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INTRODUZIONE

Utilizzare i dati & diventato il modus operandi dello sviluppo aziendale. Tuttavia, fino

a pocotempo fa, nelle operazioni quotidiane, le aziende si basavano su limitate
disponibilita di capacita di elaborare dati per stimare semplici parametri di business.
Percio, spesso, queste analisi sono stiiteate in modo approssimativoggigiorno,

le aziemle stanno sostituende decisioni basate duldé i s t idectisiani basate sui

risultati ottenuti daidati e con miglioramentdd | 6 anal i si dati, me
possono estendere intuizioni aziendali ben oltre cid che la mente umana potrebbe mai
sperare di ottener# predictive process mininfprniscedelletecniche che permettono

di ottenere informazioni basate sui dQuesti dati sono relative ai processi aziendali,

che un insieme di attivit endaenell @aambhi s
gestione operative delle sue funzioni aziendali, che creano valore trasformando delle
risorse in un prodotto finale a valore aggiunto, destinato ad un soggetto interno o
ester no .adtécidichenessenaddsposme dal predictive process mining

permetto di effettuare previsigmiome ad esempio teetx activity predictiorfpermette

di predire la prossima attivita da svolgerela predizione delempo di inzio o di fine

della successwvattivita. Poiché agi or no ddéoggi c6 una gran
registrati dai sistemi informativi a supporto delle operazioni quotidiane delle aziende,

e stanno rapidamente crescendo maturi e rapidi approcci nel campo del predictive
process mining, queste opportunstanno diventando sempre piu utili. Nel seguente

el aborato si - andati a vedere | dapplice
neural network per effettuare predictive process miningarticolare si € andati a

vedere il comportamento di un tipo di graph convolutional neural network, la DGCNN,

per effettuare task diext activity predictionSono state scelte le graph convolution

neural networlperchnéidat i contenuti all déinterno dei



nella forma di graficio é stato possible perche6 e secuzi one di un proces
presenta, oltre a sequenze, anche rami alternativi o paralelli, ed ha quindi una naturale

struttura a grafgper questanotivesi € voluto cercare di sfruttare la potenza di queste

reti neuraliNellaprimaparteddle | abor ato verr”™ data una spi ec
siano le graph neural network e cosa permettono di recessivamente si mostrera

la rete neurale utilizzata per farext activity predictiored infine verra mostrato come

si e deciso di affrontaniéproblema ed i risultati ottenuti dalla rete neurale.

GRAPH NEURAL NETWORK

Le graphneuralnetwork sono dei modelli di deep learning che operano direttamente

sui grafi.l grafi sono un tipo di struttura dathe modellano un insieme di oggetti

(nodi) e le loro relazioni (archi)

Ci sono diversprincipi alla base dell&NN. In particolare, alcunili questiprincipi di

funzionamento derivano dalb®nvolutional neural networlCNN). Le CNNsono reti

neuraliprogettate per elaborare dati che hateméorma di tensori, per esempio un

immagine a colori € composta da tre tensori bidimensionali che contengfib@osita

dei pixel per ogni canale del coldiRGB). La tipica architettura di una CNNié@rmata

da layer convoluzionali, layer di poolingag/kr fully connected layer convoluzionali

S i occupano di ef fett ua Qeestd odpergzienesraei one di C
informazioni dai dati passati in input al lay&upponenda@omeesempio diavere

comeinputdd | ayer convol uzilohagd er auzniéo nmemadyii n@eonv ol 1
scorreredeifiltri, dettianche kerne§ o pr a | Oln hasedagtrutiuea chgquesti

filtri possiedonpestrggonodeterminate informaziond a limmagine denominate

fifeature map. Con un funzionamento simile ai layer convoluziondéyier di pooling

vanno a ridurre la dimensione delle featureppguesta riduzione della dimensione

porta ad una diminuzione della potenza computazionale richiesta per processare i dati
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L6éout puitne prddetto dai layer convoluzionali e dai layer di pooling
rappresentano le highevel f eatur es e s.tPeralimoaeekikial | 6i n
convoluzionalisi trova il layer fully connecteathe utilizza queste ghtlevel features
perandarea |l assi ficare i/l dat o di i nput sull a
addestramenot!!],

Andandaiu afondo nelle CNN e nei grafi si possomitwovarei principi fondamentali

alla basedelle CNN questis ono | e connessi oni |l ocal i, [
layer. Quest fondamentaono anche di grande importanza per risolvere i problemi

sui grafi, perché i grafi sono la piu tipica struttura localmente conrgsssi condivisi

portano una riduziandel costo computazionalee lo simette a confrontgon quello

della classica teoria spettrale sui gr&fistrutture con piu layer sono la chiave per
risolverei problemi con pattern gerarchici, in quaptwssoncatturael 6i nf or mazi o
su piu dimensini. Comunque, le CNN possono awlenteoperare su regolari dati

euclidei come immagini (griglie 2D) e testi (sequenze. Hg)o questi dati possono

anche essere considerati come istanze di grafi. Quoblebbe esseresemplice

pensare di trovarenagenealizzazione dalle CNN ai grafi. Ma é difficile definidei

filtri di convoluzione localizzati e operatori di aggregazione sui grafest infatti
ostacolanodtrasformazioadelle CNN dal dominio euclideo al dominio non euclideo.

Altri principi di funzionamento delle GNNerivano dal graph embeddingn cui le

proprieta di un grafo sono trasformate in un vettore o in un insieme di vettori
Loembedding deve prendere | a stitealret ur a d
informazonirilevanticdl gr af o. dipdesudldiveddranidue gruppi: vertex
embeddinge graph embeddindl vertex embeddingodifica ogni vertice (nodo) con

un vettore e si usaquando si vuole eseguire la visualizzazione dei vertici 0 si vuole

fare predizione sui verti¢per esempipsi vuole fare la visualizzazione dei vertici su



un piano 2D o predire delleuove connessioni basate sulla saniia dei vertic). Nel

graph emebedding i rappresenta | 6intero grafo <co

embeddingé usato quando si vuole fare predizione sui grafi e quandogdiono
comparare dei grafi tra loro o valizzare piu grafiper esempio si usa per comparare
le strutture chimich#. N e | c amp o ddigréfil iGradizianiali apgrocci di
machine learningsi affidano a funzioni fatte adoc le quali sono limitate

