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Koszonetnyilvanitas

Koszonettel tartozom témavezetémnek, Lukacs Andrasnak a dolgozat megiras soran adott ta-
nécsaiért és tiirelméért. Koszoném azt is, hogy felhivta a figyelmem erre a témakorre, enélkiil
ez a dolgozat nem valosult volna meg. A sziileim, testvérem és parom altal nyujtott tamogatas

felbecsiilhetetlen volt, amiért mindig haléas leszek nekik.



Bevezetés

A tanulméanyaim sorén a két legérdekesebb témakor szamomra a gépi tanulés és a grafok voltak,
igy mikor megtudtam, hogy a grafokon végzett gépi tanulas témakore létezik, természetes modon
felkeltette az érdeklgdésem. Ez a témakor a graf strukturaju adathalmazok kezelésével és a rajtuk
tanulni tudé modellek fejlesztésével foglalkozik, ezaltal a matematika és az informatika érdekes

hatarteriiletét képviseli.

A dolgozatom célja, hogy a jelenleg hasznalt grafbedgyazasi modszerek alapjait bemutassa. A
téma altalanos bevezetése utéan az elméleti alapokat két konkrét csicsbeagyazo algoritmus részlete-
sen bemutatésan keresztiil folytatom, kiemelten fokuszélva a hattérben huz6do alapelvek részletes
elsajatitasara. Végiil a gyakorlati részben egy kisérleten keresztiil szemléltetem az elméletben meg-
ismert technikék kivitelezését és hasznalatat, ezzel kivetve a "Watch one, try one, teach one."

modszert, ami egy téma teljes kord és mélyrehaté megértését nagyban elGsegiti.

Mivel nem csak specializalt, hanem gyorsan fejl6dé teriiletrdl is van sz6, errél a témardl magyar
nyelven nehéz részletes és jol strukturalt bemutatast talalni. Dolgozatomban ezért igyekeztem tgy
felépiteni bemutatott kéréskorok targyalasat, ahogy én szerettem volna latni azokat a témaval valo
ismerkedésem kezdetén. Ennek megfeleléen remélem, hogy a dolgozat alapos és értd bevezetést

nytjthat a téméaba a hozzam hasonlé érdekl6dé hallgatok szamara.



1. fejezet

Beagyaz6 algoritmusok

1.1. A grafoktol a beagyazasokig

A graf tipustu adatok magas szintt feldolgozaséra egyre szélesebb kort igény jelentkezik, mivel a
természetes modon graf forméaban talalhatoé adatok gyakoriak sok tudoményteriileten, illetve a min-
dennapjaink soran is tobbszor talalkozunk veliik, mint gondolnank. A teljesség igénye nélkiil példa-
nak megemlithet&k a kiilonboz6 biolégiai rendszerekre épiils adathalmazok, ilyen a protein-protein
interakciok adathalmaza [I] vagy az agyi idegsejtek kozotti kapesolatok konnektomja. Szintén gyak-
ran felmeriilnek a jelenlegi szakirodalomban a kiilonb6z6 szenzorok altal alkotott halozatok, ahol
egy adott szenzoron keletkezé idGsorok képeznek egy csiicsot, ezzel az id6 dimenziojat is behozva a
problémakdrbe. Az elmult idészakban nagy népszertiségnek 6rvends halozattudoméanyban vizsgalt
szocialis halok, illetve a nagy nyelvi modellek (LLM) jelenlegi forradalmaban fontos szerepet jatszo
tudésgrafok szintén graf formaban létez6 adathalmazok. Ezek mind erds motivéaciot biztositanak a
tudomaéanyag fejlédéséhez, folyamatosan érkeznek az tjabb és tjabb interdiszciplinaris felhasznéala-
sok, ezekkel pedig kéz a kézben jarnak a fejl6ds szamitogépes feldolgozasi modszerek, algoritmusok,

keretrendszerek.

