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Resumen

Las redes neuronales son cada vez mas populares. La creacion de redes neuronales que
funcionan sobre grafos o GNNs (Graph Neural Network) se ha presentado como una nueva
oportunidad de abordar la amplia gama de problemas que se pueden modelar con grafos,
problemas que van desde el comercio virtual hasta la bioinformatica. El drea de optimizacion
combinatorial ha sido una en la que ha habido interés particularmente debido a sus numerosos
problemas importantes con muchas aplicaciones que son NP y dificiles de aproximar. Sin
embargo, estos problemas tienen una larga historia de estudio, a lo largo de los afios multiples
algoritmos se han desarrollado para tratar de obtener buenos resultados en estos problemas.
También se han tratado de buscar instancias dificiles que puedan representar bien los desafios
que conllevan estos problemas. El problema que existe es que al momento de querer desarrollar
una GNN es muy facil pasar por alto alguno de los algoritmos importantes o no encontrar
los casos de prueba indicados con los que evaluar la red, si un algoritmo nuevo no se evalia
apropiadamente se pueden llegar a conclusiones erroneas con respecto a su desempeno, es
importante tener claro el estado del problema para poder desarrollar un algoritmo de forma
correcta. Para solucionar este problema, este trabajo plantea un framework para organizar la
evaluacion de algoritmos y generar un benchmark apropiado para estos problemas. Ademas, se
crean dos instancias del framework sobre los problemas de Méximo Conjunto Independiente
y Méximo Corte, con esto se deja disponible una herramienta que permite comparar el
desempeno de nuevos algoritmos para estos problemas con algoritmos clasicos que funcionan
al estado del arte sobre instancias relevantes del problema.
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Capitulo 1

Introduccion

Los grafos son una de las estructuras de datos mas populares en computacion. Un grafo
es un conjunto de objetos llamados nodos conectados por enlaces llamados aristas [71]. Gra-
cias a su simpleza, estos se pueden usar para modelar distintos problemas en dreas como el
comercio virtual [84, 24|, las redes sociales [75, 35] y la bioinformdtica [83, 21]. Con una larga
historia de estudio en teoria de grafos, muchos problemas han sido estudiados ampliamente
por cientos de anos. Sin embargo, no porque hayan sido estudiados por tanto tiempo implica
que hayamos encontrado formas eficientes de resolverlos. Una categoria de problemas que
surgen frecuentemente en el estudio de grafos son los problemas de optimizacién combinato-
rial, esta drea trabaja problemas donde se toman una gran cantidad de decisiones del tipo si
o no y cada conjunto de decisiones tiene un valor asociado, ya sea de costo o ganancia, y la
idea es optimizar ese valor [68]. El problema del vendedor ambulante y el médximo conjunto
independiente son ejemplos de problemas de esta categoria. A pesar de que existen proble-
mas de optimizaciéon combinatorial para los cuales se conocen algoritmos polinomiales, hay
bastantes problemas que estan en NP debido a que a medida que va creciendo el tamano
de los grafos, el espacio de busqueda sobre las decisiones crece de forma exponencial, esto
hace que la busqueda de soluciones exactas sea inviable y solo se puedan desarrollar méto-
dos aproximados para encontrar una solucién. De esta area han salido muchos problemas
de alto interés tanto en la comunidad cientifica como en la industria debido a sus variadas
aplicaciones [76].

Una forma de resolver estos problemas es usar redes neuronales artificiales, un modelo
computacional para resolver problemas basado en un conjunto de unidades llamadas neuronas
artificiales. Estas neuronas estan conectadas a través de senales que se envian entre si. Hay
un grupo de neuronas iniciales que reciben el problema traducido como senales y un grupo de
neuronas finales que entregan una solucién en forma de senales. La fortaleza de este modelo
es que las senales se van ajustando con ejemplos del problema, cambian sus parametros con
tal de acercarse lo mas posible a la solucién [7]. El uso de redes neuronales para resolver todo
tipo de problemas va cada vez mas en aumento con el incremento de la capacidad de computo
que avanza ano tras ano y la disponibilidad de cada vez mas informacion en la era digital.
Para el trabajo de los grafos con redes neuronales se ha desarrollado el area de las redes
neuronales de grafos (GNN por Graph Neural Network), redes neuronales especificamente
disenadas para trabajar con grafos. Las redes neuronales mas tipicas tienden a aprovecharse



de la estructura y distribucion de los datos para conseguir mas informacion, esto se puede ver
por ejemplo en las imagenes, donde las redes neuronales convolucionales asocian informacion
de sectores cercanos en las imagenes con el objetivo de no estudiar solo los pixeles de la
imagen por separado, sino que también grupos de pixeles y su relacién con su entorno [72].
En los grafos es dificil hacer esto ya que no existe un orden en las conexiones de un nodo, algo
conocido como invarianza de permutaciones [80], por lo tanto las GNNs tienen que funcionar
de una forma muy distinta para poder trabajar con estas estructuras. Se trabaja sobre los
vecindarios de los nodos y las caracteristicas de estos vecindarios para conseguir informacion
que pueda ser tutil para resolver el problema. Las GNN han generado gran interés en la
comunidad cientifica debido a su alto potencial; la versatilidad de los grafos para modelar
problemas hace que las GNNs sean capaces de resolver multiples desafios en muchas areas.

Recientemente, el éxito de las redes neuronales han incrementado considerablemente su
popularidad para tratar de resolver estos problemas [5, 52]|. Sin embargo, debido a la larga
historia de estos problemas, a pesar de que muchos de ellos sean NP [56] y también sean
dificiles de aproximar [39], a lo largo del tiempo se han desarrollado muchas soluciones que
pueden no ser 6ptimas pero funcionan de una u otra manera [73]. Entonces a la hora de
desarrollar una GNN para resolver uno de estos problemas no basta con compararlas con las
distintas GNNs que hay, es importante también que se compare con los mejores algoritmos
que se han desarrollado hasta ahora en base a distintas heuristicas y métodos alternativos.
En un reciente articulo de Angelini et al [1] se dejé en evidencia este problema cuando
se demostré que el trabajo reciente de Schuetz et al. [68] que trataba de resolver varios
problemas de optimizacién combinatorial con GNNs y afirmaba que su modelo funcionaba a
la par del estado del arte en realidad era peor tanto en tiempo como en calidad de resultados
con un algoritmo greedy, uno de los algoritmos méas basicos que se pueden desarrollar. Para
resolver este problema es importante que en las investigaciones se compare el desempeno de
las GNNs con algoritmos clasicos a través de distintos casos de prueba que permitan dilucidar
sus debilidades.

Con este problema en mente, se introduce el tema de la memoria: desarrollar un frame-
work que funcione como benchmark para estos problemas, que permita comparar distintos
algoritmos clasicos con GNNs en cuanto a tiempo y resultados con una base de datos de dis-
tintos grafos reales y sintéticos con los cuales se pueda explorar como funcionan los algoritmos
con casos auténticos y en casos de borde. Ademas se proveera una serie de implementaciones
de algoritmos que resuelvan los problemas sin el uso de redes neuronales.

Los problemas que se decidieron abordar en este trabajo son el problema del Maximo
Conjunto Independiente (MIS por Maximal Independant Set) y el problema del Méximo
Corte (MaxCut). Se escogieron estos problemas especificamente porque son los problemas
abordados en el trabajo de Schuetz et al. [68], el cual fue mencionado anteriormente como
el trabajo que afirmaba estar a la par del estado del arte pero resultaba no estarlo. Con
estas implementaciones se espera poder usar el framework para poder identificar como se
desempena con distintos tipos de entrada.

Ademas, estos dos problemas son importantes en el area de optimizacién combinatorial,
tienen una larga historia en la cual se han desarrollado una gran cantidad de heuristicas para
tratar de acercarse a soluciones mejores, una larga historia que es dificil de estudiar mientras
se desarrolla una GNN; por lo tanto, seria ideal tener esto desde un principio para poder



compararlo sin tener que hacer una larga investigacion al respecto.

Los objetivos a lo largo de este trabajo son:

1. Recopilar informacion sobre los algoritmos clasicos de resolucién del Méximo Conjunto
Independiente y el Maximo Corte para encontrar un grupo de algoritmos que represen-
ten al estado del arte tanto en eficiencia como calidad de resultados.

2. Generar y compilar dataset de grafos para la evaluaciéon del Maximo Conjunto Inde-
pendiente y el Maximo Corte tomando en cuenta casos reales y casos de borde.

3. Implementar y evaluar los algoritmos clasicos del Maximo Conjunto Independiente y el
Méximo Corte para comprobar cémo se comportan con distintos casos.

4. Implementar y evaluar los distintos GNNs que ya existen para el Maximo Conjunto
Independiente y el Maximo Corte para tener una base de comparacién para comprobar
lo que tenemos.

5. Organizar todas las partes para generar una interfaz de usuario que permita comparar
su propio algoritmo con los algoritmos recopilados anteriormente.



Capitulo 2

Estado del Arte

2.1. Grafos

Un grafo G = (V, E) se define como un conjunto de elementos V' llamados vértices y
un conjunto de conexiones F llamadas aristas, cada arista e = (v1,v3) € E conecta a dos
vértices vy, vy € V' [77]. Un grafo se llama simple cuando todas las aristas son distintas entre
si y siempre conectan dos elementos distintos de V.

Un grafo también puede tener peso en sus aristas, esto significa que toda arista e =
(v1,v9,w) conecta a vy con vy con un peso w. No hay un significado global de este peso,
puede significar distintas cosas para distintos problemas.

El complemento de un grafo G se define como G’ = (V/, E') donde V! =V y e = (v, v9) €
E' < e ¢ E, esto significa que una arista va a estar en el complemento si y solo si no esta
en el grafo original.