d al | Obilitafeldeun alio costocomputazionaleSuccessivamentd 6 i d e a
representation learning ed il succesdel word embeddingcon il metodo del
DeepNalk, che é ritenuto il primo metodo di graph embeddings basato sul
representation learningappli@a | 6 a r ¢ hSkip@rdnt surcammingenerati in
maniera randomSkipGram & un modellche ha lo scopo di predire le parole di
contesto a partire dal token corrert® i nput ¢ o n darapresentpaionen d i
onehot encoding del token correntenentre il layer nascosto corrisponde alla
rappresentazione word embedding del token corr€ntesto lo fanassimizzadola
probabilita della cabccorenztra i termini che appaiono in un tes&imili approcci
come il node2vec, LINEE TAWD hanno portatalei miglioramentj ma tutti questi
metodi soffronadi due gravisvantaggi. Il primali questié che non ci sono para&tri
condivisial | 0 i ceat rodi mé | 0 e n qguestbgarta ad avere inefficienza
computazionaleyisto che il numero dei parametri cresce linearmente con nheno
dei nodi. |l secondosvantaggioe che questi embeddings methathncanodela
capacita di generalizzazionguesto porta al non riuscirdavorare con grafi dinamici

0 generalizzare su nuovi gradi do € dovuto al fatto che sono intrinsecamente

trasduttivi*4.
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Basate sulle CNN e il graph embeddinggraph neural network sorstateproposte

per aggregare informaziorsui grafi, permettendo dmodellareinput e/o output
compostidagli elementi eddle dipendenzelel grafo

| motivi che si hanno pestudiare o utilizzare le graph neuratwork sono diversi. Il

primo motivo éche le classiche neural netwartme le CNN e le RNN non possono
gestirein modo appropriatd grafi comeinput della rete perchéhanno bisogno di
assegnaren ordinament@i nodi. Infatti, peri grafi nonesisteun ordine naturale dei

nodi, quindi per illustrare in maniera completa un grsifdovrebberaitilizzaretutti i

possibili ordinamentidei nodicome inputdd modello CNNo RNN; quindi diventa

molto ridondanteeseguirda computazionePerrisolverequesto problema, le GNN
propagand 6 i n f o suognznododelgrafgi gnor ando | 6ordine di
Inaltreparolel d out p ut éidvariarteeisp&tl N | Bamentb che presentano

i nodin e indutdl secondo motivae cheneigrafiun ar co rappresent a
di dipendenza tra due nodi. Nelle classiche reti neugalestainformazione di
dipendenza considerata | | 6 i n t iafermaaioniddei Inddie Al contrarionelle

GNN si puofare propagazione guidathrettamere attraversda struttura del grafo

piuttosto che utilizzaré informazionidegli archicome parte delle informazioni dei

nodi. Generalmentele GNN aggiornano lo stato nascosto dei nattiiaversouna

somma pesatdello stato denodivicini. Infine, il terzo motivoé cheil ragionamento

€ un importante obiettivo di aerca perintelligenze artificiali di alto livelloe il

processo di ragionamento del cervello umano si basa praticaswergeaf che si
ricavanodalle esperienze giornaliere. Le classiche retinebrain no mostr at o |
di generare immagi edocumentisinteti i t r ami t e | distripyzionedn di me n

dati, manon possono comunque apprendere grafi di ragionamento da dati sperimentali.



Tuttavia,le GNN studianocomegenerarél grafo da dati non strutturatijuestopuo

essere un potente modello per ulteriori intelligenze artificiali di alto liV8llo

Grafi

Prima di vedee le GNN diamo una definiziondi grafo.Un grafodiretto e un dato
strutturato che si componedi due elementj vertici ed archi.Un grafo viene

rappresentato comena coppidO  «hO dovew U h) hesdD | 6i nsi eme di
verticionodi, dOP w & | i nsi e ddlg INiOrappresehtan.

arco che punta da> a 0. | vicini di un nodo0 sono definiti comel L

6 N @S O N O. La matrice di adiacenza @ una matricé & cond p se

‘Q N 'Oeod tseQ e ‘O Un grafo puo avere degli attributei nodic, doved N

Y & la matrice delléeaturesdei nodjw N Y rappresenta il vettore delfeatures

di un nodov. Inoltre, un grafo pud avewtributi sugli archiv , dove® VY &

unamatrice dellefeaturedegli archiewp N Y € il vettore delldeaturedi un arco

6h) . Un grafo pud essere anchen diretto Ungrafo nordiretto & considerato come
uno speciale caso di grafo diretton ¢ u i cd una coppia di archi
sedue nodi sono connedsa lora Quindi un grafo &€ non diretto se e soldesmatrice

di adiacenza & simmetri€¢&

Cosasi puo otteneredalle GNN?

Con la struttura e il contenuto informativo dei nodi come inpub out put del |l e GNI
puo concentrarssu differenti tipi di analisi del grafatilizzando uno dei seguenti
meccanismi:

1 Nodelevel Tramite le GNN spossono ottenere rappresentazioni di alto livello

dei nod attraversol a propagazione dell 0i nformazion



tramite la convoluzionsul grafo Applicandopoi un layermulti-perceptron o
un layer di softmaxome layer di outputattraversda GNN si € in grado di
compiere processiomela regressione dei nodila classificazione dei nodi in
maniera endo-end
1 Edgelevel:Datala rappresentazione nascodt nodidellaGNN come inpt

una funzione di similarita o una rete neurale possono essere utilizzate per
predirela label o la forza di connessione di un arco.

Graphlevel: Le GNN sono spesso einate coroperazioni di pooling @i readout

per ottenere una rappresentazi@oenpattadel grafo che permette di effettudee

classificazionalelld i nt er o gr af o.

