Node embeddings

Hamilton et al. 2017. Representation Learning on Graphs: Methods and Applications. IEEE Data
Engineering Bulletin on Graph Systems.
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Redes Complejas

A lo largo del curso vimos cdmo podiamos
emplear el lenguaje de redes para analizar la
estructura de interacciones presentes en
sistemas complejos

A partir de G(V,E)

— Propiedades a escala local, global, mesoscopica

— Relacion con campos de features (Asortatividad)
— Centralidad (vertices o enlaces importantes) FB FLM ECM .
—  Motifs (conexionados importantes)

— Roles Topologicos

Expression Level

— Similaridad nodos, enlaces

States (Spatial, Temporal, Environmental)

— Comunidades (heterogeneidades en escala mesoscopica)
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Supongamos que tenemos una red...G(V,E). Podemos conceptualizar a cada
nodo como un punto en un espacio de baja dimensionalidad?

Por qué querriamos hacer esto? Muchas técnicas de aprendizaje automatico
podrian aplicarse: Clasificacion, Priorizacién, Prediccion de nuevos enlaces, etc...

Lo bueno es que si encontramos una manera piola de hacer el embedding, nos

podriamos evitar hacer ingenieria de features para definir el espacio de Z's donde
trabajar



Recordando...

Similaridad en espacio métrico
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Caracterizando nodos

Similaridad en espacio métrico

Similitud a partir de vectores de caracteristicas
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Idea: utilizar la informacién embebida en
G(V,E) para encontrar un buen embeddig.

Lo gue vamos a ver es una instancia de Representation Learning on Networks



Como hacemos la magia?
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|Idea: Tratamos de acomodar los puntos en el espacio d-dimensional de manera que
nodos similares en el grafo se correspondan con puntos cercanos en el embeding

Vamos a llamar encoder a la funcién de mapeo: Enc:V — R4

En nuestro caso Enc(v) = Z[v].

(fila de la matriz ZeRIV1X% que define el embedding



Abordaje Encoder-Decoder

Para encontrar un buen encoder...

encode node

decode neiahburhnud '
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El decoder reconstruye la vecindad de un
El encoder mapea nodos al nodo a partir de su vector representacion

espacio d-dimensional
P Dec:R% x R - R*

Enc(v) = Z[v].

ZeRIVIxd Para cada par de ptos z(u4), z(u,)

estima una relacion o similaridad entre
los nodos correspondientes u; y u,



Abordaje Encoder-Decoder

encode node

decode neiahburhnnd '
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Para un buen encoder...

DEC(ENC(u), ENC(v)= DEC(zy, z,)= S(u,v)

Medida de similitud entre / < Medida de similitud entre

puntos del embedding nodos del grafo



Minimizando perdidas

encode node

decode neiahburhnnd '
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Para un buen encoder...
DEC(ENC(u), ENC(v)= DEC(zy, z,)= S(u,v)

Vamos a plantear el problema de encontrar un buen embedding como un
problema de minimizacién de una funcién de pérdida

L= Z { (DEC(Zy, Zy ), S|u,v])

LU )ED
(u,v) £: R X R — R mide discrepancia entre similaridades



Minimizando perdidas

encode node

decode neiahburhnud '
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L = Z { (DEC(Zy, Zy ), Slu, v])

Lw)ED N\ /
(w,v) ~

Por ejemplo: llz,". z, — Ay ll?



Minimizando perdidas

encode node

decode neiahborhood '
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L= Z ¢ (DEC(Zy, Zy ), S|u, v])

(u,v)eD
Method Decoder Similarity measure Loss function
Lap. Eigenmaps ||z, — z,||3 general DEC(Z,, zv - S[u, v]
Graph Fact. Z, 7y, Afu,v] |IDEC(20y, 2,) — S[u,v]||3
GraRep Z, Z, Alu,v], ..., A¥[u,v]  ||DEC(2Zy, zv — Slu,v]|5
HOPE Z, 7, general |IDEC(20y, 2,,) — S[u,v]||3
ZTZL
DeepWalk — pg(v]u) —S[u, v] log(DEC(Zy,Z,))
dkey &k '

node2vec <2 pg(vlu) (biased)  —S[u,v]log(DEC(2y,2,))

Zkev R




Minimizando perdidas

encode node

7.
(embetﬁf:iirug)

decode neiahborhood '

L= Z ¢ (DEC(Zy, Zy ), S|u, v])

(u,w)eD

Method Decoder Similarity measure

Lap. Eigenmaps ||z, — 2,3 general

Graph Fact. Z, 7y, Alu,v]
GraRep Z, 7., Alu, v, ..., A¥[u, v]

HOPE Z, 7, general

sz-t;
DeepWalk S - pg(v|u)

Zkev e®u %k

eZu Zv

node2vec _—
Zkf_: y €%u Zk

pg(v|u) (biased)

Diferentes medidas S[u,v] van a
producir embeddings que
reflejen diferentes propiedades
del grafo...Ptos cercanos
asociados a: nodos conectados?
primeros vecinos comunes?

roles estructurales similares?
?



ey ey | Similaridad de Adyacencia
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Idea: |la similaridad tipo producto interno debe aproximar la relacion de
existencia de enlace

|[V|xd

Para encontrar ZeR se utiliza Stochastic Gradient Descent



e Similaridad multi-salto

Z
(em bedti nef)