2.2. Maximo Conjunto Independiente

2.2.1. Definicién del problema y problemas similares

El problema del Maximo Conjunto Independiente se define como: dado un grafo, encontrar
un subconjunto de nodos con cardinalidad maxima tal que no exista un par de nodos del
subconjunto que estén conectados por una arista.

Este problema esté relacionado al problema del Clique Maximo que se define como: dado
un grafo, encontrar un subconjunto de nodos con cardinalidad méaxima tal que todos los nodos
del subconjunto estén conectados por una arista. El problema del Clique Maximo en un grafo
G es equivalente al problema del Maximo Conjunto Independiente en el complemento de GG
[79].



Este problema también esta relacionado al problema de la Minima Cobertura de Vértices
que se define como: dado un grafo, encontrar un subconjunto de nodos con cardinalidad mini-
ma tal que para todas las aristas del grafo, al menos uno de los nodos estd en el subconjunto.
Si uno obtiene un Maximo Conjunto Independiente I del conjunto de nodos V' de GG, entonces
V\I es una Minima Cobertura de Vértices de G [79].

2.2.2. Historia

Estos tres problemas han sido ampliamente estudiados debido a sus aplicaciones practicas
en numerosos dominios como lo son la bioinformatica [33], teoria de cédigos [18, 45], economia
[8], entre otros. Ademés de estar involucrados en otros problemas importantes de optimizacién
combinatorial como particionamiento de cliques, clustering de grafos, coloracion de vértices,
entre otros. Estos problemas son NP-hard [28] y también estd demostrado que son dificiles de
aproximar [14], esto significa que no se puede asegurar una respuesta ni siquiera aproximada
con un algoritmo no exponencial. En Chalermsook et al [14] se demostré que para cualquier
r mas grande que una constante € > 0, cualquier r-aproximacion para el Maximo Conjunto
Independiente tienen que correr en tiempo 2n /M i 1a hipétesis de tiempo exponencial es
cierta.

Dada su historia e importancia, muchos algoritmos se han desarrollado para resolver estos
problemas. Por un lado, estan los algoritmos exactos que exploran todo el espacio de buisqueda
de la manera mas eficiente posible garantizando que van a obtener la solucién éptima. Por la
naturaleza de estos problemas, sin importar lo mucho que acoten la buisqueda, sabemos que
estos algoritmos van a estar limitados a tamanos pequenos si se quiere obtener una respuesta
en un tiempo razonable. Por eso, también se ha intentado desarrollar algoritmos heuristicos
que intentan acercarse lo mas rapido posible a una buena respuesta, sin preocuparse por
obtener la respuesta exacta.

Estos problemas han sido el foco de ciertas competencias en las que se ha buscado de-
sarrollar nuevos algoritmos para resolver estos problemas. El segundo desafio DIMACS que
se desarroll entre 1992 y 1993 incluyo entre sus problemas el problema del Clique Maximo
[40]. El dataset creado para el desafio todavia es usado frecuentemente como benchmark
para comparar y evaluar algoritmos que resuelvan estos problemas debido a su variedad de
instancias, incluyendo grafos en los que la respuesta se separa de las caracteristicas que uno
esperaria como serian nodos de alto grado, lo cual los hacen buenos casos de prueba para
exponer a los algoritmos mas simples. Otra competencia mas reciente es el desafio PACE de
2019 que incluyé a la Minima Cobertura de Vértices como un problema [23]. Esta competen-
cia fomento el desarrollo de nuevos algoritmos para resolver el problema, aunque su enfoque
era sobre algoritmos exactos, no heuristicas.

Ademas del dataset de DIMACS, otro benchmark popular y mas reciente es BHOSLIB
(Benchmarks with Hidden Optimum Solutions for Graph Problems o Benchmarks con Solu-
ciones ()ptimas Escondidas para Problemas de Grafos) es un set de 36 grafos con soluciones
6ptimas escondidas que fueron obtenidas de instancias aleatorias dificiles para SAT [81].

Una de las areas en las que estos problemas se aplican, teoria de c6digo, mantiene una
pégina [69] con instancias de grafos que representan problemas para los cudles se estd bus-
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cando el Maximo Conjunto Independiente.

Wu et al [79] hace un review de los distintos algoritmos que existen para resolver el pro-
blema del Clique Maximo, tanto exactos como aproximados, explicando como funcionan y
analizando sus resultados. Se toman en cuenta algoritmos para los tres distintos problemas,
adaptandolos al problema del Clique Méximo. En este se identifica que los algoritmos de
busqueda local dominan en cuanto a tiempo y resultados. Ademas, se senalan siete algorit-
mos como los mas dominantes: DLS, PLS, COVER, CLS, EWCC, AMTS y SBTS. Estos

algoritmos se explican con mas detalles en la siguiente seccion.

2.2.3. Algoritmos

El algoritmo DLS (Dynamic Local Search), descrito por Pullan et al [59], es un algoritmo
para el problema del Clique Maximo. En este se va construyendo un clique eligiendo vértices
que se puedan agregar sin problemas al conjunto, estos se priorizan basados en penalties
dindmicos que son ajustados durante la buisqueda relacionados al tiempo que ha pasado cada
vértice dentro del conjunto solucion. Cuando el clique ya no puede ser expandido se empiezan
a intercambiar vértices que mantienen el tamano de la solucién pero cambian el espacio de
busqueda eligiendo vértices que solo tienen un vecino dentro del conjunto actual. Una vez
que esas opciones de intercambio se acaban se hace una perturbacién para cambiar de forma
méas drastica el espacio de busqueda, eligiendo un nodo que agregar al azar o reduciendo el
clique al ultimo vértice agregado. Este algoritmo tiene un parametro que se elige a mano, el
penalty delay, que determina la frecuencia con que se reducen los penalties, este parametro
tiene que ser elegido manualmente de forma experimental dependiendo de la familia de grafos
con la que se esté trabajando.

El algoritmo PLS (Phased Local Search), descrito por Pullan et al [60], es un algoritmo
para el problema del Clique Maximo, basado en el algoritmo DLS. En este se pasan por varios
sub-algoritmos similares a DLS, todos expanden la soluciéon y cuando no pueden expandirla
mas, buscan vértices que intercambiar para mantener el tamano de la respuesta, la diferen-
cia es en como eligen los vértices que agregar. Uno elige los vértices al azar, otro elige los
vértices con mayor grado y el ultimo los elige segiin un penalty similar al de DLS. Con estos
tres sub-algoritmos distintos es posible explorar el espacio de bisqueda de multiples formas
evitando que se enfoque demasiado en un solo tipo de solucién. Ademas, se tiene una forma
de perturbar el espacio de busqueda igual que DLS. A diferencia de DLS, el algoritmo de
pentalty no tiene el parametro penalty delay, este se va ajustando dindmicamente a medida
que corre el algoritmo.

El algoritmo COVER, descrito por Richter et al [63], es un algoritmo para el problema
de la Minima Cobertura de Vértices. Para este algoritmo se pide, ademés del grafo, un
parametro k que representa el tamano de la Cobertura esperado, sin embargo, para convertir
este algoritmo en uno que busca el minimo basta con hacer una bisqueda lineal respecto al
valor k que entregue resultados. Inicialmente, el algoritmo cubre la mayor cantidad de aristas
que puede con k vértices y luego se procede a intercambiar vértices esperando que en algtiin
momento se cubran todas las aristas. Para esto, se elige una arista al azar que no esté cubierta
y se elige uno de sus dos vértices para agregar, para elegir al vértice se calcula un peso del



vértice basado en las aristas que seria capaz de cubrir en la solucion y qué tan dificiles de
cubrir son aquellas aristas, esto es un valor dindmico que se calcula a medida que se corre el
algoritmo. Con este peso se intenta maximizar la ganancia que tendria el agregar el vértice.
Esto también se toma en cuenta para ver que vértice eliminar de la solucién actual.

El algoritmo CLS (Cooperating Local Search), descrito por Pullan et al [61], es un algo-
ritmo para el problema del Clique Maximo. El algoritmo usa cuatro heuristicas de bisqueda
local estocastica que trabajan en paralelo, compartiendo informacion entre si para cubrir lo
mejor posible el espacio de busqueda. Son cuatro algoritmos de bisqueda similares a DLS,
pasando por fases de expansion, busqueda a través de intercambios y perturbaciones. La
heuristica GREEDY elige los vértices de mayor grado y por lo tanto, sirve para encontrar
respuestas mas evidentes. La heuristica LEVEL también elige los de mayor grado pero hace
una busqueda basada en intercambios mas extensa, lo cual permite explorar a mayor pro-
fundidad el espacio de busqueda que encontraria GREEDY. La heuristica FOCUS elige los
vértices intentando conseguir que el grado promedio de los vértices dentro del conjunto so-
lucién sean iguales a un grado objetivo especifico, este grado objetivo se elige intentando
que se busquen espacios que no hayan sido buscados por las otras heuristicas. La heuristica
PENALTY se basa en principios de penalty similares a los de DLS para buscar en los espacios
que ninguno de las otras heuristicas estda buscando.

El algoritmo EWCC (Edge Weighting Configuration Checking), descrito por Cai et al
[13], es un algoritmo para el problema de la Minima Cobertura de Vértices. El algoritmo
inicialmente crea una cobertura de vértices de acuerdo a un puntaje calculado con sus aris-
tas, luego elimina un vértice, haciendo que el conjunto deje de ser una cobertura, entonces
empieza a intercambiar vértices del conjunto solucién con otros de acuerdo al mismo punta-
je mencionado anteriormente, asegurandose de no caer en ciclos guardando un estado para
cada nodo. Hace los intercambios hasta que este conjunto se vuelve una cobertura de vérti-
ces nuevamente, luego elimina otro vértice y repite el ciclo. El puntaje para cada vértice es
calculado usando los pesos de las aristas que van cambiando dindmicamente a medida que
corre el algoritmo.