Tipi di GNN
Prima GNN

La prima GNN ¢ stata propasiia Scarselli et &Y, la quale estende esistenti reti

neurali per processare dati appartenenti al dominio dei ¢main grafo ogni nodo e

definito dalk sue features elai collegamenti con gli altri nodi del grafb 6 o bi et t i v C
delle GNN é quello di addestrareno stato nascostoQ N Y che contiene

| 6 irnrmakiome deinodi vicini di ogni nodo Lo stato nascost&) € un vettore di
dimensiond per ogninodoU e puo essere usato per produrre un outputome puod

essered a s s e g n a zlabelaua nodoiViene dedinitauna funzione parametrica

"Q chiamata funzione di transizione logatendivisa da tutti i nodiQuesta funzione

aggiorna lo stato dei nodi in accordol | 6¢c hput | 6i nformazione

Viene inoltre definitauna funzioneQ funzionedi output localequestadescrive come

| 6 o wieneprddotto.Infine,”Q e¢ sono definiti come segue:



N Qoo o hQ
1)
€ "QQho 2
dovew e il vettore delle features del nodpw ; sono le features degli archi del
nodou, w sono le features dei nodi vicini died"Q sono gli stati denodi vicini di
0.
Siano™Ci e & i tensoricostruiti impilando rispettivamente tutti gli statiitti gli
output, tutte le features e tutte le features dei;npdssamo ottenerauna forma
compatta delle espressioni precedenti
0 OO 3
0 "OChd 4)
dove™Oe la funzione di transione globalee "Oé lafunzione di output globajehe
sonole versionidi "Qe "Qchelavoranodirettamenteontutti i nodidel grafa Il valore
di "0¢ il punto fissd® d e | 13 &de gefinito unicamentattraversd 6 assunzi one che
"Osia una mappa di contrazidhé Successivamente con le ipotesit@@remaBanah

fixed point*?, la GNN usa un classico schema iterativo per calcolare lo stato

successivb

"0 "O'0hd (5)
dove O indica la t-esima iterazione dQ | | sistema dicanseme co del | 6
esponenziaimental | a sol uzione dell 6edOn3Sipwr qual si a

anche notare che il calcolo descritto néliezioni Qe "Qpuo essere interpretato come
una rete neurale feedforwardopo che si hda struttua della GNN, la successiva
questione® come addestrare i parametri@®@™Q Con | 6 i bidttva(dn@ez i one o

uno specifico nodo) per Bupervisione, la funzione di loss puo essere scritta come:



aei B o ¢ (6)
doven € il numero di nodidi cui si conosce lalabela pr edi r e. Lédal ¢
apprendiment@ basato sulla strategia dei gradienti discendenti ed € composto dai
seguenti step:

1 LostatcQ8 A GSNI (A DI YSy i SinoladAtanpdNYQuése R £ C
approccioconvergealla soluzione deliddzy 6 A  FA &W "®St f QSIj do Y
1 Il gradiente dei pesb €& calcolato dalla funzione di loss.

| pesi® sono aggiornati itbaseal gradiente calcolatd £ f Qdzf G A Y2 LI aa

Questa architettardi GNN ha peromolte limitazioni In primis, € inefficiente

o

a g gi oiterattvodello $tado nascosto dei nodi pepunb fisso. Se si rilassa

o

a s s u d punfisse, si gud progettanena GNN multilayer che permette di

avere unaappresentazione stabile dei nodi e dei loro vi&econdo, la GNN usa gli

stessi parametri nellgarie iterazioni mentrele piu popolari reti neuralusano

parametri differenti in differenti layecio serveper estrarre delle features gerarchiche.
Terzo,ci sono anche molte features sugli archi che non possono essedieaetfistte
model |l ate nell 6originale GNN. P ecenzae s e mp i
potrebbero essere di diversi tgiin base al loro tipo potrebbeesprimere relazioni

di verse e propagare | 0i rnoloe;appenderdorstato i n ma
nascosto dei nodi & uatro importante problema. Infine, & inopportuno utilizzare i

punti fissi senella reteci si focalizza silla rappresentazione deodi invece chela
rappresentazione degrafi, perchéquestadistribuzione della rappresentaziodelle
informazioniin un punto fisso sandolto regolarequindisi avra meno informazian

per distinguere nod tra loro®.



Convolutional GNN
Le GNN convolitive sono strettamentegate ak prime GNN. Invecedi aggiornare

lo stato dei noditerandosempre sullo stesso layé&e GNNconvoluive aggiornano lo
stato dei nodutilizzardo un numero fisso di layeonwluzionali con pesdifferenti

su ogni layex).

h(o) h(l) h(z) h(t_l) h(t)
— | Grec "+ Grec |—> ...—— Grec Z
(0) (1) (2) (k-1) (k)
h h h h h

Figural: In alto la prima GNN che itera in maniera ricorrente sempre sullo stesso layer per aggiornare la
rappresentazione dei nodi, in basso una GNN convalatie usa layer differenti per aggiornare la
rappresentazione dei nodi. Immagine tral  a! O2 YLINBKSYy aA @S adzN#Se 2y 3INI LK y S

Le GNN convolutive si dividono in due categoriena categoria sbasa sulla

convoluzione nello spettnme nt r e BHagaa&dlla corvolugione nello spaiie.

GNN basate sulla convoluzione spettrale definiscono la convoluzione dei grafi

andando athtrodurefiltri che si basano sahlcolo dei segnatiove le operaeni di

convoluzione sul grafo sono viste cotagimozione @l rumore dai segnali. Invece i

metodi basati sugli approcci spaziptendono spunto dalla classica GNN andando a

definirela convoluzionecomepr opagazi one atwavdrso la striiar ma zi on e

del grafo

Metodi nello spettro
| metadi basati sulla convoluzione nello spettro hanno solide tragematiche nel

processamento dei segn&iuesti metodi assumono che il grafo sia non dirétto.

matrice laplacianaormalizzatalel grafo € la rappresentaziamatematicali un grafo

non diretto, definitocomé 'O 'O "0'0 7, doveOe la matrice diagonale del grado
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"Qidei nodi O Qv B 0 .La matrice laplaciana normalizzgiao essere
fattorizzata com& “Y¥'Y dove™Y O Mo B N Y @ la matricedegli
autovettori ordinati in base agli autovaloriyee la matrice diagonale degli autovalori
(spettro) ¥ _ . Gli autovettoridella matricdaplaciana normalizzat@armano uno
spazio ortonormale, che in termini matemagciY ™Y ‘ONel 6 el aboe azi on ¢
segnalj un segnaleo™ Y €& unvettore delle features di tutti i nodi un grafo dove
w il v adsimo mdodedrasfordnatadi Fouriersu un sgnalewe definita
come, @ Yael 6i nver so de Fourar e tefiritas f oor m¥t a di
dovewrappresenta segnale risultante dalla trasformatddurier. La trasfornatadi
Fourier proietta il segnale di inputello spazio ortonormaledove la base € formata
dagli autovettori dellamatrice laplaciaa normalizza del grafoGli elementi del
segnale trasformat@o sono le coordinateel segnale nel nuovo spazisi chell
segnale di input pud essere rappresentato adomeéB3 w06 , che é esattamenta
trasformata dFourier inversaOra la convoluzione $wgrafo del segnale di inpub
con un filtro" ™ Y vienedefinita come

w2 Q Cwd. " YYWTYY'Q (7)
Dove @ & unprodotto elemento per element®e si indica un filtra&come™Q
Q "QYQQha conwluzione nello spettro del grafo pud essere semplificata come

0 Q YQY® (8)

I metodi di GNNche applicano laonvoluzione nello spettro si affidatatti a questa

definizione.La differenza chiave si trova nekaelta del filtro'Q.