LO= Y T — (4]
(u,v)evVxVv

Idea: |la similaridad tipo producto interno debe predecir k-hop vecinos

Se encuentran mappings para diferentes k y luego se concatenan

= 2 @ @ 7

Cao et al. 2015. GraRep: Learning Graph Representations with Global Structural Information. CIKM



sy sy o Simijlaridad Random-Walk

Z
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ZuT-ZvN PR(vlu)

probabilidad de que u y v co-ocurran en una
caminata aleatoria de tipo R sobre el grafo

ldea:

1. Estimar prob de encontrar a v en una random-walk que empieza en
u siguiendo una estrategia R

2. Optimizar el embedding para que refleje |la estadistica relevada en la
caminata

Perozzi et al. 2014. DeepWalk: Online Learning of Social Representations.KDD.
Grover et al. 2016. node2vec: Scalable Feature Learning for Networks. KDD.



sy sy o Simijlaridad Random-Walk

Z
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Se parametriza a P (v|z,) como

e(ZuT-Zv)
L — E E _ lOgPR(vlzu) Py (Ulzu) = ZnEV e (zuTzp)

UEV peNg (1)

ldea:

1. Para cada nodo u corro random-walks cortas

2. En cada caso almaceno el multiset Np(u) de nodos visitados
siguiendo la estrategia R

3. Optimizar embeddings de manera de minimizar L (o sea maximizar
la probabilidad de encontrar cerca de z,, los ENC(Ng(u))

Perozzi et al. 2014. DeepWalk: Online Learning of Social Representations.KDD.
Grover et al. 2016. node2vec: Scalable Feature Learning for Networks. KDD.



Problema técnico

UEV yeNg(u)

Suma anidada sobre nodos o(N?)!

Solucién: Negative sampling

k
eXp(zIzv)

og (= B2 ) % lox(o (sl ) — D ok(o(a] 2,

=1

g o~ sampling de vertices no
incluidos en N (u)

Funcidn sigmoidea

1
1+e*

= Comparo similaridad (z,, z,,) con una estimacion (k
muestras) de similaridad de z,, respecto vectores asociados
a nodos fuera de la caminata (de ahi el nombre).

= k altos dan estimaciones mas robustas.

= En la practica se usa muestreo uniforme (!)

o(x) =




Entonces... e, s
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UEV peNR(u)

ldea:

1. Para cada nodo u corro random-walks cortas

2. En cada caso almaceno el multiset Np(u) de nodos visitados
siguiendo la estrategia R

3. Optimizar embeddings de manera de minimizar £ (o sea maximizar
la probabilidad de encontrar cerca de z,, los ENC(Ng(u))

Uniform random walk

Posibles estrategias: .
= Biased random-walk

Perozzi et al. 2014. DeepWalk: Online Learning of Social Representations.KDD.
Grover et al. 2016. node2vec: Scalable Feature Learning for Networks. KDD.




Entonces... e, s

7y
(emb{—zx?'tﬂl’\g)

z Z log(o(z, z,)) Zlog z, 7))

UEV peNg(u)

Method Decoder Similarity measure
Lap. Eigenmaps ||z, — %||3 general
Graph Fact. Z, 2, Afu,v]
GraRep z, 7, Afu,v], ..., A¥[u, v]
HOPE zZ, Z, general
DeepWalk R pg(v|u)
kew €k
node2vec ‘"Z“—ZT pg(v|u) (biased)
key € Uk

Perozzi et al. 2014. DeepWalk: Online Learning of Social Representations.KDD.
Grover et al. 2016. node2vec: Scalable Feature Learning for Networks. KDD.




node2vec: biased random walk

Caminatas aleatorias de diferente
tipo resuenan con diferentes
regularidades de la red

Nprs(u) = {s1,5,,53}

Nprs(u) = {s4, S5, 56}

Se implementa como una caminata aleatoria de 2do
orden (i.e. la prob de transicion depende de donde

Como?
estoy ahora y donde estuvo en el paso anterior)
prob no Tyx = Qpg(t, X). Wy
normalizada
% ifdiz =0
Lifdy, =2
q
p: controla la prob de revisita Por ejemplo:
. . Si p>max(q,1) baja prob de revisitar un nodo de los ultimos dos pasos
q: controla tendencia a DFS i o1 tendencia al BFS

Grover & Leskovec, node2vec: Scalabale Feature Learning for Networks, KDD 2016



node2vec en accion

Red de co-aparicion de Les Miserables

Comunidades detectadas en embedding 16-dim:

Las comunidades detectadas en el embedding reflejan
similaridad relacionada con homofilia.
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Las comunidades detectadas en el embedding
reflejan similaridad de tipo estructural.
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e Estuvimos analizando como embeber vertices
de una red en un espacio d-dimensional de
manera de reflejar similaridades estructurales

de la red
e Existen diferentes maneras de hacerlo

Method Decodel Similarity measure
Lap. Eigenmaps ||z, — 2|3 general
/ 1o 4 T
L = E / (DEC(ZTH qu)g S[Ht ’U]) Graph Fact. Z, Zy, Afu,v]
GraRep z, 7z, Alu, v, ..., A¥[u, v]
(u,v)eD HOPE zZ, 7, general
T
DeepWalk ; (v]u
eepWa SN pg(v|u)
Tz;.- .
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Zk_ v eZu Zk




Hasta aca