Ezek megértéséhez és felhasznalasdhoz elss lépéseként meg kell vizsgalnunk a grafok adatként
valo kezelését. Egy grafot tobbféleképpen tudunk szamitogépek altal kezelhetd forméban tarolni,
ezek koziil a harom leggyakoribb az éllista, a szomszédségi lista, illetve a szomszédsagi méatrix (1.1

abra).
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1.1. abra. Egy graf kiilonboz6 tarolasi modszerei [2]



Formaélisan a kovetkezSképpen irhatok le. Adott egy G(V, E) graf, ahol V' a cstcsok, E pedig
az élek halmazat jeloli. A graf n db cstcsot tartalmaz, ennek a jellése: |V| = n. Az els6 esetben,
egy egyszert éllistaban az éleket csticsparonként adjuk meg, azaz Ve € E élhez tartozik egy [v;, v;]
cstcspar. Egy adott cstcsparhoz tartozo él jelolése e;;. A masodik eset a szomszédsagi lista, ahol
a graf minden csicsidhoz egy lista tartozik, amiben a cstcshoz tartozo élek keriilnek felsorolasra.
A harmadik eset a szomszédsagi matrix. Egy n cstcsu graf esetén ez a matrix n X n-es mérett, a

kovetkezé elemekkel

o 1, ha [v;,v;] € E
A, 5) = (1.1)
0, ha [v;,v;] ¢ E.
Amennyiben stlyozott grafrol van szo, a binaris jel6lés helyett az €l sulyat is lehet a matrix

elemeiben tarolni.

Egy tipikus, vald életbdl vett graf forméaju adathalmaznal gyakran eléfordul, hogy hatalmas
mennyiségi csticshoz jelentGsen kevesebb mennyiségi €l tarsul. Ilyenkor a szomszédsagi matrix
az ugynevezett ritka matrix kategoriaba esik. Ezekben az elemek tobbsége nulla, igy ilyenkor a
matrixnal hatékonyabb tarolasi médhoz kell folyamodni, kiilonben nagyon sok felesleges szdmjegy
keriil tarolasra, annak ellenére, hogy ezek nem hordoznak igazi informéaciot. Ennek a megoldasa
lehet a fenti modszerek egyike, vagy a matrix egy hatékonyabban téarolt verzidja. Ilyen példaul
a COO (coordinate list), ahol sor index, oszlop index, tdrolt érték forméaban listakban taroljuk a

méatrixot. Ez a tarolas az altalam hasznalt PyTorch Geometric[3] csomag alapja is.

A grafokat az el6bb felsorolt modokon kifejezve fontos 1épést tesziink a szamitogéppel vald
feldolgozéasuk felé, azonban ezekkel még csak az adatként vald tarolasukat oldottuk meg. A mé-
lyebben rejlé informaciok és Osszefiiggések kinyerése, megértése és felhasznalasa sokkal nehezebben

megoldhat6 probléma. Itt jonnek be a képbe a grafbeagyazasok és a gépi tanulas.

A gépi tanulas mar sok olyan teriileten bizonyitott, ahol az adatok euklideszi térben talalhatok.
Ilyen a legtobb tablazatos forméban tarolt adat, amivel talalkozunk — id&sorok, szévegek és képek
— hiszen ezek esetében az adat mogott hiizodo struktira mind euklideszi teret képez és ezéltal egy-
értelmtien lehet két adott pont viszonyat szamszertsiteni. Grafok esetében azonban tébb probléma
is felmeriil ebben a megkdzelitésben, ilyen példaul a cstcsok kozotti tobbféle éltipus lehetdsége, a
tetszéleges fokszamok, és a csticsok definidlatlan sorrendezhet&sége. Ezek miatt nem adott semmi-
lyen kozos koordindta rendszer amiben rendezni tudjuk az adatokat, vagyis nincs struktira, amire
intuitivan tudunk tanitani egy modellt, igy a globéalis paraméterezhetéség problémakba iitkozik. A
grafok tehat nem euklideszi adathalmazok, emiatt a szokasos gépi tanulasi modellek alapjai, mint
példaul a konvolicié, amik euklideszi térben kénnyen értelmezhetsk, itt ajradefinidlast igényelnek.