La SpectraConvolutiond NeuralNetwork assume il firo"Q_ gf,% che e uninsieme

di parametri addestrabile considera i segnalcome multi-canai. Il layer di

convoluzione del grafo della Spectral CNN é definito come
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O . B ey Qe 0 ol Ag, (9)
dove@ | 6i ndi,©&P u¥I%ekinsegnale diinputd™ &, 'Q, S el
numero dei canali di inputQ,e il numero dei canali di outpetg{%é una matrice
diagonale compostadai parametri addestrahiliLa Spectral CNN mostra tre
limitazioni. Queste limitazionisono dovute alla decomposizionspettrale della
matrice laplaciana. Primo, qualsiasi pamagione al grafportaun cambionella base
degli autevettori. Secondoi filtri addestrabili sono dipendenti dal dominggnifica
che non possono essere applicati a grafi con differenti strutigezo, la
decomposizione degli autovalori ha una coragi& computazionale di €
La Chebyschev Spectral CNN (ChebNet) approssima il fili¢b dai polinomi di

Chebychewdella matrice diagonale degli autovalori, €. ‘r%n—{—')YQx , dover

~T '@ e il valore di¥ sta in php . | polinomi di Chebyshev sono definiti

e
ricorsivamente ddYow (WY, @ Yo w con'y® pe’fw @ Come
risultatq la convoluzionali unsegnalavcon il predefinito filtro'Q &

@ Q YB —Y¥ Y (10)

doved L ©. Cod "  YYr Y guestopuo essere dimostrato tramite

induzione peifQQChebNetuindiprerde la forma,

w Q B —YOiw (11)
Il filtro definito dalla ChebNet & considerato un migliorametdétia Spectral CNN
guestdiltro e localizzato nello spazi@joé significache il filtro puo estrarre features

locali indipendentemente dallgrandezza del grafo.o spettro della ChebNet e

mappato linearmentsu  php .

La Graph Convolutional NetworkGCN) introduceu n 6 appr ossi mazi one del

ordinealle ChebNet. Assuomo0 pe_spe G.LOequazi one 10

12
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®w Q —w —O0 00 w (12)
Per limitare il numero dei parametri ed evitare eftting, la GON inoltreassume—

— —, che portalla seguente definizione di convoluzione sul grafo,

w Q —0 000 w (13)
Per consentire input e outpuulti-canae, GCN modi fica | 6equazi
composizionale, definito

0 ®z 'Q "Qolyg (14)

dove0 @ 'O <00 <e"QDe unafunzione diattivazion@ero usando direttamente

Py P o . :
® O <00 ¢ si vanno a creare problemi di instabilitumerica alla GCNper

risolvere questo problemaiene applicato uno stratagemma, in pratica si sostituisce
p P P [

0 ® 0O0B0ccond 0O<0COF¢C doved 0 e Ogot®ccGCN €& un

metododi convoluzionenello spettro ma pud essere considerato anche come un

metododi convoluzione nello spazio. Dalla prospettiva di convoluzione nello spazio

si puo considerare cheella GCN sifa aggregazione delle featuréai nodi vicini e

| 6equazione 14 pu, essere espressa Cco0me

‘R Q9 "Bevgp o Okl  ON D (15)

Convoluzione nello spazio

Le GNN che fannoconvoluzione nello spazio soncmaodheal | 6oper azi on
convoluzione di un&NN su un immagind metodi basati sulla convoluzione nello

spazio definisconana convoluzione sui grafi basatalle relazioni spaziali dei nodi.
Prendendo iconsiderazione le immag, queste possono essere considerate come un

grafo dhe hauna forma speciajelove ogni pixel rappresenta un nagogni pixel e
direttamente connesso ai pixel viciAiguesta immagine viene poi applicato un filtro
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che puo essenger esempi@x3, il qualeva a prendere la media pesd# valore del
pixel centrale e dei valori dei pixel vicini per ogni candle maniera simile, la
convoluzione sui grafi basatalleuspaziocoinvolge la rgpresentazione dealodo
centale e la rappresentazione dedivicini, questo per ottenere una rappresentazione

aggiornata d nodo centralg).

N ¢
X /A
BT —

Figura2Y [/ 2y FNRy G2 GNIF € adNHziGddzNI RA dzy QAYYlI IndgS @raidl 02YS
a! O2YLINBKSYaA@S adzNBS%® 2y 3INF LK ySdzNIt ySisg2N]

Viste da un‘altra prospettivée reti convolutive basate sui metodi sidizondividono

la stessa idea di propagazedpassaggio di messaggi delle informazioni che si ha nell
prima GNN.Perq le reti che fanno convoluzione differiscodalle prime GNN nel
modo in cui vanno ad aggiornare lo stato dei nbdiprime GNN per calcolardo
statq iterano in maniera ricorrente sempre sudtesso layerLe reti convolutive
invece,aggiornano lo stato dei nodi andando ad utilizzare diversi layer che hanno
diverse matrici dei pesper ogni layer

