0.98484 0.95551
New Node Test AP | 0.97697 | 0.97834 0.95195

Cuadro 5.5: Resultados de la precision de test para el modelo original y los modelos
con diferentes tipos de GRU como actualizador de memoria.

Como se observa en la Figura 5.6 y en la Tabla 5.5, la GRU-ODE denominada en
la grafica como "tgn-memory-updater-gru-ode” decrementa la precision del modelo
significativamente, lo que hace que no sea factible para una mejora. Por otra parte, la
auto-GRU nombrada como "tgn-memory-updater-auto-gru” mejora ligeramente am-
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Figura 5.5: Resultados de TGN mas embedding de caracteristicas de las aristas.

bas precisiones, tanto la inductiva como la transductiva, y mejora aunque en poca
medida el tiempo de ejecucion.

5.6. Buscadores de vecinos

Por ultimo, con respecto a los nuevos buscadores de vecinos mencionados en el capi-
tulo anterior, se comprobo la eficacia de dos de ellos. Primero se prob6 el denominado
"NeurTW” propuesto por Jin et al. (2022) con diferentes valores de los hiperparame-
tros que controlan la intensidad de los sesgos, sin embargo, ninguno de ellos mejoro
el modelo original TGN. Esta incompatibilidad con el modelo se puede deber a que
su uso esta enfocado a métodos de caminos aleatorios con el del propio articulo o al
conjunto de datos empleado.

Por otra parte, se implementoé y probo la primera propuesta del articulo Wang et
al. (2022) que propone una modificacion del método de escoger los ultimos vecinos
anadiéndole un salto de X nodos cada vez que se escoge uno (Figura 4.4).

Original | Last-skip 1 | Last-skip 2 | Last-skip 3 | Last-skip 4
Test AP 0.98292 | 0.98348 0.98315 0.98342 0.98164
New Node Test AP | 0.97697 | 0.97668 0.97719 0.97685 0.97389

Cuadro 5.6: Resultados de la precision de test para el modelo original y los modelos
con el buscador de vecinos “last-skip” con diferentes valores de salto.

Como se puede observar en la Figura 5.7, el método con 2 saltos denominado “tgn-
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5.7. Resultados de los mejores modelos en conjuntos de datos completos
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Figura 5.6: Resultados de TGN con diferentes tipos de GRU’s.

neighbor-finder-last-skip-2” supera significativamente la precision del modelo en no-
dos ya vistos y la mejora también ligeramente para la prediccion de nuevos nodos.
Por otro lado, el tiempo de ejecucion permanece constante o incluso disminuye en
algunos casos. Aunque para este conjunto de datos el nimero de saltos que ha ofre-
cido mejores resultados ha sido 2, es posible que para otros conjuntos con un mayor
numero de interacciones, el nimero 6ptimo sea mas alto.

5.7. Resultados de los mejores modelos en conjuntos de da-
tos completos

Tras obtener los resultados de las nuevas implementaciones en el conjunto de datos
simplificado de Wikipedia y evaluar su eficacia para mejorar el modelo, estamos pre-
parados para pasar a la siguiente fase de nuestra investigacion. Esta fase consiste
en probar los modelos mas prometedores en un conjunto de datos mas amplio. En
concreto, utilizaremos estos modelos optimizados en el conjunto de datos completo
de Wikipedia, asi como en los conjuntos de datos de Reddit y Review. El objetivo de
estas pruebas exhaustivas es determinar si la precision de los modelos ha mejorado
realmente como resultado de las nuevas modificaciones e implementaciones.