El algoritmo AMTS (Adaptative Multistart Tabu Search), descito por Wu et al [78], es
un algoritmo para el problema del Clique Maximo. En este, dado un k£ que es el tamafio del
clique a buscar, se inicia un conjunto de nodos de forma greedy tomando los nodos que mas
aristas tienen dentro del conjunto y luego se busca intercambiar nodos tal que se maximice la
funcién f(S) que suma todas las aristas presentes en el conjunto, buscando que este nimero
llegue a @ Para estos intercambios, siempre se busca el par que haga la mayor diferencia
y se usa una lista tabu para evitar ciclos. Ademas, para asegurarse de buscar en multiples
vecindades, el algoritmo se reinicia constantemente, tomando en cuenta un parametro extra

[ que indica la profundidad de la busqueda antes de detenerse.

El algoritmo SBTS (Swap Based Tabu Search), descrito por Jin et al [37], es un algoritmo
para el problema del Maximo Conjunto Independiente. Este algoritmo se basa en movimientos
de intercambio (k,1), en donde salen k nodos del conjunto solucién y entra 1. Se toman
decisiones de que movimiento ejecutar dependiendo de la situacion actual, de forma similar
a DLS, en fases de crecimiento, intercambio y perturbaciéon. Ademas, se mantiene una lista
de tabt para evitar ciclos en la busqueda.



Todos los algoritmos mencionados mostraron un buen desempeno siendo probados con
los datasets DIMACS y BHOSLIB, tanto en tiempo como en resultados [79]. Sin embargo,
debido a que todos las heuristicas son estocéasticas no existen garantias tedricas fuertes de su
desempeno.

2.3. Maximo Corte

2.3.1. Definicién del problema y problemas similares

El problema del Maximo Corte se define como: dado un grafo, dividir los vértices en dos
conjuntos disjuntos A y B tal que cada nodo pertenezca a solo uno de los dos conjuntos
y maximizar la suma de los pesos de las aristas que van entre nodos del conjunto A y el
conjunto B.

Este problema frecuentemente se ve agrupado con el problema QUBO (Quadratic Uncons-
trained Binary Optimization u Optimizacién Cuadratica Binaria Sin Restricciones) donde se
busca el vector z € {0,1}" que maximice la ecuacién 7 Qxr dado un @ € R™ ". Es posible
reducir ambos problemas entre si [20]. El problema QUBO se ha vuelto popular ultimamente
por su capacidad de expresar una gran cantidad de problemas de optimizacién combinatorial
de forma sencilla.

2.3.2. Historia

El problema del Méximo Corte es un problema NP-Hard [29] que ha sido muy estudiado
por su gran variedad de aplicaciones practicas en areas como disenio VLSI [3], diseno de redes
[2] v segmentacién de imagenes [17]. Este problema también se ha demostrado que es dificil
de aproximar [42].

Para el trabajo de Marti et al [48], en el cual se desarroll6 un algoritmo para resolver
el problema del Maximo Corte usando scatter search o bisqueda esparcida, se recopilé un
conjunto de instancias de prueba para el problema de distintas fuentes que habian generado
instancias antes [34, 26] incluyendo instancias del séptimo desafio DIMACS.

Para el trabajo de Rendl et al [62], en el cual se desarrollé el algoritmo exacto Big Mac
para resolver los problemas QUBO y de Maximo Corte, se construyo la libreria Big Mac, que
inclufa un dataset con una variedad de instancias para ambos problemas, incluyendo algunas
que representaban problemas reales en los que se aplican estos algoritmos [44].

Un trabajo muy importante que destacar es el de Dunning et al [20]. Este recopilé los algo-
ritmos heuristicos mas relevantes para los problemas QUBO y de Maximo Corte, incluyendo
los dos mencionados anteriormente, programando los que no se encontraban disponibles y
recopilé un dataset de més de 3000 instancias para los problemas resultando en la MQLib,
una libreria abierta con los algoritmos y las instancias. El trabajo también comparé todas
las heuristicas, llegando a la conclusién de que ninguna dominaba en todos los aspectos, por



lo tanto desarroll6 un modelo de machine learning que en base a las caracteristicas del grafo
elige la heuristica més apropiada para resolver el problema. Los algoritmos para el problema
del Méximo Corte que se implementaron fueron los descritos en Burer et al [12], Sousa et al
[17], Duarte et al [19], Festa et al [26] y Laguna et al [43]. Estos algoritmos se describen en
la siguiente seccion.

2.3.3. Algoritmos

El algoritmo descrito en Burer et al [12] se basa en una solucién de una relajacién del pro-
blema del Maximo Corte usando programacion semidefinida. En este trabajo se explica que el
problema del Maximo Corte puede ser escrito como el siguiente problema de optimizacién de
matrices: minimizar el valor de %(W - X) donde W es la matriz de los pesos de las aristas y se
tiene que cumplir que la diagonal de X sean solamente unos, el rango de X sea 1 (que todos
los valores sean unidades escalares) y que X sea una matriz simétrica semidefinida positiva.
De la matriz X que minimiza la funcién, se puede obtener una respuesta al Méximo Corte
sabiendo que X;; = x;z;, siendo z; € {—1,1} podemos agrupar los nodos dependiendo de
su valor. En estudios anteriores [31] se habia probado la efectividad de eliminar la condicién
de que el rango de X sea 1, es decir que x; sean vectores de n dimensiones, para poder usar
programacion semidefinida y encontrar una soluciéon aproximada. En este algoritmo, no se
elimina la condicion, si no que se relaja a que el rango de X sea 2, es decir, el valor asociado
a cada nodo estd en la circunferencia unitaria. Con esta relajacion se calcula una respuesta
aproximada que luego se traduce en una clasificacion para el problema del Maximo Corte.

En el trabajo de Festa et al [26] se implementan distintos algoritmos basados en heuristicas
aleatorias. Se describen tres técnicas de bisqueda importantes las cuales posteriormente se
combinan para buscar cudl da mejores resultados. GRASP [25] es una heuristica aleatoria
de dos fases: construccién y busqueda local. En la construccién se construye una solucién
inicial de forma greedy en la que se asignan los vértices al conjunto que maximice la suma
de las aristas que se cruzan a medida que se van construyendo los dos conjuntos. Luego,
en la busqueda local se exploran movimientos que cambien un vértice de conjunto si es
que el movimiento hace que el corte actual aumente, esto se repite hasta que no queden
opciones y se encuentre un maximo local. Estas dos fases se reinician varias veces para
partir de soluciones iniciales variadas y explorar distintos vecindarios. Path-relinking [30] es
una técnica de busqueda en la que se mantiene un conjunto de soluciones elite, las mejores
encontradas hasta ahora, y para explorar el espacio después de encontrar un maximo local
x, se elige una solucion z de la soluciones elite y se pasa gradualmente de x a z buscando
alternativas no exploradas. VNS [32] es una metaheuristica en la que, dada una solucién z,
se van explorando distintos vecindarios de x: Ni(x), No(x), ... N(z) de forma iterativa y en
cada uno se hace una bisqueda local hasta que en una se encuentra un resultado mejor que
x, entonces se toma ese resultado y se ejecuta toda esta bisqueda de nuevo sobre esa nueva
solucién. El trabajo testeé haciendo: un GRASP puro, un GRASP con path-relinking, un
VNS puro, un VNS con path-relinking, un GRASP que usa VNS como busqueda local y un
GRASP con path-relinking que usa VNS como busqueda local. Se concluye que GRASP con
path-relinking era el algoritmo mas rapido y VNS con path-relinking encontraba las mejores
soluciones.



En el trabajo de Duarte et al [19] se describe un algoritmo hibrido entre VNS y un
algoritmo memético para el méximo corte. En este se tienen una variedad de cortes posibles
del grafo y en cada fase, se eligen algunos para ser mejorados con VNS y posteriormente se
usa un algoritmo memético para mejorarlos, eligiendo dos cortes con buenos resultados se
crea una mezcla de los dos donde los nodos que estén en el mismo conjunto se mantienen y
cuando difieren se elige una asignacién al azar.

En el trabajo de Laguna et al [43] se describe un algoritmo de entropia cruzada hibrido.
El concepto de entropia cruzada para resolver un problema de optimizacién combinatorial
es crear una distribucion de probabilidad para generar respuestas al problema, generar una
cantidad de respuestas posibles grande y en base a la calidad de las respuestas generadas,
ajustar los parametros de la distribucién de probabilidad, este proceso se repite hasta que
haya convergencia. En este estudio, se mezcla esta metodologia con un proceso basico de
busqueda local para mejorar la calidad de las respuestas antes de ajustar los parametros de
la distribucién para hacer que las respuestas lleguen a mejores resultados més rapido.

En el trabajo de Sousa et al [17] se describe un algoritmo de estimacién de distribucién.
En este algoritmo se tienen varias distribuciones de probabilidad para hacer soluciones al
problema que se van modificando y afectando entre si, informando cuales son los vértices
mas elegidos y cambiando de acuerdo a esto.

Se ha probado que estos algoritmos, mas que dominar entre si, son con frecuencia com-
plementarios, algunos algoritmos funcionan mejor en ciertas instancias y son peores en otras

120].

2.4. GNNs en Optimizacion Combinatorial

Las GNNs son redes neuronales artificiales disenadas para poder trabajar con grafos. Para
lograr esto, se adopta un método en donde el grafo es entregado como parametro con datos
cargados en sus nodos y la GNN usa la estructura del grafo para conectar las neuronas de la
red y termina entregando el mismo grafo estructuralmente con los datos procesados de cada
nodo [65].