Andando a confrontan modelli basati sulla convoluzione nello spazmn i modelli
chefanno convoluzione nellspettrg si nota che i modelli spettrddannofondamenta
teoriche nel processamento dei segiadila costruzione di un nuovo filtrej possono
costruirenuove reti che fanno convoluzionello spettrosui grafi. Tuttavia, imodelli
spaziali sono da preferire anodelli spettralia causa @ problemi di efficienza,
generalita dlessibilitadi questi ultimi Primo, imodelli spettrali sono meno efficienti

dei modelli spaziale hanno bisogno di calcolare gli awtettorio  d i gestire | 61 n
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grafo nello stesso momentomodelli spaziali son@iu scalabili su grafi dgrandi
dimensioni, dato che calcolara convoluzione direttamente nel dominio del grafo
tramite lapr opagazi one dllechlitold ipud fesseraneffettuan wn.
campione di nodi invece chelsub i nt er o girnmedelt spetr8iehe dannd o |,
affidamento ak regole di Fouriegeneralizzano male su nuovi grgfoichéassumono
una dimensione fissa per il grafQuindi ogni perturbazione a un grafisulterain un
cambiamento dadl base degli auteettori. | modelli spazialial contrarig calcolano la
convoluzione del grafo localmente su ogni nodiave il peso puo essere facilmente
condiviso attraverso differenti posizioni ewture. Terzo,i modelli spettrali sono
limitati ad operare su grafi non diretthentre imetodi spaziali sono piu flessib#i
riescono a gesti@nchanput di grafidi sorgentidiversecosi come input di archi, grafi
diretti e grafi eterogengguesto perché gli input del grafo possono essere incorporati

facilmente nelle funzioni di aggregane!.

DGCNN
La DGCNN?¥, () (Deep Graph Convolutional Neural Network) & un modello di graph

neural network specializaatper la classificazioni di grafi. Questo modello si puo
dividere in tre partinella prima partevengono sfruttatidei layer di convoluzione

spaziall che effettuano | a pr opadebhgraiomelle del |
secondapartsipr ende | 01 nf oelasielabora ordginardti@a tranmte uhi

layer di poolingn e | | a t e rommaziopeaviene passkdd unaclhssica CNN
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Input graph Graph com-ollllninn layers SortPooling I-I? convolution  Dense layers
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Substructure feature extraction in terms of Concatenate WL colors  Sont vertices using the last h‘ P Train CMMNs on sorted
continuous W L colors using graph convolution from all iterations layer's colors and pool A @ representations and predict

Figura3: Struttura generale di una DGCNN. Un grafo di input di struttura arbitraria & prima passato attraverso
RAGSNARAA I &8SNJRA O2y@2ftdd A2yS dadzA 3INI FAS R20S t QAYF2NNIT A2
nodi sono ordinate e raggruppat®n un layer di SortPooling e infine passate ad una tradizionale struttura CNN
per allenare il modello.
Immaginetratta dad ! y t@9yRR 5SSLI [ SINYyAy3I | NOKABSOGdzZNBE T2 NJ DNJ LK

Gﬁﬁﬁr

o

Sart

®
®
®

Layer di convoluzionsui grafi

Dato un grafo con una matrice di adiacedzacon una matrice delle features dei nodi
@N 'Y il layer di convoluzione assume la segte forma:

® Q0 0w (16)
doved 0 O |l a matrice di adi acisafioap Qbéal gr af o c ¢
matrice diagonale del grado dei nodidd@®e B 0 ,w NV'Y e la matrice dei
parametri addestrabili del layer di convoluziof®g la funzione di attivazione non
lineare e N 'Y e la matrice di output della funzione di attivazioriea
convoluzione sul fo puo essere divisa in quattro fasi. La prima consiste in una
trasformazione | ineare applicatadalla matri
mappa iocanali delle features néi cardli del layer successivo. La matrice dei pesi &
condivisadatutti i nodi. La seconda fasédove®w wwpr opaga | 6i nformazi
di un nodo sui nodi vicini e suésstesso.La terza fase normalizza tramite la
moltiplicazione peiO . Nel |l 6ul ti ma fase si applica wuna
I i near e otenuto é ibrisultgpodella convoluzione.
La convoluzione sui gr afi aggrega | 6informaz

per ottenere una sotoot r ut t ura del |l 6i nformazione | ocal e
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struttur a del | 6i nf oveng@na icancanatispiu lager @ | i v

convoluzione  come segue

@ Q0 0w (17)
dove® @O, ONY che ~ | do@simopayer di coevbluzioney & il
numero dei canali di outpdel layero, e N 'Y mappaw canali inw  canali.

Dopo i layer di convoluzione si trova un layer che concatamezontalmentegli

output®, doved pMBHQ per for mare JofoudBuUudh , concat

dove'Q2 il numero di layer di convoluziomg> ¢ n'Y B . Nel | 6oenitput c o
W, ogni riga pu, essere considerata come
Quesiiidescritt or gosgiedrotizun bréimento arizzentale datial

WL color, in cui ad ogni canale di features viene assegnato un coloaseia quanta
informazione viene presa dai nodi viciBd essendo isuddettionc at enat i dal
del primo layer di convoluziofemoa | | 6 out put del | dul,sonomo | ay
gia ordinati orizzontalmentgioe i canali delle features di un nostmno gia ordinaji

Questo WL color utilizzato nelle DGCNN é una versione meno stringente del

WeisfeilerLehman subtree kern@l

Layer di SortPooling

Il compito del layer di SortPooling & di ordinare i descrittori delle featumnesuyi
ognuno rappresenta un neda un ordine consistentgrima di passarli ad un
tradizionaleCNN. Questo layer ordina i descrittori delle featudei nodi tra loro in

bae al WL color ottenuto daprecedentilayer di convoluzionePer il layer di
SortPooling,l i nput ~& %dimimensiones o B &, dove ogni riga & il
descrittore delle features di un nodo mentre ogni colonna € un canale di features.

L 6 o ut puedto lager & un tensol® B @, dove™Qé un valore intero definito
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dal | & Queston kayer va ad ordinare in maniera decrescente i nodi, questo
ordinamento viene fatto all éiniz@doSein base a
due nodi o pi Y% nodi hanno | o stesso valore n
tenere cord del canale di features precededte . Questo ordinamento & simile

all ordi namento | essicografico, eccetto che
sinistra. Il layer di SortPooling dopo aver ordinato i nodi, si occupa anche di
uniformarelagandezza del tensore di out put. Dopo
tagliare o estendere il tensore dalla dimenséiaba dimension& questo viene fatto

per uniformare la dimensione dei grafi, dato che pud essere variabile, ad una
dimensione fiss® In pratica, s& "Qallora elimina le ultim& Qrighe, s& Q

va ad aggiunger® ¢ righe di zeri.