Durante el proceso de seleccion del nuevo modelo se dio prioridad a las implemen-
taciones que en los resultados obtenidos en el capitulo anterior obtuvieron mayor
precision que el modelo original TGN sin aumentar significativamente su tiempo de
ejecucion. Las mejoras especificas incorporadas al nuevo modelo son las siguientes:

44



Resultados

APs Validacién por Epoca APs Validacién nuevos nodos por Epoca
0.984

0.986
0.983
0.985
0.982
0.984
0.981

% 0.9831

AP

0.980

0.982

0.979
0.981 —— tgn-neighbor_finder-last-skip-1 —— tgn-neighbor_finder-last-skip-1

tgn-neighbor_finder-last-skip-3 0.978 tgn-neighbor_finder-last-skip-3
—— tgn-neighbor_finder-last-skip-4 —— tgn-neighbor_finder-last-skip-4
0.980 4 —— tgn-original —— tgn-original
—— tgn-neighbor_finder-last-skip-2 0.977 —— tgn-neighbor_finder-last-skip-2
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Epoca Epoca
Pérdida de entrenamiento por Epoca Tiempo por Epoca

—— tgn-neighbor_finder-last-skip-1
tgn-neighbor_finder-last-skip-3 225

—— tgn-neighbor_finder-last-skip-4

—— tgn-original

—— tgn-neighbor_finder-last-skip-2

—— tgn-neighbor_finder-last-skip-1
tgn-neighbor_finder-last-skip-3

—— tgn-neighbor _finder-last-skip-4

—— tgn-original

—— tgn-neighbor_finder-last-skip-2

22.0

0.26 20.0

0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Epoca Epoca

Figura 5.7: Resultados de TGN con buscador de vecinos "last-skip”.

= Adopcion del método "last50mean”: El nuevo modelo propuesto incorpora el
método "lastbOmean” como agregador de mensajes en vez de escoger inicamente
el ultimo mensaje de cada nodo.

» Implementacién del buscador de vecinos "last-skip”: Adicionalmente, el bus-
cador de vecinos del modelo propuesto escoge los nodos mediante el método
"last-skip” en lugar de escoger los n ultimos nodos vecinos.

» Utilizacion de la unidad recurrente cerrada "auto-GRU”: Por ultimo, debido
a la mejora de precision y de tiempo de ejecucion de la unidad recurrente pro-
puesta por Jin et al. (2022), se decidi6 sustituirla por la GRU del actualizador
de la memoria.

Una vez finalizada la seleccion de las nuevas implementaciones del modelo, se realiza-
ron una serie de pruebas para evaluar el rendimiento tanto del modelo original como
del nuevo. Estas pruebas se realizaron en el mismo entorno de trabajo para garan-
tizar la coherencia y fiabilidad de los resultados. La evaluacion se realizé utilizando
tres conjuntos de datos distintos: Wikipedia, Reddit y Review.

Se eligieron los conjuntos de datos de Wikipedia y Reddit porque forman parte del
articulo original en el que se presento6 inicialmente el modelo. Ejecutar las nuevas
implementaciones en estos conjuntos de datos permite una comparacion directa para
determinar si se han producido mejoras.

Ademas, se incluy6 el conjunto de datos Review, que forma parte del marco TGB,
para probar la eficacia del nuevo modelo en una gama de datos mas amplia que
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5.7. Resultados de los mejores modelos en conjuntos de datos completos

la contemplada en el articulo original. Esta inclusion garantiza una evaluacion mas
completa del rendimiento del modelo en diversos conjuntos de datos.
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Figura 5.8: Resultados de la prediccion de enlaces en Wikipedia para el modelo origi-
nal y el nuevo.

Original | Nuevo
Test AP 0.98559 | 0.98697
New Node Test AP | 0.97884 | 0.98078

Cuadro 5.7: Resultados de la precision de test para el modelo original y el nuevo
modelo propuesto para el conjunto de datos de Wikipedia.

Como se puede observar en la Figura 5.8 y en la tabla Tabla 5.7, en el conjunto de
datos completo de Wikipedia, el nuevo modelo supera durante todo el entrenamiento
al original, tanto para la prediccion de enlaces con nodos ya vistos como para enlaces
con nodos nuevos. Este aumento de la precision viene acompanado de un ligero
aumento del tiempo de ejecucion de cada época, proveniente del nuevo agregador de
mensajes "lastbOmean”.