En general, existen capas de la red neuronal en las que cada neurona representa un nodo
v del grafo y esta neurona recibe y agrega informacién de todos las neuronas que representan
a los vecinos del nodo v. Una neurona con un vector de datos x, calcula su salida con la
siguiente funcion:

hy = ¢(xu> @ ¢($u,$v))
vEN,

Donde N, es el vecindario del nodo u, la funcién @ es una funcién de agregacioén invariante
a las permutaciones y ¢, son funciones que se pueden aprender [11].

Mucho trabajo se ha hecho para tratar de resolver problemas de optimizacién combina-
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torial con GNNs. El trabajo de Peng et al [57] se dedica a recopilar los métodos que han sido
desarrollados para resolver este tipo de problemas con aprendizaje en grafos.

En general, la resolucion se puede dividir en dos etapas. La primera etapa es el aprendizaje
de representacion de grafos en donde se traducen los grafos a vectores de dimensiones mas
bajas para facilitar el trabajo de estos. La segunda etapa es usar machine learning para
resolver el problema, usando las representaciones del grafo que se obtuvieron en la primera
etapa.

Para la primera etapa, hay dos formas de hacerlo. Una son los métodos de embedding
de grafos en los cuales la representacion del grafo tiene un objetivo de por si que puede no
tener relacion al problema a resolver, como por ejemplo los métodos basados en SkipGram
[53] en donde se busca maximizar la similitud del encoding de cada nodo con su vecindario
o los métodos basados en AutoEncoder [74] donde se construyen los encodings para que la
funcién de decoding cumpla condiciones especificas. El otro método es un aprendizaje end-
to-end donde la representacion no es mas que un paso intermedio de todo el proceso y se
estd entrenando en conjunto con la resolucion del problema, métodos como usar el grafo en
el entrenamiento y usar un AutoEncoder especifico para el problema son ejemplos.

Para la segunda etapa, se pueden tener métodos no-autorregresivos en los que la respuesta
se entrega toda de una vez o métodos autorregresivos en los que la respuesta se va constru-
yendo iterativamente. Los métodos autorregresivos tienen mejores resultados en problemas
secuenciales como TSP [41], aunque tomandose un tiempo considerable y escalando mal
para grafos grandes, sin embargo en problemas sin caracteristicas secuenciales los métodos
no-autorregresivos funcionan mejor [36].

La implementacién del trabajo en Schuetz et al [68] dejada como ejemplo! usa un em-
bedding, pero no lo usa para conseguir la representacién de un grafo, si no que lo usa como
input para una GNN, por lo tanto, usa aprendizaje end-to-end. Para el problema del Maxi-
mo Conjunto Independiente genera un vector de probabilidades de que cada nodo esté en el
conjunto solucién. Para el problema del Maximo Corte genera un vector de probabilidades
también y en base a eso se divide en dos conjuntos. Ambos métodos son no-autorregresivos.

2.5. Benchmarks de GNNs

Schuetz et al [68] describe como las GNNs han tenido una explosién de popularidad en los
ultimos anos debido a su alto potencial para abordar una gran variedad de problemas como
clasificacién de usuarios en redes sociales [58], predicciones en sistemas de recomendacién [82]
y prediccién de propiedades en grafos moleculares [70].

En un area de desarrollo tan activa como esta, las benchmarks son sumamente importantes
para poder comparar el desempeno de los distintos trabajos y comprobar que efectivamente
se estén creando mejores soluciones.

Se han creado benchmarks para GNNs de areas especificas como la quimica [27] que al

"https://github.com/amazon-science/co-with-gnns-example
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estar disefiadas para un uso especifico, cumplen muy bien su propésito [54, 46].

Otros trabajos han creado benchmarks para GNNs que tratan de abarcar una gran can-
tidad de dreas [4, 22|, algunas incluso incluyendo datasets para optimizaciéon combinatorial.
Estas benchmarks dan herramientas para crear GNNs dentro de un framework que esta di-
senado para que las comparaciones entre distintas GNNs sean justas. Ademads, traen consigo
un gran conjunto de datasets para muchos tipos de problemas. Son herramientas sumamente
utiles para testear y comparar GNNs entre si, pero no tienen la capacidad de comparar los
desempenos con algoritmos clasicos debido a que los frameworks para crear soluciones que se
proveen solo dan herramientas para crear GNNs.

El trabajo de Palowitch et al [55] se enfoca en ser capaz de crear datasets de grafos que
abarquen las dreas que las benchmarks anteriores no pueden cubrir por ser estaticas, con
esto afirma poder medir la calidad de una GNN con una cobertura méas amplia del mundo
de caracteristicas de los grafos, sin embargo, esto ain deja en las manos del investigador qué
grafos serian los mas importantes de revisar y a qué caracteristicas se tiene que estar atento
en la evaluacion de la GNN.
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Capitulo 3

Solucion

El problema que existe actualmente con el desarrollo de GNNs es que estas no estan
siendo evaluadas correctamente con respecto al estado del arte, la mayoria de los estudios
solo se limitan a comparar redes neuronales entre si dando conclusiones incompletas respecto
a su desempetio. Seria conveniente tener una herramienta que permita la comparacién del
desempeno de las GNNs con algoritmos de otra indole, basados en otros paradigmas de
resolucion, para poder tener una mejor idea de qué tan 1til es el modelo realmente.

3.1. Framework

Para resolver este problema se crea un framework que permite organizar distintas solucio-
nes de un problema en especifico para compararlas entre si con distintos datasets' de prueba.
La idea es que al crear una instancia de este framework se incorporen algoritmos clasicos que
resuelvan el problema al nivel del estado del arte y un grupo de datasets que representen
casos de prueba sintéticos y reales. La idea es que el framework haga la parte de recopilar
los algoritmos y casos de prueba necesarios para poder evaluar como se compara una nueva
solucion con las mejores soluciones actuales.

El framework se estructura como una serie de archivos y carpetas que, al ser usadas de
acuerdo a las especificaciones, permite la facil ejecucién de distintos conjuntos de instancias
provistas para el problema que se quiera resolver junto a herramientas para analizar los
resultados en comparacion con una serie de algoritmos clasicos que también intentan resolver
el problema. Esta pensado para GNNs, pero es compatible con cualquier tipo de algoritmo
que se pueda correr en la terminal.

Se construyeron dos instancias del framework, una llamada “mc_testing”? para el proble-
ma del Maximo Corte y otra llamada “mis_testing”? para el problema del Maximo Conjunto

1Un dataset es un conjunto de instancias del problema. En este caso, son varios grafos que correspondan
a instancias validas del problema.

’https://github.com/dabaez/mc_testing

3https://github.com/dabaez/mis_testing
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Figura 3.1: Estructura del framework. Se compone de distintas carpetas para estructurar el
trabajo y cédigos que facilitan la evaluacion y el analisis de los resultados.

Independiente. Ambas estan hosteados en GitHub y son de libre acceso publico. Estructural-
mente son idénticas y solo se diferencian en los distintos algoritmos clasicos y datasets que
tienen.

3.1.1. Carpetas

El framework se organiza en carpetas que separan las distintas partes de la evaluacion:
los casos de prueba en la carpeta “instances”, los algoritmos para comparar en la carpe-
ta “classic_solvers”, el algoritmo a desarrollar en “neural network” y los resultados en la
carpeta “results”. La organizacion en carpetas se realizé para estructurar el trabajo en dife-
rentes secciones y poder ubicar facilmente las distintas herramientas para el momento de las
evaluaciones. Esta organizacion se puede ver en la Figura 3.1.

La carpeta “instances” es donde se guardan todos los distintos datasets elegidos que sean
relevantes para el problema que se aborde en el framework respectivamente. Cada dataset
tiene su propia carpeta en donde se guardan todas sus instancias, cada grafo es guardado
como una lista de aristas, este formato es popular por su simplicidad y compactibilidad,
siendo elegido para trabajos como el de Dunning et al [20]. Junto a los datasets estd el
archivo “instances_list.txt” que se usa como una lista para poder iterar a lo largo de los
distintos datasets que se quieran evaluar, siendo posible comentar los que no se quiera usar,
ademas de proveer una descripcién de los datasets presentes.

La carpeta “classic_solvers” es donde se guardan las implementaciones de los algoritmos
clasicos para resolver el problema en cuestion, algoritmos basados en métodos distintos a las
redes neuronales. Todos los algoritmos deben ser programados tal que reciban un archivo con
el formato de grafo de los datasets y un tiempo limite. Se decide dar un tiempo limite porque
la mayor parte de estos algoritmos heuristicos tienden a encontrar una solucién y tratar
de mejorarla por la mayor cantidad de tiempo que puedan, entonces se decidié que seria
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mejor darle este limite de tiempo a todos los algoritmos para que lo usaran internamente. Se
espera que la ultima linea impresa en consola por los algoritmos sea el resultado encontrado
y el tiempo que se tomo en encontrarlo separado por una coma. Se pide el tiempo que se
tomo en encontrarlo ya que el tiempo limite no es algo que se imponga externamente y con
frecuencia estos algoritmos pueden tener formas de terminar su ejecucion de forma temprana,
por lo tanto, se considera como una métrica 1til de guardar. Se decidié usar el texto de la
consola como canal de informacién para recibir los resultados por su facilidad de uso y por
su compatibilidad con cualquier lenguaje que pueda imprimir texto a la terminal. Junto a
los algoritmos esta el archivo “solvers.txt” que se usa como una lista para poder iterar a lo
largo de los distintos algoritmos que se quieran evaluar, siendo posible comentar los que no se
quiera usar. En esta lista se tiene que entregar un comando de terminal que pueda ser usado
desde esta carpeta para correr el algoritmo, con argumentos para poder insertar el camino al
archivo y el tiempo limite.