Questo layer di Sortpooling offre un altro beneficio alla:riétatto che il passaggio

dei gradienti per | 06addeesitlayer dn8antPobng ede i | ayer
addestrare i valori dei pesi dei layer di convoluzione sui grafi precedenti. Cio é

possibile perch® il l ayer di Sort Pooling mem

Remaining layers

Dopo il SortPooling, si ha un tensode di dimensioneQ B ¢ dove ogni riga
rappresenta un nodo e ogni colonna rappresenta un canale di feature. Per addestrare
una CNN, viene rimodellato il tensaie nellaformaQB @&  p vettori riga. Dopo

viene aggiunto un layer convolutioncon kernel e stride di dimensioBe &. Dopo

diversi layer di MaxPoolinge layerk convol utional, c¢c6 un | aye.]

una layer softmax.
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NEXT ACTIVITY PREDICTION

L 6 a t the silesvolta inizialmente é stata quella di trovare un modoodifere

next activity prediction tramite GNN. Inizialmente si sono visionate le varie tipologie

di graph neural network presenti in letterafleaguali sono state poi divise base al

tipo di predizione ch@ossonacompere Si € visto che con le GNNpossibile fare

diversi tig di attivita, suddivisein classificazione di nodi o di arcghpredizione di

nuovi archi e classificazione titeri grafi. La classificazionedei nodj chepermette

di predire la label di un nodche non la possiedeé stata scartata perché per poterla

effettuare si aveva bisogno di un grafdl t r e a

raffi

gurare |

incompleta di cui si vuole predire la successiva attivita, ha anche bisogno

del | i nf or mazi on dicu si vuoleée andareaalpeediredla labein o d o

pratica si ha bisogno anche degli archi che collegano il nodo di cui si vuole predire la

label al resto del grafAnchela predizione di nuovi archi e stata scarta@rché

queste reti neuraiono in gradali predire nuovi archi solo tra i nodi gia presenti nel

grafo. Quindi, si e scelto dipotareil problema d

predizione

d

el |l dat

come un problema di classificazione di grafi. Per poter fare la classificazaogetfi

si & andati ad assegre ad ogni grafo, che rappresenta un istanza di processo

I ncompl eta di cui S i

prossima attivita che si dovra svolgere.

DATASET E RETE NEURALE

Il datasetutilizzato inizialmentep e r

fi

3t

BPI

on

esti

BPI

v wnpal label ghe mppiesera ld 0 a t t

hndeatd dekarrete, € derivato dal dataset

can@pletd. Successivamentsono state anche svolte dgleve della rete

I datasét dAHabptedgiHe| pdesko contii
one di t i cket liand pragluttnce @ software.dlidatagen a
2012 completeo contiene | l og r el

19

el

Zi

at



banca tedescdl. lavoro iniziale & stato svolto su una versione gia elaborata di BPI,

datasetche contienele varie istanze dprocessppr es ent i in ABPI 2012 c
rappresentate sotto forma di grafistance graphAnche per fAHel pdesko si
non con il dataset contenente i Joga con quello contenente gli instance graph.

Un instance graplke una rappresentazione a grafo di una specifittmnzadi un

processpcioé di una sua esecuziorioiche ad ogni esecuziopad esserseguito

soloun ramo dei varpercorsi alternativi del procesdastanza non presenta scelte

condizionali. L'istanz@uo pero presentare esecuzioni concorrenti di due otpiilaat

Un instance grap@quindiuna rappresentaziogeneralizzata di un insieme di tracce

del log, in cuii nodi rappresentano le attivis&olte nel processo, e anco tra due nodi

rappresenta una relazione dgsenza frde due attivitad. La presenza di piu archi che

partono do stessamodoe quindiinterpretata come esecuzione paraltiglle attivita

che seguono il nodo stesso. Per la generazione degli instance graph vieredairili

questa tesi la procedura descrittd'th Un esempio di instance graph & mostrato in

Figure 4.

xP
v 1 START
v 2 1
v 3 8
v 4 9
v s 6

S D@ [ir
e 1 2 START_1
e 1 3 START_S
e 24 1 9
e 35 B 6
e 45 9_6
e 56 6_END

Figura4: A destra della figura é riportata una porzione del file .g di Helpdesk che descrive un processo sotto
forma di instance graph. A sinistra e possibile osservare la traduzione di del processo in grafo orientato.
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Agli instance graphvengonoaggiuntiduenodi artificiali, unoa | | 6 i mnoalla o e d
fine di ogniistanza di processbnodi aggiunti sono quelthe contengono ldattivita

STARTo | 0 aEND. Per ¢rdare i dataset chiutilizzeranngper | 6addestr a
della rete neuralsi € deciso di elaboraulteriormente dataset fornitiTramite qiesta
elaboraziongper ogni instance grapkerranno creatdi una serie di sottografi che
rappresentano delle istasndi processo incomplet

| dataset forniti inizialmente contengono:

DATASET
Helpdesk BPI112
No. diinstance graph 3084 13087
No. di tipi di attivita 11 25
Tabellal

Il dataset iniziale definisce per ogni istance graph i nodi e gli archi che lo compongono.

I nodi sono definiti da due informazioni, un id incrementale che fornisce andhe r di n e

diesecuzionglel e attivit”™ alldédinterno dell 0i st
viene svolta. GIi archi contengono sol o
i nodi del grafoNella si pud notare un esempioadme ilgrafo s al vat o al | 6

del dataset iniziale

Per la costruzione dei sottografi sono stati prima costruiti gli istance gramhpleti

Da ogni grafo sono stati creatiXsottografi, d ve N i | numer o di

di un grafo.Questoperchnéi ~ scel t o che i numer o min
sottografo deve essere uguale a 2. La creazione dei sottografi e stata fatta in maniera
incrementale aggiungendo uno alla voltadrio d e | grafo allléinter
nodi da aggiungere sono stati decijilsi seg
gual e rispetta anc h edefinboaalldstruttarardgrafo. ®erp ar z i
esempio, come gvincedalla, si € andata creare un primo sottografo formatd da

nod 1 e 2 ed il relativo arco di congiungimento tra i nodi, mentre come attivita da
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predire e statmserital aftivita del nodo 3. Successivamente si e creato il sottografo

contenente i nodi-2-3 ed i relativi archi di collegamento tra i nodi, mentre come

attivita da predire é stata presa quella del nod® dontinua nello stesso modo fino a

crear e Itayrafh dhe conterrssinodidalaN con i relativi archi

da predire sara quella del nodo N.