Por otro lado, la tarea de prediccion de enlaces en el conjunto de datos Reddit también
muestra una mejora significativa de la precision, similar a los resultados observados
con €l conjunto de datos Wikipedia. Esta mejora de la precision es evidente tanto para
los enlaces que incluyen nodos vistos anteriormente como para los que incorporan
nodos nuevos. Sin embargo, es importante sefialar que la aplicacion del nuevo modelo
a este conjunto de datos se traduce en un aumento sustancial del tiempo de ejecu-
cion. Esta observacion sugiere que, a medida que se aumente el tamano del conjunto
de datos, el tiempo de calculo requerido por el modelo aumentara proporcionalmente.
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Figura 5.9: Resultados de la prediccion de enlaces en Reddit para el modelo original

y el nuevo.
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Original | Nuevo
Test AP 0.98739 | 0.98896
New Node Test AP | 0.97627 | 0.97825

Cuadro 5.8: Resultados de la precision de test para el modelo original y el nuevo
modelo propuesto para el conjunto de datos de Reddit.

Por ultimo, los resultados del nuevo modelo en el conjunto de datos de Review (Fi-
gura 5.10 y Tabla 5.9) también muestran un ligero aumento en la precision. Sin
embargo, el problema del incremento del tiempo de ejecucion se vuelve atiin mas evi-
dente, pasando de un promedio de 7 dias a 15 dias. Para abordar esta cuestion del
aumento del tiempo de ejecucion asociado al nuevo modelo, se realizé un experimento
para evaluar el rendimiento de distintos valores de X para el agregador de mensajes
"lastXmean". Como se detalla en el Capitulo 4, la l6gica subyacente a este enfoque es
que la reduccion del naumero de mensajes a promediar puede conducir a tiempos de
ejecucion mas cortos. Seleccionando cuidadosamente el valor 6ptimo de X, es posible
equilibrar el compromiso entre precision y eficiencia computacional.

Tras la realizacion de estas pruebas se llegé a la conclusion de que en casos en los
que el conjunto de datos es grande, como el caso del de Review, que contiene 352637
nodos y 4873540 interacciones, es recomendable asignar un valor de X bajo o incluso
emplear el método "last” directamente.
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5.8. Resultados de la clasificacion de nodos
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Figura 5.10: Resultados de la prediccion de enlaces en Review para el modelo original
y el nuevo.

Original | Nuevo
Test AP 0.90696 | 0.91397
New Node Test AP | 0.85906 | 0.86504

Cuadro 5.9: Resultados de la precision de test para el modelo original y el nuevo
modelo propuesto para el conjunto de datos de Review.

5.8. Resultados de la clasificacion de nodos

Una vez obtenidos los resultados para los conjuntos de datos completos que indican
que las nuevas implementaciones mejoran el rendimiento del modelo en la tarea de
prediccion auto-supervisada de enlaces, es importante comprobar si estas mejoras
se trasladan también a la tarea de clasificacion de nodos.

Para ello, se evaluo el rendimiento de clasificacion de nodos tanto del sistema original
como del nuevo utilizando los conjuntos de datos de Wikipedia y Reddit. Esta evalua-
cion se llevé a cabo utilizando los modelos previamente entrenados para la tarea de
prediccion de enlaces.

Original | Nuevo
Test AP | 0.85955 | 0.87531

Cuadro 5.10: Resultados de la precision de test de clasificacion de nodos para el
modelo original y el nuevo sobre el conjunto de datos de Wikipedia.