Az ehhez hasonlé probléméak megoldasara jott létre a graf reprezentécio tanulas teriilete.

A teriilet névekvs népszeriisége tagadhatatlan, jol latszik az abran is, ami a grafokon tor-
ténd gépi tanulas szerepének noévekedését mutatja éves bontasban a hozzajuk kothetd szakmai

publikaciok szaméaban, illetve a kiilonb6zd felhasznalt modszerek szerint lebontva.
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1.2. abra. A témaval kapcsolatos publikiciok szama [4]

A fejlédés egyik f6 mozgatorugoja az vizsgalandd adatok egyre novekvs komplexitasa és mé-
rete, amelyek tradicionélis grafelemzé modszerekkel mar nem kezelhetGek. Az 77 dbran lathatjuk
az altalam ebben a szakdolgozatban megvizsgalt algoritmusokat is, ezek a node2vec, GCN és a
GraphSage, amelyek a teriilet alapjait fektették le.

A graf reprezentacié tanulas egy gytjtéfogalom, amibe minden olyan modszer beletartozik,
melynek célja, hogy a grafokat egy alacsony dimenzios térbe képezze le ugy, hogy megérizzék a
struktirajukban, élekben és csiicsokban 1évd informéciokat. Ezeknek a modszereknek az eredmé-
nyei a grafbedgyazasok, amik egy mar a tradicionalis modellek szamara is tanulhatd vektorként,
leképezett formaban, az informéaciovesztést minimalizalva fejezik ki a grafot. Ezen vektorok legyéar-
tasa az, ami a konkrét megoldando6 feladatot jelenti a graf reprezentacié tanulas soran a modellek
szamara. Felmeriil a kérdés, hogy egy ilyen vektor pontosan miben tud tébbet, mint a fentebb
megismert, grafok tarolaséra alkalmas modszerek. Ehhez meg kell értentink a hagyomanyos gépi

tanulas menetét grafokon, ami az alabbi [I.3] 4bran lathatéo modon mikodik.

Input L.
[ Graph J—>{ J—>[ Prediction }

Lathatjuk, hogy ennek soran a grafban a kivalasztott tulajdonsagokon (feature) hajtjuk végre

Learning
Algorithm

Structured

Features

1.3. abra. A klasszikus gépi tanulas lépései

a tanitast, tehat a modell tanitasara kivalasztott input adatok elGallitasaval ki is meriil a grafbol
valo lényegi adatkinyerés. A graf reprezentéacio tanulassal ezt a feature engineering lépést tudjuk
automatizalni azzal, hogy a modellek a tanulas soran a grafra jellemzs nem euklideszi informé-
ciokon (graf struktira) is tanulnak, ezzel jelentésen fejlesztve ennek a lépésnek a hatékonysagan.
Ha a tradicionalis modszerekben meghagyjuk inputnak a teljes grafot, akkor a cstucsok beviteli
sorrendje médositja a modelliink eredményét, hidba végezziik a tanitast akar ugyanazon a grafon.

Az 1j beagyazd modszerek ezt is kikiiszobolik, ezzel megint csak megoldva egy kordbbi problémat.



Matematikai értelemben a grafbedgyazas egy olyan f miiveletet jelent, amely a graf informacio-
jat vektortérbe képezi le. A leképezés vezérelve, hogy a vektortérben megérizze a grafstrukturaban
talalhato informéaciokat, azaz egy csticsbeagyazés esetén a grafban hasonlé cstucsok a vektortérben is
egymaéshoz kozel szerepeljenek. Ehhez definialnunk kell a vektortérbeli és grafbeli hasonlosagot is az
egyes algoritmusok esetében, majd kozeliteni azokat a modell tanitasa soran. A cél, hogy egy v; € V
csticshoz létrejojjon egy z; beagyazas egy tetszoleges dimenzioju vektorként, azaz f: v; — 2z € RE.
Ezt illusztralja az[[.4] dbra.