La carpeta “neural network” es donde se espera que se desarrolle el trabajo de la red
neuronal a evaluar. Para que sea testeado, se tiene que escribir el comando para correr la
red neuronal sobre un grafo en el archivo “nn_command”, donde se tiene que tener un lugar
donde poner el nombre del archivo que tiene el grafo y un tiempo limite. El tiempo limite es
para que se pueda hacer una comparacion similar a los algoritmos clasicos, pero como este es
un argumento que recibe la red neuronal y no es algo que se imponga por el programa, puede
ser recibido e ignorado. Este comando debe funcionar igual que los de los algoritmos clésicos,
se espera que la iltima linea impresa en la consola sea el resultado y el tiempo que se tomo
separado por una coma. En el archivo también se pueden poner multiples comandos para redes
neuronales, en caso de que se quieran probar distintos hiperpardametros o configuraciones.

En la carpeta “results” es donde los scripts “run_classic.py” y “run_nn.py” van dejando
todos los resultados de cada test, organizados primero en subcarpetas con el nombre del test,
luego en subcarpetas de acuerdo al algoritmo y finalmente en archivos de formato csv para
cada dataset.

3.1.2. Scripts

Los scripts que estan en la raiz del framework son utilidades para ejecutar la evaluacién
y facilitar el andlisis de los resultados.

Para hacer posible miltiples sesiones de evaluacién o distintas agrupaciones de resultados,
se usa el parametro “testname” (nombre del test) que agrupa miltiples resultados.

Los scripts “run_classic.py” y “run_nn.py” sirven para correr los algoritmos clasicos y
la red neuronal sobre las instancias escogidas respectivamente. Ambos cddigos estan hechos
para ser corridos en la terminal con los comandos:

$ run_classic.py [testname]| [timelimit ]
$ run_nn.py [testname] [timelimit]

El “timelimit” o tiempo limite es lo que se le va a entregar a los algoritmos al correr. El
“testname” es para organizar todos los resultados, tanto de los algoritmos clasicos como los
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Tabla 3.1: Tabla detallando los tamanos y densidades de los datasets gb.

Tamano Densidad

{0.001,0.005,0.01,
0.05,0.1,0.5,0.9}

Méximo Corte {100,250,500,750,1000} | {0.01,0.05,0.1,0.5,0.9}

Maximo Conjunto Independiente | {100,250,500,750,1000}

de las redes neuronales. Se espera que para comparar un grupo de algoritmos clasicos con un
grupo de redes neuronales se use el mismo nombre de test.

gb Datasets

Los datasets de tipo gb son grafos aleatorios que varian en tamano y densidad. Los distin-
tos valores para el tamano y la densidad fueron escogidos buscando ser similares en érdenes de
magnitud a los valores que se encontraban en los datasets que se habian encontrado durante
la investigacién del problema, pensados para que tomen demasiado tiempo en ser resueltos
de forma exacta pero que sea posible obtener una buena aproximacion con heuristicas en un
tiempo razonable. Los valores escogidos se encuentran en la Tabla 3.1. Para cada combina-
cién de tamano y densidad se generaron cinco grafos. Se escogieron estas caracteristicas ya
que son las que mas claramente afectan a la complejidad de una solucion, el tamano siendo
un impedimento para realizar bisquedas de mayor profundidad en un tiempo razonable ya
que el espacio de busqueda crece de forma exponencial con este y la densidad agregando
directamente mas condiciones al problema, restringiendo la solucién en el caso del Maximo
Conjunto Independiente e incluyendo mas factores en el caso del Maximo Corte. Al comparar
las densidades con los valores de las Tablas 3.2 y 3.3, se puede notar una discordancia con
las densidades minimas y maximas. Esto se debe a que los grafos se construyeron usando
la densidad como la probabilidad de tener una arista entre dos nodos, esto causa una gran
desviacion estandar en los grafos pequenos. Todos los codigos usados para crear los grafos
estan incluidos en su instancia del framework correspondiente.

Se escogieron el tamano y la densidad como los valores que determinan el dataset y se usan
para construir los graficos y analizar los resultados porque son las caracteristicas que mas
evidentemente determinan la complejidad del problema a resolver. A pesar de que existen
muchos otros factores que determinan la dificultad de un problema, el tamano y la densidad
son dos factores claves que afectan en la cantidad de informacion que tiene el problema. Se
decidié no abordar mas caracteristicas por la dificultad de visualizar esta informacién de una
manera util.

“compare_gb.py” es un codigo que sirve para analizar los resultados de los datasets de
tipo gb que fueron creados para este trabajo. Esta hecho para ser corrido en la terminal con
el siguiente comando:

$ compare gb.py [dataset] [testname]| [main—alg]

El argumento de “dataset” es para decir de que dataset se quieren sacar los resultados,
“testname” para saber de qué ejecuciones sacar los resultados y “main-alg” es para elegir un
algoritmo que utilizar para el segundo grafico. Primero, entrega un grafico como el que se
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Figura 3.2: Muestra de como se ven algunos graficos de barra al usar “compare_gb.py” para
el problema del Maximo Conjunto Independiente. En este caso se estan comparando cuatro
algoritmos: Red neuronal, PLS, EWCC y SBTS, cada uno representado por un color distinto.
El eje Y representa el porcentaje de la mejor respuesta obtenida entre todos los algoritmos,
promediado entre 5 instancias distintas. El eje X representa la densidad de los grafos de cada
caso.

puede ver en la Figura 3.2 en el que se muestran varios graficos de barra; para cada algoritmo
se muestra qué porcentaje de la mejor respuesta obtenida entre todos los algoritmos obtuvo en
comparacion con la densidad del grafo, esto en varios graficos que representan varios grafos
de distintos tamanos. Se escogié el porcentaje de la mejor respuesta obtenida entre todos
los algoritmos como medida para representar la calidad del algoritmo porque era posible
estandarizarla a través de varios grafos sin importar cudl fuera la respuesta para cada uno
respectivamente. Es de suma importancia probar mas de un grafo por categoria porque
siempre es posible que con uno solo se prueben caracteristicas especificas de la instancia
mas que una generalizacién del problema. Con este grafico se puede comparar a simple vista
el desempeno de los algoritmos clasicos con las redes neuronales, ver en qué momento la
diferencia es notable o si estd a la par de algtin algoritmo en especifico. Después de esto,
se entrega un segundo grafico como el que se puede ver en la Figura 3.3, donde se usan los
mismos datos del grafico anterior pero de solo un algoritmo y se puede ver en un mapa de
calor como varfa su porcentaje de acuerdo a las caracteristicas del grafo.

En caso de que el dataset no sea del tipo gb, al no tener una forma general de graficar
los datos, se hizo el cdédigo “merge.py” al cual, dado un nombre de test y un dataset, acopla
todos los datos en un archivo de formato csv que se deja en la carpeta “results” junto a los
resultados de los demas tests para poder comparar el desempeno de los grafos a la medida.
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Figura 3.3: Ejemplo de grafico de mapa de calor de “compare_gb.py”. El eje X representa la
densidad del grafo y el eje Y representa el tamano del grafo. El color de cada celda y el texto
escrito en ellas es el porcentaje de la mejor respuesta obtenida entre todos los algoritmos,
promediado entre cinco instancias distintas.

3.2. Maximo Conjunto Independiente

3.2.1. Algoritmos

Para el problema del Maximo Conjunto Independiente, se eligieron tres de los siete algo-
ritmos dominantes mencionados en Wu et al [79] para ser implementados y utilizados como
las heuristicas base con las que comparar a las redes neuronales.

Se descartaron los algoritmos que requerian de parametros extra como DLS y AMTS ya
que estos requieren una calibracién manual donde se busca el mejor valor para determinadas
caracteristicas del grafo y esto no se podia automatizar. Se descarté CLS por su dependencia
en un sistema de multiples niicleos. Como los algoritmos COVER y EWCC eran muy simila-
res, se decidié escoger solo uno de ellos, EWCC por ser el més reciente. Entonces se terminé
escogiendo los algoritmos PLS, EWCC y SBTS.

A pesar de que algunos de estos algoritmos afirmaban estar disponibles para descargar, no
se pudo encontrar ninguna implementacion de ellos asi que fueron programados para ser parte
de este framework y su cédigo quedara disponible en la instancia del framework “mis_testing”
para cualquier uso que se le quiera dar a futuro.

Los algoritmos fueron programados en C++ ya que es reconocido por ser un lenguaje
rapido y preciso con el cudl se puede asegurar eficiencia a la hora de realizar algoritmos
intrincados como estos. Un lenguaje de mas alto nivel hubiera podido afectar la eficacia de
los problemas de forma considerable. No se us6 mas que la libreria estandar de C++.
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En los articulos originales todos estos algoritmos traian una tabla de resultados con respec-
to al dataset DIMACS y se dedico gran parte del trabajo a tratar de que las implementaciones
desarrolladas obtuvieran los mismos resultados, sin embargo esta meta no se pudo cumplir.
En términos de velocidad, los algoritmos tenian velocidades similares a las descritas en los
articulos, pero las soluciones tendian a ser mas pequenas con una diferencia de uno a cuatro
elementos. Se obtuvieron algoritmos que cumplen su cometido, ser un punto de comparacion
de un algoritmo eficaz que resuelva el problema del Maximo Conjunto Independiente, pero
no al nivel que se hubiera deseado.

Los tres algoritmos fueron programados de acuerdo a las especificaciones de los distintos
articulos, sin embargo se hicieron pequenas modificaciones para hacer que los algoritmos
corrieran con un limite de tiempo, en vez del limite de iteraciones que se mencionaba.