©
@

()
{%x
= O

©,
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Da qui in poi non csi riferira piu agli elementi delataset creatcome sottografi ma

direttamente come grafi.

Il tipo di attivita,al | 6i nt er co edélo ¢@gatrad dtad,dieret r ament o
codificab in modo differente in basal tipo di informazioneche deve andare a

rappresentara | | 6 i nt e r Quandodeautilizzatar canfie anformazione collegata

ad un nodo dgjrafg viene codificata come ofet-vector, mentre quando si utilizza

come informazione del |lIgraft tienescodificata taemitepr edi r e ¢
una label categorica numeridadataset ottenutd o po | 6 e Is@nb costimii i o n e

nella seguente manief@abella 2).
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DATASET
Helpdesk BPI12
No. di grafi 17514 164506
Lunghezza media 3,5 12,91
Deviazione standard 1,42 10,29
Tabella2
Per il dat aset fAHel pdesko ,mentrelioumgdhd: zza d
nodi contendtin un grafod i i B Pcomplet® tafiatra 2 e 971l tipo di attivita
contenuta come informazione all dédinterno
rappresentata da una delle 10 attivita seguenti: START, 1, 2, 3, 4, 5,,®, Todne
attivit”™ da predire per un @Qclaasi dvattigid | 6i nt
diverse S pu, vedere qual. sono queste attiyv

dataset nella Tabella 3.

500
44
14
5
4148
4
4230
9 961

END 3804
Tabella3

0 N|O |0 (N

Nel dat as eomplegt@IPd i r2f0dr2ma z i o n e é @upresedtatau t a

da una delle 24 attivita seguer8TART,ASUBMITTED, APARTLYSUBMITTED,
APREACCEPTED, AACCEPTED, OSELECTED, AFINALIZED, OCREATED,
OSENT, WCompleterenaanvraag, WNabellenaéfer OSENTBACK,
AREGISTERED, AAPPROVED, OACCEPTED, AACTIVATED,
WValiderenaanvraag, OCANCELLED, ADECLINED, ACANCELLED,
WAfhandelenleads, ODECLINED, WNabellenincompletedossiers,

WBeoordelenfraude.
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Come attivita da predirgerungrafma | | 6 1 nt e rt sooo ptesehti 2@lagst da s e

attivita diverse Si pud vedere quali sono queste attivita e la loro distribuzione

all éinterno del4d dataset nella Tabell a
APARTLYSUBMITTED 13087
APREACCEPTED 7367
AACCEPTED 5113
OSELECTED 7030
AFINALIZED 5015
OCREATED 7030
OSENT 7030
WCompleterenaanvraag 23967
WNabellenoffertes 22976
OSENTBACK 3454
AREGISTERED 2246
AAPPROVED 2246
OACCEPTED 2243
AACTIVATED 2246
WValiderenaanvraag 7895
END 13087
OCANCELLED 3655
ADECLINED 7635
ACANCELLED 2807
WAfhandelenleads 5898
ODECLINED 802
WNabellenincompletedossier 11407
WBeoordelenfraude 270

Tabellad

La rete neurale utilizzataer le provee una DGCNNJa cuiimplementazione e stata
presa dal repository gith{fhdi Pytorchgeometric.Questa implementaziondopo il
layer di Sort Pooling ha un solo layer convoluzionaheé seguito da un dense layer.
| parametri modificabildi questa implementaziomfie venivano messi a disposizione
perottenere diverse configurazioni della rete, sono

7 il numero di layer di convoluzione sui grafi, che e stato impostato inizialmente

uguale a 5 e non & mai stati modificato in seguito
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9 ko, indica il valore ditagliodel ay er di Sort Pooling pel
per la CNN e stato sfruttato impostanddferenti valof;

1 Il valore della funzione di dropout, per quale sono stati provati diversi

settaggi.

RISULTATI

Per descrivere i risultati ottenuti dal |l ¢
viene mostratauna tabella riassuntiva. Successivamente verranno presentate delle
tabellee delle immaginiconcui si presentera un analisi dettagliata dei risuttidinuti
dallamigliore configurazionelella rete con ogni dataséta Tabella 5 e la Tabella 6

mostrano i risultati di accuracy e losdelle fad di training e testper i dataset
AHELPDESKO e WdABPI 2 Rela2pdmarcolosina esdnd rnosteatmie nt e
valori di configurazionecon cui € stata addestrdtarete e per quelldeterminata

configurazionesimo s t r a epocain ¢uiesie bvab il miglior valore di loss per il

test La fase di evaluation é statatéasi | modell o della rete r
migliore.
Train Test Train
layer k dropout epoca |Accuracy Accuracy Loss Test Los
5 5 0,1 270 0,8235 | 0,8232 | 0,5363 | 0,5551
5 5 0,2 159 0,8186 | 0,8203 | 0,5576 | 0,5646
5 3 0,1 68 0,8158 | 0,8218 | 0,5519 | 0,5578
5 3 0,2 348 0,8163 | 0,8220 | 0,5563 | 0,5638
5 30 0,1 99 0,8208 | 0,8181 | 0,5484 | 0,5688
5 30 0,2 183 0,8234 | 0,8186 | 0,5418 | 0,5678
Tabellab
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layer k  dropout epoca |Train Accurac) Test Accurac| Train Loss| Test Loss
5 5 0,05 4 0,7040 0,7208 0,8576 0,83%8
5 7 0,1 3 0,6561 0,6865 1,0296 | 0,9534
5 7 0,2 3 0,6675 0,6861 0,9859 | 0,9606
5 13 0,2 6 0,6801 0,6926 0,9297 | 0,8871
5 13 0,3 3 0,5677 0,6123 1,2876 1,1433
5 13 0,4 5 0,6228 0,6532 1,1314 | 0,9765
5 13 0,5 4 0,6006 0,6494 1,2266 1,037
5 15 0,2 6 0,6401 0,6647 1,0212 | 0,9457
5 15 0,3 5 0,6554 0,6804 1,0362 | 0,9542
5 15 0,4 4 0,6371 0,9506 1,1031 | 0,9619
5 15 0,5 11 0,5526 0,6053 1,3643 1,1505
5 20 0,3 2 0,6589 0,6862 0,9938 | 0,9134
5 20 0,4 7 0,6560 0,6886 1,0468 | 0,9325
5 20 0,5 4 0,6202 0,6760 1,1699 | 0,9604
5 30 0,2 4 0,6177 0,6518 1,1131 1,0065
5 30 0,3 4 0,6497 0,6893 1,0589 | 0,9475
5 30 0,4 8 0,6394 0,6664 1,0616 | 0,9887
5 30 0,5 10 0,6497 0,6893 1,0589 | 0,9475
5 96 0,5 2 0,5887 0,6296 1,2074 1,0596
Tabellab

