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Aprendizaje de representaciones 
en grafos y su importancia en el 
análisis de redes

Una de las líneas de investigación en 
inteligencia artificial más fructíferas de 
la última década es el aprendizaje de 
representaciones. Mostraremos dos 
ejemplos en los cuales el aprendizaje de 
representaciones de nodos en grafos ha 
permitido abordar exitosamente tareas 
de análisis de redes. 

Detección de bots

Los bots tienen un nefasto efecto en la 
diseminación de información engañosa 
o tendenciosa en redes sociales [1]. Su 
objetivo es amplificar la alcanzabilidad 
de campañas, transformando artificial-
mente mensajes en tendencias. Para 
ello, las cuentas que dan soporte a cam-
pañas se hacen seguir por cuentas ma-
nejadas por algoritmos. Muchas de las 

cuentas que siguen a personajes de alta 
connotación pública son bots, las cuales 
entregan soporte a sus mensajes con  
likes y retweets. Cuando estos mensajes 
muestran un inusitado nivel de reaccio-
nes, se transforman en tendencias, lo 
cual aumenta aún más su visibilidad. Al 
transformarse en tendencias, su influen-
cia en la red crece, produciendo un fenó-
meno de bola de nieve.

La detección de bots ha sido una ta-
rea difícil. Mientras que las primeras 
generaciones de bots eran sencillas 
de detectar, las nuevas generaciones 
de bots, conocidas como social bots, 
alternan periodos de propaganda y pe-
riodos de baja actividad [2]. En estos 
últimos, los bots muestran un compor-
tamiento cercano al de un usuario pro-
medio, con participación esporádica 
en la red. En periodos de campaña, la 
actividad de estas cuentas aumenta. 

El cambio en el régimen de interaccio-
nes es una pista que nosotros usamos 
para detectarlos. 

En [3], mostramos cómo extender una 
representación de nodos aprendida a 
partir de la red de conexiones sociales 
en Twitter. La estrategia de aprendizaje 
usada se denomina ComplEx [4], la cual 
permite aprender node embeddings de 
la red de conexiones para predicción de 
links. Para capturar el régimen de inte-
racciones entre cuentas, extendemos 
ComplEx reescalando los node embed-
dings en la dirección de los vecinos con 
los cuales tienen más interacciones. La 
Figura 1 muestra la estrategia de rees-
calamiento basada en interacciones, lo 
cual permite recalcular los node embed-
dings combinando ambas redes (social 
e interacción). Para aprender los node 
embeddings usamos una estrategia de-
nominada retrofitting [5], que busca una 
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representación consistente entre ambas 
fuentes de información. 

Para detectar bots, aplicamos un algo-
ritmo de propagación de etiquetas en la 
red de proximidad de node embeddings. 
El método de propagación permite tra-
bajar con un número reducido de nodos 
etiquetados como bots, usando una es-
trategia semisupervisada sobre la red. 
La estrategia semisupervisada permite 
que el método funcione sobre redes de 
enorme tamaño con sólo una fracción 
de sus nodos etiquetados por expertos 
(app. 1% del total de la red). Mostramos 
que el método de imputación de etique-
tas es análogo a una estrategia de paso 
de mensajes en una red neuronal de 
grafos que aborda una tarea de clasifi-
cación de nodos [6]. 

Nuestro método superó al estado del 
arte (Botometer [7] y Holoscope [8]). Su 
principal habilidad está en la detección 
de botnets, lo cual le permite sacar ven-
taja de sus más directos competidores 
que abordan la tarea como clasifica-
ción de nodos. El método de propaga-
ción de etiquetas tiene la ventaja de 
identificar grupos de cuentas clusteri-
zadas según interacciones inusuales, 
detectando patrones de coordinación 
temporal. La Figura 2 muestra una red 
de proximidad entre node embeddings y 
tres clusters con alta presencia de bots 
(nodos rojos) en Twitter. Mientras que 
el cluster 1 (CL1) es una botnet que no 
ha logrado interactuar con humanos 
(nodos verdes), los clusters 2 (CL2) y 
3 (CL3) muestran una mimetización de 
los bots en las redes de humanos, con 
interacción cruzada entre ambos tipos 
de usuarios. 