Como se ilustra en las tablas 5.10 y 5.11, la precision de la clasificacion de nodos en

48



Resultados

Original

Nuevo

Test AP

0.61591

0.63255

Cuadro 5.11: Resultados de la precision de test de clasificacion de nodos para el
modelo original y el nuevo sobre el conjunto de datos de Reddit.

los conjuntos de datos de Wikipedia y Reddit muestra un aumento de alrededor del
2%. Dado que los conjuntos de datos no son excesivamente grandes, la diferencia de
tiempo de ejecucion entre el modelo original y el nuevo es insignificante y no presenta

una desventaja significativa.
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Capitulo 6

Conclusiones y lineas futuras

Al principio de este trabajo se ha ofrecido una amplia introduccion a los grafos, que
abarca sus distintos tipos y los problemas de prediccion asociados a estos. Ademas,
en un capitulo especifico se revisaron los trabajos precedentes relevantes para el
estudio principal, con el objetivo de presentar un conocimiento exhaustivo de los
métodos de redes neuronales mas importantes aplicados a los grafos antes de la
investigacion actual.

Tras el establecimiento de la base tedrica, examinamos a fondo el modelo a estudio
propuesto en el trabajo de Rossi et al. (2020). Este analisis tenia como objetivo prin-
cipal tener una visiéon detallada del modelo a parte de identificar qué componentes
del modelo podrian beneficiarse potencialmente de mejoras y qué componentes eran
menos susceptibles de modificacion.

Antes de comenzar con el desarrollo de las propuestas, se verifico el correcto funcio-
namiento del modelo original utilizando los conjuntos de datos Wikipedia, Reddit y
Review. La seleccion de estos tres conjuntos de datos fue deliberada, los dos prime-
ros forman parte de la experimentacion del articulo original en el que se introduce
el modelo Temporal Graph Network (TGN), mientras que el tercero, Review, es el
conjunto de datos mas pequeno incluido en el marco Temporal Graph Benchmark
(TGB). Aunque podrian utilizarse otros conjuntos de datos de este marco, sus tiem-
pos de ejecucion se extenderian a semanas, lo que los hace poco practicos para este
estudio.

Una vez se comprob6 el funcionamiento del codigo proporcionado por los autores del
modelo TGN se paso6 al desarrollo de nuevas propuestas basadas en otros trabajos
relacionados o en el modelo original. Estas modificaciones proponen cambios en los
diferentes moédulos del modelo y se implementaron dentro del cédigo original. Algu-
nas de estas propuestas son por ejemplo el cambio de la funcion identidad de los
mensajes por un perceptréon multicapa, el uso de diferentes agregadores de mensa-
jes como redes neuronales recurrentes u otros meétodos, diferentes buscadores de
vecinos e incluso la creacion de un modulo adicional de embebido de caracteristicas.

Tras desarrollar e implementar estas propuestas, se comparo rigurosamente el ren-
dimiento de los nuevos modelos que las incorporaban por separado frente al modelo
original para determinar cuales de ellas resultaban beneficiosas a la hora de aumen-
tar la precision sin aumentar excesivamente el tiempo de ejecucion. Cabe mencionar
que para la realizaciéon de estas pruebas se creé un conjunto de datos simplificado
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a partir del de Wikipedia con el objetivo de disminuir el tiempo de ejecucion de los
numerosos modelos.

Como se menciono en el Capitulo 5, algunas de las nuevas implementaciones tuvie-
ron que ser descartadas por su ineficiencia a la hora de aumentar la precision del
modelo y otras debido al gran aumento de tiempo que suponian al modelo. Debido a
esto, solo algunas de las propuestas suponen una mejora y por ello no todas se han
incluido en el modelo final a probar en los conjuntos de datos completos.

Las tres nuevas propuestas que mejoraban la precision, tanto para la prediccion
de enlaces con nodos ya vistos como para enlaces con nodos nuevos, son las tres
siguientes:

= Método "lastXmean” como agregador de mensajes: La primera de las pro-
puestas que mejora la precision del modelo es el uso del método "lastXmean”
como agregador de mensajes. Este método consiste en la agregacion de los ulti-
mos X mensajes pertenecientes al mismo nodo mediante la media de estos. De
esta manera, los mensajes agregados contienen mas informacion que en el caso
de escoger unicamente el ultimo, y se calculan mas rapidos que en el caso de
hacer la media con todos.