3.2.2. Datasets

Para el problema del Maximo Conjunto Independiente se eligieron cuatro datasets:

e El dataset “gb_mis” (MIS por Maximum Independant Set) que fue creado para andli-
sis mas superficiales, con grafos aleatorios que varian en tamano y densidad como se
muestra en la Tabla 3.1. Estos estan para ser analizados con la herramienta “compa-

re_gb.py”.

e El dataset “DIMACS”, creado para la Segunda Competencia de Implementacion DI-
MACS en la que el desafio era encontrar soluciones novedosas para el problema del
Clique Méximo [40]. Multiples familias de grafos estan incluidas en este dataset. La
familia brock de grafos aleatorios con cliques escondidos en nodos de bajo grado [10].
La familia C con grafos aleatorios que van desde los 125 nodos hasta los 4000 nodos y
densidades que van desde 0,5 hasta 0,9. La familia c-fat con grafos que parecen anillos
gruesos, ciclos en los que miltiples nodos estan en cada punto [6]. La familia de DSJC
de grafos aleatorios usados en Johnson et al [38]. La familia gen de grafos aleatorios
con cliques grandes insertados. La familia hamming con grafos que usan nodos que
representan palabras y aristas que representan si estan a cierta distancia de Hamming
entre si. La familia johnson que también usa la distancia de hamming en vectores con
peso. La familia keller de grafos que representan la teselacién de un hipercubo, pro-
blema en el que el Clique Maximo ha sido estudiado [15]. La familia MANN que son
formulaciones de sistemas triples de Steiner como problemas de Clique Maximo. La
familia p-hat de grafos generados con el generador de grafos p-hat, estos tienen una
distribucién méas amplia de grados de nodos y cliques mas grandes que grafos uniformes.
La familia san con grafos generados para el problema de Cobertura de Vértices [66].
Como estas instancias estaban disenadas para el problema del Clique Méximo, se tomo
el complemento de todos los grafos para esta libreria. Los grafos y la informacién se
recolectaron del trabajo mantenido por Mascia [50].

e El dataset “BHOSLIB” de Benchmarks con Soluciones Optimas Escondidas para Pro-
blemas de Grafos, disenado a través de un método para codificar instancias con solu-
ciones dificiles de encontrar traducidas de instancias dificiles aleatorias de SAT [81].
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Tabla 3.2: Tabla resumen de datasets para el Maximo Conjunto Independiente.
s Numero de | Niimero de | Niimero de | Niimero de
Nimero . .
Dataset nodos aristas nodos aristas
de grafos . .. .. ..
minimos minimas maximos maximas
gb_mis 175 100 101 1000 450102
DIMACS | 80 28 72 4000 3997732
BHOSLIB | 36 450 17794 4000 572774
CODE 31 8 6 2048 504451
Dataset | Densidad minima | Densidad maxima | Densidad promedio
gb_mis 0.0029 0.8993 0.2276
DIMACS 0.0012 0.9604 0.3402
BHOSLIB 0.0716 0.1761 0.1343
CODE 0.0090 0.6266 0.1452

Estos grafos eran originalmente para el problema del Clique Méximo, para la libreria se
tomd el complemento de ellos. Los grafos y la informacién se recolectaron del trabajo
mantenido por Mascia [49].

e El dataset “CODE” con grafos que vienen de teoria de cédigo, para problemas en los
que se esta buscando el Maximo Conjunto Independiente. Para los grafos mas grandes,
aun hay 6ptimos que se desconocen. Los grafos y la informacién se recolectaron del
trabajo mantenido por Sloane [69].

Un resumen de estadisticas de los datasets se puede encontrar en la Tabla 3.2.

3.3. Maximo Corte

3.3.1. Algoritmos

Para el problema del Méximo Corte se usaron los algoritmos implementados en Dunning
et al [20] ya que eran una buena seleccién de algoritmos verificados con multiples casos de
prueba, ademas de ofrecer una amplia variedad de soluciones lo cual es beneficioso cuando se
quiere comparar un algoritmo con métodos alternativos para tener una buena muestra de las
opciones que existen. Solo se programo una interfaz para pasar entre el codigo programado
y nuestro framework.

Con esto se tienen once algoritmos en el framework, lo cual puede hacer dificil trabajar la
informacion debido a que los graficos empiezan a volverse dificiles de leer con tantos datos,
sin embargo, como es posible desactivar los algoritmos para no ser corridos en las instancias,
es posible dejar solamente una seleccion mas exclusiva para trabajar. Ademads, es importante
que en un problema como el Maximo Corte se dejen disponibles todos los algoritmos, ya
que como se estudié en el trabajo que los implementd, todos tienen situaciones en los que se
desempenan mejor a los demés.
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3.3.2. Datasets

Para el problema del Maximo Corte se escogieron nueve datasets:

e Cinco datasets son del tipo gb: “gb_1_10f”, “gb_1.100i", “gb_m1_1i", “gb_m10_10f” y
“eb_m100-100i". El primer y segundo nimero representan el peso minimo y maximo de
las aristas y el dltimo caracter puede ser i para nimeros enteros y f para ntimeros de
punto flotante. Por ejemplo, en el dataset “gb_1_100i” se incluyen aristas cuyos pesos
siguen una distribucién uniforme con valores enteros del 1 al 100. Se decidié tener
estos datasets para poder captar como funcionan los algoritmos con distintos rangos de
pesos. Estos datasets estan ahi para ser analizados con la herramienta “compare_gh.py”
y varian en tamano y densidad de acuerdo a los valores de la Tabla 3.1.

e El dataset “BigMac” que tiene una variedad de grafos sintéticos para la libreria BigMaq
[62] de distintos tipos de familias generados con el generador de grafos Rudy [64]. La
familia g05 de grafos sin peso, donde cada arista tiene probabilidad 0,5 de aparecer.
La familia pmls de grafos de densidad 0,1 con pesos elegidos al azar entre {-1,0,1}.
La familia pm1d con grafos de densidad 0,99 con pesos elegidos al azar entre {-1,0,1}.
La familia wd100 de grafos con pesos elegidos al azar entre [—10, 10] y densidad d =
{0,1,0,5,0,9}. La familia pwd100 de grafos con pesos elegidos al azar entre [0,10] y
densidad d = {0,1,0,5,0,9}. Los grafos y la informacién se recolectaron del trabajo
mantenido por Mallach [47].

e “Liers” que tiene distintos grafos de problemas de fisica estadistica en donde se aplica
el problema en cuestién. Estos fueron generados por Frauke Liers [44]. Los grafos y la
informacién se recolectaron del trabajo mantenido por Mallach [47].

e Kl dataset “Mannino” que tiene instancias recolectadas del mundo real por interfe-
rencias de frecuencias de radio en un problema de asignaciéon de frecuencias. Se ha
investigado el Maximo Corte en estas instancias [9]. Los grafos y la informacién se
recolectaron del trabajo mantenido por Mallach [47].

e El dataset “DIMACS” que tiene cuatro instancias de problemas que aparecieron en
el séptimo desafio de implementacion DIMACS [16]. Estos grafos estan relacionados
a problemas de fisica estadistica que se resuelve con el méximo corte. Los grafos y la
informacién se recolectaron del trabajo mantenido por Schmieta [67].

Un resumen de estadisticas de los datasets se puede encontrar en la Tabla 3.3.

En algiin momento se pensé ocupar las instancias recopiladas en Dunning et al [20], pero
al ser sobre 2000 grafos, esto tomaba mucho tiempo de evaluacion y ademas era sumamente
dificil organizar los datos para mostrarlos de alguna forma que fuera 1til para la persona que
quiere usar el framework.
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Tabla 3.3: Tabla resumen de datasets para el Maximo Corte.

, Numero de | Numero de | Niimero de | Ntiimero de
Dataset Nimero nodos aristas nodos aristas
de grafos . . - P
minimos minimas maximos maximas

gb_1_10f 125 100 40 1000 449968
gb_1.100i 125 100 43 1000 449726
gb_ml1_1i 125 100 26 1000 449801
gb_m10_10f 125 100 39 1000 450039
gb_m100_100i | 125 100 43 1000 449678
BigMac 130 60 316 100 4901
Liers 48 100 200 400 34753
Mannino 4 48 1128 487 8511
DIMACS 4 512 1536 3375 10125

Dataset Densidad minima | Densidad maxima | Densidad promedio

gh_1_10f 0.0079 0.8990 0.3096

gh_1_100i 0.0085 0.8986 0.3094

gb_ml_1i 0.0051 0.8987 0.3094

gb_m10_10f 0.0077 0.8992 0.3098

gb_m100_100i | 0.0085 0.8985 0.3099

BigMac 0.0911 0.9705 0.4972

Liers 0.0100 0.9665 0.4657

Mannino 0.0121 0.9592 0.2721

DIMACS 0.0018 0.0117 0.0067
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Capitulo 4

Evaluacion

Para probar el framework se probé el modelo de GNN desarrollado en Schuetz et al [68]
ya que este podia abordar tanto el problema del Maximo Conjunto Independiente como el
problema del Maximo Corte y se sabia de antemano que estas soluciones no estaban a la
par de los algoritmos cldsicos, el andlisis de Angelini et al [1] dejé en claro que esta solucién
era mas lenta y daba peores resultados que un algoritmo simple. El trabajo original tenia
una implementacion disponible como ejemplo para el problema del Maximo Conjunto Inde-
pendiente la cual fue usada para realizar las comparaciones de este ejemplo, modificandola
ligeramente para resolver el problema del Maximo Corte de acuerdo a las indicaciones del
articulo. También se hizo una modificacién para que el algoritmo se detuviera con un tiempo
limite determinado.

4.1. Maximo Conjunto Independiente

Para este problema, se traté de evaluar el algoritmo con las instancias del dataset de
DIMACS pero estaba consistentemente dando 0 como respuesta, no eligiendo ningtin nodo
para ser parte del conjunto lo cual es un problema, ya que no estaba tomando ni siquiera un
nodo al azar que siempre es una solucién vélida. El articulo original decia que la red neuronal
fue testeada con grafos de tamafios hasta 10°, pero todos los grafos de DIMACS le estaban
dando problemas al punto que no entregaba ni siquiera un nodo. El problema del testing
original es que solo probaron con grafos d-regulares con d = 3y d = 5. Un grafo d-regular se
caracteriza porque cada nodo tiene d vecinos. Estos son solo casos de grafos muy esparsos.