Predictibilidad en redes 
sociales offline

En [9], analizamos las relaciones filiales 
entre personas, observables a través de 
los vínculos de apellidos paternos-ma-

Figura 1. Extensión de ComplEx [4] que incorpora la red de interacciones entre usua-
rios de Twitter.

Figura 2. Red de proximidad entre node embeddings en Twitter, que muestra tres 
clusters con presencia de bots (nodos rojos). Mientras que el cluster 1 (CL1) no logra 
interactuar con humanos (nodos verdes), los clusters 2 (CL2) y 3 (CL3) se mimetizan, 
promoviendo contenido propagandístico. 

Cluster CL3

Cluster CL1

Cluster CL2

(a) Cluster CL1. (b) Cluster CL2. (c) Cluster CL3.
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ternos. La red construida con los datos 
del servicio electoral y cruzada con da-
tos del Indice de Bienestar Territorial 
nos permitió construir un mapa de las 
conexiones familiares de los habitan-
tes de la Región Metropolitana. Usando 
el método de Mateos et al. [10], identi-
ficamos los vínculos cuyas ocurrencias 
superaban el valor esperado dado por 
una red de conexiones aleatorias. Una 
vez construida la red, visualizamos su 
estructura agrupando nodos según mo-
dularidad. Las comunidades detectadas 
muestran etnias y también una fuerte 
clusterización de apellidos de clase alta 
según índice socioeconómico (ver Figu-
ra 3, al tope). 

La misma red, ahora clusterizada según 
ingreso socioeconómico (ver Figura 3, 
al medio), muestra dos particiones, una 
con una fuerte interacción entre apelli-
dos poco frecuentes y muchos nodos 
articuladores (comunidad azul de los 
tres deciles de ingreso más alto), y una 
partición mucho más desarticulada, con 
una vinculación más débil entre apelli-
dos y menos nodos articuladores (co-
munidad roja de los siete deciles más 
bajos de ingreso). Estudiamos la pre-
dictibilidad de esta red, donde la tarea 
corresponde a predecir vínculos entre 
familias no conectadas (link prediction). 
Para hacer esto, aplicamos una técnica 
de aprendizaje de representaciones de 
nodos basada en factorización tensorial 
denominada método de TuckER [11]. 
Probamos el desempeño de otros mé-
todos de representación a nivel de no-
dos, como ComplEx [4], RESCAL [12] y 
RotatE [13], usados en knowledge-base 
completion. TuckER mostró mejor des-
empeño en link prediction que sus com-
petidores, factor atribuible a su habilidad 
de trabajar con datos sparse. 

Al pie de la Figura 3 mostramos los 
resultados de predicción de vínculos 
segmentados por decil de ingreso. 
Los deciles de mayor ingreso (d1 - d3) 
muestran mejor predictibilidad, la cual 
disminuye progresivamente para los de-
ciles de menor ingreso (d4 – d10).

Figura 3. Redes de vínculos paternos-maternos en la Región Metropolitana (al tope), 
la misma red clusterizada según ingreso socioeconómico (al medio), y la predictibili-
dad de vínculos usando TuckeER [11] (al pie).

Conclusión

La inteligencia artificial a través de su 
área denominada aprendizaje de repre-
sentaciones ofrece enormes posibilida-

des en tareas complejas, tanto en redes 
sociales en línea como en redes offline. 
Su habilidad para codificar caracterís-
ticas esenciales en distintos dominios 
permite generar representaciones que 
mejoran las posibilidades de análisis 
de datos.  
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The middle and low 
income deciles show less 
nodes and hubs than the 
high class deciles
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The three highest income 
deciles show more nodes 
and hubs than the middle 
and low class deciles
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