= Método "last-skip” como buscador de vecinos: Por otro lado, el método "last-
skip” como buscador de vecinos supone también una mejora a la precision del
modelo sin afectar a su tiempo de ejecucion. Su funcionamiento se basa en la
suposicion de que en el contexto de los grafos de interaccion, dos nodos com-
parten mensajes entre ellos de forma continuada, lo que hace posible que si se
escogen los ultimos nodos como vecinos, se escojan interacciones entre los mis-
mos nodos. Esta eleccion supone una pérdida de informacion, por lo que en el
método "last-skip” se propone saltar n interacciones por cada una escogida.

”»

= Unidad recurrente cerrada "auto-GRU” como actualizador de la memoria:
Por ultimo, debido a la mejora de precision y de tiempo de ejecucion de la unidad
recurrente propuesta por Jin et al. (2022), se decidio sustituirla por la GRU del
actualizador de la memoria.

Como ya se ha mencionado, estas tres mejoras se integraron para formar un modelo
TGN mejorado, que luego se compar6 con el modelo original utilizando los conjuntos
de datos completos de Wikipedia, Reddit y Review. Los resultados demostraron que
el nuevo modelo superaba al original en términos de precision en todos los conjuntos
de datos tanto en el entorno transductivo como inductivo. También se pudo observar
como para grandes conjuntos de datos con un elevado numero de nodos, como el
conjunto de datos Review, era mas beneficioso emplear un valor bajo para X en el
método "lastXmean"del agregador o utilizar directamente el método "last".

En conclusion, las mejoras introducidas en el modelo TGN representan un avance en
el campo de las redes graficas temporales. Al mejorar la capacidad del modelo para
predecir enlaces tanto con nodos ya vistos como con nodos nuevos, la investigacion
aporta valiosas ideas y metodologias para futuros estudios y aplicaciones practicas.
El éxito de estas modificaciones subraya la importancia del perfeccionamiento conti-
nuo del desarrollo de modelos de redes neuronales, especialmente en el contexto de
conjuntos de datos complejos y dinamicos como los grafos temporales. Este trabajo
no so6lo avanza en la comprension teorica, sino que también proporciona herramien-
tas practicas para un analisis mas preciso y eficiente de los grafos temporales.
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Anexos

Anexo A. Simplificacion Wikipedia

def simplificar_wikipedia (graph_df, edge_feat):

Simplificamos el conjunto de datos de Wikipedia para ahorrar en el tiempo de las pruebas.

Se eliminan un 50% de los usuarios y las paginas correspondientes, dejando un total de:
* 4113/8227 usuario y 952/1000 paginas

unique_u = graph_df[’u’].unique ()

num_nodes_u_to_remove = int (len(unique_u) * 0.5)

# Establecer una semilla para reproducibilidad

random. seed (1)

random_selection = random.sample (list (unique_u), num_nodes_u_to_remove)

df_filtered = graph_df[graph_df[’u’].isin(random_selection) ]

# Reemplazar los valores de 'u’ e ’i’ con nuevos indices comenzando desde 1

new_index = {old_index: new_index + 1 for new_index, old_index in enumerate (sorted (set (
df_filtered[’u’]) .union(df_filtered[’17])))}

df_reindexed = df_filtered.replace({’u’: new_index, '

new_edge_feat = edge_feat [df_reindexed[’idx’]]

# Reemplazar los valores del index e ’idx’ con nuevos indices

df_reindexed.reset_index (drop=True, inplace=True)
df_reindexed.iloc[:, 0]= df_reindexed.index
df_reindexed[’idx’] = df_reindexed.index

return df_reindexed, new_edge_feat
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i’: new_index}) .sort_values (by="ts’)

comenzando desde 0
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