Se hizo un test con el dataset “gh_mis”, dandole 100 segundos a los algoritmos clasicos
y a la red neuronal. Los resultados finales indican que el porcentaje de la mejor respuesta
encontrada en promedio fue 24,45 %, con una mediana del 0% y una desviacién estdndar
de 34,81 %. Estos resultados se pueden ver comparados a los de los algoritmos clasicos en la
Tabla 4.1.

Se puede apreciar en la Figura 4.1 que PLS y SBTS tienen un funcionamiento similar,
EWCC no funciona tan bien con altas densidades y la red neuronal no presenta resultados
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Tabla 4.1: Resumen de los resultados en el dataset “gb_mis”. Se calculan el promedio, la
mediana y la desviacion estandar del porcentaje de la mejor respuesta que se consigue para
cada caso de prueba con los resultados de cada algoritmo.

. . . Desviacién
Algoritmo | Promedio | Mediana .
Estandar
GNN 24.45 % 0% 34.81 %
EWCC 92.71 % 94.22 % 6.14 %
PLS 100 % 100 % 0%
SBTS 99.26 % 100 % 1.40 %
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Figura 4.1: Graficos de barra del problema del Maximo Conjunto Independiente con la red
neuronal. Se compara la red neuronal del trabajo de Schuetz et al [68] con las tres heuristicas
programadas para el problema. El eje X es la densidad de los grafos y el eje Y es el porcentaje
de la méaxima respuesta encontrada entre todos los algoritmos para el Maximo Conjunto
Independiente, agrupados entre multiples casos. Los multiples graficos representan distintos
tamanos de grafos.
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Figura 4.2: Mapa de calor del problema del Maximo Conjunto Independiente con la red
neuronal. El eje X es la densidad de los grafos, el eje Y es el tamano de los grafos medido
en cantidad de nodos y el color de cada celda es el porcentaje que fue su respuesta en
comparacion con el conjunto mas grande alcanzado entre todos los algoritmos.
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en general para densidades mayores a 0,01. En la Figura 4.2 se puede ver a méas detalle el
comportamiento de la red neuronal, un 0 % significa que su respuesta no incluia ningin nodo.
Nunca muestra respuestas para mas de la mitad de las instancias. Se revisé més a fondo y
resulta que la red neuronal se queda trabada en un 6ptimo local que es no tomar ningun
nodo. Cuando la densidad es muy grande, la funcién de pérdida facilmente llega al punto
estable de no tomar ningin nodo, pero es muy dificil que tome cualquier grupo de nodos
ya que, como la respuesta es pequena, no hay suficiente incentivo para que la respuesta se
mueva a cualquier otra configuracién.

Esta red neuronal calcula una probabilidad de que cada nodo sea parte del conjunto
final que seria la respuesta, pero ninguno de los nodos es suficientemente crucial para que su
probabilidad termine siendo suficiente para ser incluido en la respuesta.

Hubo varios intentos de cambiar la red neuronal para tratar de que funcionara mejor.
Se intenté cambiar la estructura de la red, agregando capas, cambiando los tamanos de
las capas de embedding y las capas escondidas, pero esto no causé ningin cambio en el
comportamiento con densidades altas, donde la red seguia sin tener ningin incentivo mayor
para agregar nodos. Se esperaba que cambiando el learning rate hubiera algin cambio mayor,
ya que era posible que haciendo que la red se moviera mas lento en la buisqueda de un 6ptimo
local, pudiera encontrar 6ptimos locales con mas precisién, pero sin importar el valor que
se usara la busqueda siempre se quedaba estancada en 0. También se prob6 cambiando los
valores de puntaje que daba agregar un nodo a la solucion y el penalty que daba agregar dos
nodos que estuvieran conectados, pero cambiar esto tenfa un efecto muy similar al de cambiar
el learning rate, solamente se demoraba mas tiempo en llegar a 0 y se quedaba estancado
ahi. Hubo un esfuerzo durante el trabajo para tratar de hacer que esta red funcionara pero
sin cambios importantes a la légica detras de la red, no parece haber forma de mejorar los
resultados.

Con el uso del dataset mas simple se es posible encontrar los puntos débiles del algoritmo
para saber en qué es necesario trabajar. Estos resultados implican también que la red neuronal
no deberia encontrar respuestas relevantes para ninguno de los demds datasets, ya que hay
muy pocos grafos en los que la densidad es menor a la cota que se encontré.

4.2. Maximo Corte

Para este problema, en el articulo original [68] se hizo testing en grafos regulares, que
como se pudo apreciar, no son una buena opcién para ver qué tan bueno es el algoritmo. Sin
embargo, también se hizo testing sobre instancias publicamente conocidas y, a pesar de ser
escaso, se pudo comprobar que la red neuronal no daba los resultados 6ptimos pero lograba
acercarse. Sin embargo, para ese testing se eligio la estructura de la red neuronal por cada
instancia de forma manual, cambiaban parametros como el embedding y la cantidad de capas
para cada instancia sin detallar como se decidia, por lo que parecian niimeros escogidos al
azar.

Para probar la red se escogieron tres configuraciones inspiradas en las estructuras usadas
para grafos pequenos, medianos y grandes del testing mencionado anteriormente del trabajo
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Figura 4.3: Graficos de barra para las tres configuraciones de redes neuronales con “gb_1_100i”
comparadas con la heuristica de Burer et al [12] en grafos con pesos que van desde el 1 hasta
el 100. Se decidi6é solo comparar con la mejor heuristica para que los graficos fueran mas
claros. El eje X es la densidad de los grafos y el eje Y es el porcentaje del maximo corte
obtenido entre todos los algoritmos, agregado entre varias instancias. Hay multiples gréaficos
para distintos tamanos de los grafos.

original y se le llamé hyperl, hyper2 y hyper3 respectivamente. En hyperl solo se usé una
capa de dimension 5. En hyper2 se usaron dos capas de dimension 1000. En hyper3 se usaron
tres capas de dimension 6000.

El articulo original [68] afirmaba que la red no podia tener pesos negativos, por lo tanto
solo se pudo testear con “gb_1_10f”, “gb_1_100i” y “Mannino”, los tres datasets que no tenian
aristas negativas. Se decidié correr todas las pruebas con el mismo limite de tiempo que los
algoritmos clasicos, 100 segundos.

4.2.1. Datasets gb

Para el dataset “gb_1_100i” se pueden apreciar los resultados en la Tabla 4.2 y la Figura
4.3. Se puede apreciar que el algoritmo clésico de Burer et al [12] se desempena mejor consis-
tentemente frente a las heuristicas, sin embargo, la diferencia se hace més notable a medida
que aumenta la densidad.
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Figura 4.4: Mapas de calor para las configuraciones de hyperl, hyper 2 y hyper3 en
“gb_1_100i". El eje X es la densidad de los grafos y el eje Y es el tamano. El color re-
presenta el porcentaje que obtuvo del corte mas grande entre todos los algoritmos.
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Tabla 4.2: Resumen de los resultados en el dataset “gb_1_100i". Se calcula el promedio, la
mediana y la desviacion estandar del porcentaje de la mejor respuesta encontrada para todas
las instancias en cada algoritmo. El dataset incluia grafos que variaban en densidad y tamano,
teniendo aristas de pesos enteros entre 1 y 100.

. . . Desviaciéon
Algoritmo | Promedio | Mediana Estandar
hyperl 82.25% 93.26 % 14.99%
hyper2 86.40 % 94.52 % 15.63 %
hyper3 25.51 % 0% 39.37 %
Burer 99.99 % 100 % 0.01%
Sousa 90.63 % 93.20 % 6.90 %
Duarte 99.89 % 100 % 0.25%

Tabla 4.3: Resumen de los resultados en el dataset “gb_1_10f”. Se calcula el promedio, la
mediana y la desviacion estandar del porcentaje de la mejor respuesta encontrada para todas
las instancias en cada algoritmo. El dataset incluia grafos que variaban en densidad y tamano,
teniendo aristas de pesos entre 1 y 10, incluyendo decimales.

. . . Desviacién
Algoritmo | Promedio | Mediana Estandar
hyperl 87.57 % 92.83 % 11.70%
hyper2 83.24 % 94.57 % 21.93%
hyper3 24.60 % 0% 39.58 %
Burer 99.99 % 100 % 0.01%
Sousa 90.62 % 93.72 % 6.91 %
Duarte 99.88 % 100 % 0.25%

Analizando el mapa de calor de hyperl en la Figura 4.4 se puede ver que sus resultados
son muy inconsistentes, tiene un buen desempeinio con frecuencia pero es propensa a fallar. El
desempeno de esta red no parece seguir ningtn patron con respecto al tamano y la densidad,
su desempeno no parece depender de ninguno de los dos parametros.

Analizando el mapa de calor de hyper2 en la Figura 4.4, se puede ver que su desempeno es
mucho més estable, obteniendo algo cercano a 95 % constantemente en densidades bajas, pero
se puede notar claramente que con densidades altas las respuestas bajan considerablemente
su calidad.

Analizando el mapa de calor de hyper3 en la Figura 4.4, se puede ver que no responde en
gran parte de las instancias. Esto se debe a que el tiempo dado no fue suficiente para entrenar
a la red de forma correcta, una red tan grande no se puede entrenar en 100 segundos. Por
otro lado, analizando los resultados a los que si se pudo llegar, se puede apreciar que esta red
no es significativamente mejor que hyper2, por lo tanto no es una opcién que valga tanto la
pena seguir revisando.