La configurazionedella rete,i cui risultati si andranno a vedere in dettagier il

dat aset 0 HEuekaZ@S Kyer di convoluzione sui grafi, valore di k=5 e

dropout=01. Ment r e per i | cbmplesds eti AVBePdr "2 0il2 dett a
configurazione con 5 layer, k=5 eoppout=0.05

Nelle e possibile veder ed acéummeyckainesndurantede |l | e cu
| 6addestramento della DGCNN con sono dataset
presentiigr af i ci per | 6andamastd doBPpde.200Rve per

Nelle si osservda matrice di confusione stést setlel 6 e pnmlore, nella quale e

statoraggiuntoil miglior valore di losssul testsetp e r i | dat asMHella A HELPDE SK
si mostra la matrice diconfusione | | e stesse condizioni precede
2012complet®. In e in si possonovedereé¢matriadi conf usi cA8per per | 6epc

il trainsete perit est s et BRI 20l2caplete Mentre infe si possono

vedere le matriadl i conf usib5dneDaail |gdreapfoiccaiaccdracké 6 anda ment
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|l oss per i | obaple®siedta ui Bifibramioledtro le prime dieci
epoche di addestramentBuccessivamente si ha un peggioramergo \llori di

accuracy e loss
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Confusion matrix BEST TEST epoch : 270
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Confusion matrix BEST TEST epoch : 4

APARTLYSUEMI‘WED. 0 [ o 0 0 © 0 0 0 0 0 O o 0 0
APREACCEPTED { 0 2077 o 0 0 ¥ 0 0 0 0 0 0O 0 © 0 2 0
maccerED { 00 o 0 0 153 0 0 0 0 0 O 0 O o o 0
SELECTED { © O 1703 10 o’ W 0 1 1 1 0 1 48 B 0 104
AFNALZED | © O 650 840 0o 15 0 0 0 0 0 0 0 © o o 0
ocREaTED | @ 0 9 o0 25 © 5 W 0 1B 0 3 0 A 4 0 0 £
GENT{ 0 0O 10 2068 1 W 0 ©0 0 0 0 2 0 0 o 7
Weompleterenaanvraag { ©  © w1 1 7 0 5 0 0 0 0 o o o 1
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Osservando le matrici di confusione petrain set (e ) delle epoche dove i valori di
accuracy e Iss si stabilizzanai puo notare che la rete inizia a predire $elattivita
piu frequenta | | 61 nt er nSe invkeelsi ogberviare $eamnatrici di confusione
per il test set €), si nota che la predizione si concentra su un'unica classe alternandosi
tra le due piu frequenti.Questo comportamento e stato attribuisia allo
sbil anciament o de ldatasetcsia aipsncipi sulcdi Siibasd lar n o
propagazione del |l 6i nf ¢ahercarzpochi pagametr téndeiant e r |

spargere@ i nf or ma z i dnrpaticdlarequesio femomeho &€ noto cormes-

smoothing L éver-smoothing consistenel non riuscire piu a distinguere la
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rappresentazionne dei nodi in differenti clasgilesto perche dopo il passaggio

del |l 6i nformazione tra un nodel ¢ 6ii ngwo imawii oinre
dei suoi vicini, se questa operazione di dif
per abbastanza volte si crea appiattimental e | | 6i nf or mazi one contenul

dei nodi. Nel nostro caso questo problema e molto significdtm chda dimensione
dei grafi con cui si lavora € molto piccol.e comunque preso per buono il modello
estratto dal |l 6 pertdedsit r ament o, perch®
grafici di | oss e acc hsivade ghe ld etieuraledesce s et A HELP
ad arrivare a convergenza molto velocemente.
Nell 6danalisi i n plert tialgld ot siddeidasia Billars2/ 01 2 &a
il tipo di errore cle viene commesso nella predizioBger ogni predizione si € andati
anche a vedere la seconda miglior classe predettstudio che é stato effettuato sul
tipodierrore st ato fatto perch® | 6ordi,2banment o del |
ordinamento parzialeQuesto perché | | 6 i nt er no di un i stanza di
la presenza di azioni svolte in parallelthe porta alla presenza di rami paralleli
all 6i nt er no d Peydescriverahtpd daenrareechegoudeegsérci tra due
attivita si € andati a vedere la rete di Petri ricavata dal dataset. Si e scelto di dividere
| 6 e rconwnesso dalla rete in fase di prediziameinque timlogie differenti, che
sSono:
1 Parallelo: sé aftivita predetta si trova su uiamo paralleb della rete di preti
rispetto al ramo in cui si trova la predizione esd#alivisione dei due rami
deve avvenire coano split che puo essere paragonato ad un and
T Precedent e: s e l 6attivit?’ predetta pr

predzione esatta nella rete Betri;
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1 Successivo: se bubcassivaa Vi ® at tpirveidte't t ahe
predizione esatta nella reteftri;
1 Alternativoi:se | 6attivit”™ predetta si trova
preti rispetto al ramo ioui si trova la predizione esatta, la divisione dei due
rami deve avvenire con uno split che pud essere paragonato gd un or
T Endise viene predetto | 6end al posto de
Nella rete di Petre present ancheun ciclg che dalla posizionpr ecedent e al |
permetteva di tornare in una posizione quasi iniziale della rete di Petravia il
ciclonone stab considerat per determinare leelazione di errore che purdtercorrere
fra due tipi di attivita distinte
Lo studio sul tipo di e@pre e stato fatto anche sulla seconda miglior predizione
risultati in base al tipo di errore sono stati calcolati utilizzando due diverse Petridi
Le suddettereti sono stateicavatecon il programma ProMtramite il tool che si
c hi aMiee Pdiri netwithl nd uct i vQuestbtooh mimaddi ricavarda rete
di Petri permette di impostare un valadénoise che é stato fissato una volta a 20 e
una volta a 0. Nellee nella sono mostrate le reti di Petri con noise uguale a 20 e con

noise uguale a 0, rispettivamente.
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Figural5: Rete di Petri con noise 20
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