Analizando los resultados del dataset “gb_1_10f” en la Tabla 4.3 y la Figura 4.5 se puede
apreciar que son muy similares a los del dataset anterior. Con esto se puede concluir que no
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Figura 4.5: Gréficos de barra para las tres configuraciones de redes neuronales con “gh_1_10f"
comparadas con la heuristica de Burer et al [12] en grafos con pesos que van desde el 1 hasta
el 100. Se decidié solo comparar con la mejor heuristica para que los graficos fueran mas
claros. El eje X es la densidad de los grafos y el eje Y es el porcentaje del maximo corte
obtenido entre todos los algoritmos, agregado entre varias instancias. Hay multiples gréaficos
para distintos tamanos de los grafos. Se puede apreciar su similitud con los resultados del
dataset que solo tenia niimeros enteros como pesos, la presencia de niimeros flotantes parece
no afectar la calidad de los algoritmos.
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Tabla 4.4: Resultados en el dataset Mannino. Se calcula el porcentaje de la mejor respuesta
dada entre todos los algoritmos.

file hyperl | hyper2 | hyper3 | Burer | Duarte | Sousa
mannino_k48.mc 77.52% | 68.90% | 70.14% | 100% | 100 % 100 %
mannino_k487a.mc | 69.95% | 79.74% | 8.56 % | 100 % | 99.86 % | 94.35%
mannino_k487b.mc | 70.28 % | 45.35% | 0.76 % | 100% | 99.89% | 93.77 %
mannino_k487c.mc | 77.53% | 75.53 % | 16.31 % | 100 % | 99.94 % | 92.36 %

hay gran diferencia entre enteros y nimeros flotantes para esta red neuronal y no es necesario
indagar més en las configuraciones para este caso.

En general, se puede ver un patrén con respecto a la calidad de los resultados en la
mayoria de las configuraciones. Se puede notar que la densidad es un factor importante con
respeto al desempeno de la red. El tamano de igual forma pero no en tanta medida como la
densidad. Es importante notar que puede que hayan mas factores involucrados, el tamano
y la densidad son solo dos de los factores mas faciles de percibir ya que su cambio afecta
directamente al tamano del problema. En cuanto més grande es el problema, méas complejo
va a ser obtener una solucion.

4.2.2. Dataset Mannino

Los resultados del test en que a todos los algoritmos se les dio 100 segundos para resol-
ver los problemas se pueden ver en la Tabla 4.4, estos son los resultados sobre grafos que
representan distintas mediciones de interferencias de frecuencias de radio. Se puede apreciar
que el algoritmo de Burer et al [12] siempre obtuvo la mejor respuesta, las otras heuristicas
estuvieron cerca pero las redes neuronales tuvieron un desempeno notablemente peor. Los
problemas de desempeno en grafos de mayor densidad se hacen notorios en estas instancias.
Las diferencias entre los algoritmos clasicos son minimas en comparacion con las diferencias
con las redes neuronales.

4.3. Analisis

La gran diferencia que existe entre la misma red neuronal para distintos problemas es
que para el problema del Maximo Corte con solo pesos positivos la solucién en general solo
aumenta cuando se agregan nodos, se tiene que buscar la configuracién éptima para que estas
ganancias sean positivas pero nunca es un 6ptimo no tomar nada porque siempre es positivo
agregar las aristas, en cambio, para el problema del Méximo Conjunto Independiente al
agregar un nodo la solucion ya empieza a tomar en cuenta el posible penalty que recibiria de
agregar nodos y prefiere no tomar nada. Se sospecha que si la red neuronal para el problema
del Méaximo Corte funcionara con aristas negativas, también tenderia a no tomar ningun
nodo.

Se puede apreciar lo facil que es sacar conclusiones rdapidas con estas visualizaciones de
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los datos gracias al framework. Aunque estas no sean instancias dificiles del problema, son
sumamente utiles para encaminar a la red neuronal en la direccién correcta y juzgar que tan
bien van los resultados en sus primeros pasos. Como se pudo ver en la GNN para el Maximo
Conjunto independiente, cambiar pardmetros y la estructura de la red no era un factor
determinante para la calidad de las soluciones, esto significaria que es necesario replantear
la forma en que se aborda el problema para definitivamente conseguir mejores resultados,
este enfoque tiende a quedarse pegado en éptimos locales. Sin embargo, para el problema del
Maximo corte las soluciones, a pesar de su diferencia en calidad con los algoritmos clésicos,
si daban respuestas validas y se espera que después de un ajuste en las configuraciones de la
red, cambios de estructura o de parametros, se pueda avanzar a una soluciéon que usando la
misma base obtenga mejores resultados.
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Capitulo 5

Conclusion

5.1. Resultados

En este trabajo se recopil6 informacién de dos problemas, el Maximo Set Independiente y
el Corte Maximo, y con la informacién obtenida se construyeron dos instancias de un frame-
work para poder testear nuevas GNNs y compararlas con algoritmos clésicos ya existentes.
Se demostré la utilidad de esta herramienta al probarla con una GNN de prueba y ver que
era posible guiar la investigacion analizando los datos entregados por la herramienta. Los
resultados del testing de esta GNN demostraron que no estaba a la altura de los algoritmos
clasicos y aun queda bastante trabajo para que las GNN se usen de forma practica para
resolver estos problemas.

La recopilacion de informacion fue exitosa, pero la implementacién del framework dejé
cosas que desear, como serian la calidad de los algoritmos clasicos usados como estandar para
comparar los resultados, que obtuvieran los mismos resultados que aparecian en los articulos
originales, y la falta de una interfaz grafica que facilite el uso de la herramienta para el
usuario. Sin embargo, la herramienta se hizo lo suficientemente extensible para permitir la
facil incorporacién de nuevos algoritmos e instancias de prueba.

Con respecto a los objetivos de la memoria:

1. Se recopild informacion de los algoritmos clasicos para ambos problemas de forma
exitosa, se obtuvo una lista de algoritmos que representaban el estado del arte y se hizo
un estudio a profundidad de su funcionamiento.

2. Se obtuvieron datasets de grafos para ambos problemas de forma exitosa, estos tomaban
en cuenta multiples casos sintéticos y aplicaciones reales de los problemas estudiados.

3. Se implementaron los algoritmos para el problema del Maximo Conjunto Independiente,
pero no se logré conseguir que estos obtuvieran los mismos resultados que se obtenian
en los articulos originales, atin asi se pudieron evaluar y usar como punto de compara-
cién. Para el problema del Méaximo Corte se recopilaron los algoritmos que ya estaban
implementados.
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4. Se logré evaluar el funcionamiento de una GNN en comparaciéon con los algoritmos que
fueron implementados y se logré hacer un analisis de los resultados de forma exitosa.

5. Se logro6 organizar las partes para generar una herramienta que logra comparar un nuevo
algoritmo con los algoritmos recopilados en esta memoria. Sin embargo, no se desarroll6
una interfaz grafica para la memoria, es solamente una herramienta de terminal.

5.2. Analisis

Gran parte del trabajo fue reimplementar algoritmos que ya se habian implementado pero
que no estaban disponibles para el ptiblico, esto tomé mucho mas trabajo del que se esperaba,
incluso considerando que no se llegaron a los resultados éptimos en cuanto a las respuestas
que se mencionaban en los trabajos originales. Si se hubiera distribuido mejor el tiempo, es
probable que los algoritmos hubieran alcanzado los mismos resultados no perfectos, pero el
resto de la herramienta hubiera estado en mejor estado. Escribir los algoritmos tal que se
llegue a los mismos resultados original es una labor que requiere de mucho mas trabajo y
analisis en los detalles finales, una vez implementada la herramienta es necesario reajustar
parametros y optimizar detalles que solo se pueden arreglar con un andlisis profundo del
algoritmo. Fue bastante ambicioso querer implementar varios algoritmos y se sufrieron las
consecuencias de ese error.

El trabajo realizado podria ser ttil para los primeros pasos de la construccion de una
GNN;, tecnologia que esta muy de moda en el &mbito cientifico, con sus mas basicos anélisis
es posible encontrar rapidamente problemas claros que podria tener el trabajo. Sin embargo,
la herramienta no ofrece mucha ayuda en el analisis mas avanzado, solo entrega datasets
utiles para su evaluacién, pero no da mucha accesibilidad a ellos. Sin embargo, esta ayuda
inicial podria ser beneficiosa para muchas personas al poder testear rapido si una idea de
GNN es buena o no, y para dénde guiar la investigacién. Sin embargo, el framework no es
exclusivo para GNNs, no se aprovecha de ninguna de sus caracteristicas, solamente el hecho
de que usa grafos, pero es posible medir cualquier algoritmo con el framework a pesar de que
estd pensado para ser usado con redes neuronales. No se tiene una idea clara de la forma en
que se podria haber utilizado este factor mas que para guiar el desarrollo de las utilidades
que se queria proveer.

5.3. Trabajo futuro

Un problema que se tuvo con mucha frecuencia en el planteamiento de este trabajo,
fue que no se tenia claro como se podria utilizar un gran rango de grafos para analizar el
desempeno de la GNN. Con una gran cantidad de caracteristicas es muy dificil analizar como
se relacionan los resultados con cada una. Sin embargo, uno de los trabajos mencionados
tiene una solucién muy interesante: Dunning et al [20] para hacer machine learning sobre
los grafos al querer elegir la mejor heuristica codifica los grafos en una lista de decenas de
caracteristicas, en base a esas caracteristicas construye un arbol de decisiéon para encontrar
la mejor heuristica. Seria posible que en base a los resultados del testing de una GNN, se
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construya algo similar a ese arbol de decision para evaluar bajo que caracteristicas la GNN
es mas débil.
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