low-dimensional space
Sparse, high-dimensional (continuous dense vectors)
non-Euclidean space ZN

Original graph G(V, E)

1.4. abra. Csticsok beagyazasa egy vektorérbe|[d]

A grafbeagyazasokat t6bb elv szerint tudjuk kategoridkra bontani [6]. Az elsS egy gyakorlat-
orientalt osztilyozés, ami a feladat tipusa és ezzel egyiitt a felhasznalt bedgyazas szintje szerint
torténik. Ez alapjan beszélhetiink csics-, él- és grafbeagyazasokrol. Az irodalom a grafbedgyazas
kifejezést felcserélhetGen hasznalja a csiicsokon, éleken és teljes grafokon képzett bedgyazasok leira-
séra, én azonban az egyértelmiiség kedvéért kiilonbséget fogok tenni ezek kozott. A dolgozatban a
csicsbeagyazasok vannak fokuszban, mivel az erre hasznalt moédszerek kibontéasaval jol lefedhetsk
a jelenleg hasznalt technikdk, logikusan bevezethet§ a tobbi bedgyazas tipus, illetve sok alapvets
modell is a csicsokra fokuszal. A leggyakoribb feladattipusok a cstcs-, él- és grafklasszifikacio,
ahol kiilénb6z6 kategoridkba probalunk besorolni adott grafbeli elemeket. A csiics- és élpredikcio
szintén fontos probléma, ebben az esetben egy konkrét cstics vagy él létezését probéljuk kiilonbo-
z6 modellekkel megjosolni. Egy adott haldézatban torténs kozosségek detektalasa is kapcsolodo és

relevans kérdéskor, ezekre mind kiterjedt irodalom taldlhaté, mér a gépi tanulés korszaka elGttrol is.

Egy maésik lehetséges csoportositas a homogén és heterogén grafokon tanulé algoritmusok szét-
valasztasa. A homogén grafok egyféle cstcs- és éltipust tartalmaznak, mig a heterogén grafok tet-
sz6leges szamut. A heterogén eset kezelése értelemszeriien kiilonb6zs, kiterjesztett modellstruktarat
igényel a homogén esethez képest, ezért a dolgozatban a homogén esetekre vizsgalunk modelleket.
Heterogén esetre jo példédk a tudasgrafok, amik sok ma hasznalt Al megoldas alapjat képezik,
ezért kiilon emlitést érdemelnek. A tudasgrafok kiilonbozé entitasok kozotti kapcsolatokat foglal-
nak Ossze graf formajaba, amelyben explicit és implicit informéciok alapjan logikai Gsszefiiggések
talalhatok, igy az ezekben val6 élpredikcidhoz extra informéciokat is figyelembe kell venniink a szo-

kasos grafstruktaran felil. Egy gyakori példajuk az eseménygraf, ahol az élek események, melyek



kiilonbozs statuszokat kotnek dssze.

Ha a modszertanuk szerint kozelitjiik meg a bedgyazésokat akkor harom nagyobb iranyt talal-
hatunk, ezek a random séta alaptd, a neuralis hal6 alapi és a méatrix faktorizacié alapa beagyazo
algoritmusok. Ezek koziil az els6 kettSt vizsgaljuk meg részletesebben, mivel a méatrix faktorizaci-
ora épiils modszerek a jelenlegi konkluzio szerint[6] [5] a szamitasi komplexitasuk miatt nem jol
skalazhatoak. Egy szintén fontos kategorizélas a feliiletes (shallow) illetve mély (deep) beagyazasok,
amiket késGbb részletesebben kifejtek, itt csak megemlitem Sket. A dolgozatban t6bb, a teriiletre
nagy hatési és azt a mai napig meghatarozé cstcsbedgyazo algoritmuson keresztiil ismerjiik meg

a csucsbeagyazasok konkrét legyartasanak 1épéseit, illetve a teriilet ezekhez kapcsolodo alapjait.

1.2. A node2vec algoritmus bemutatasa

A node2vec[7] egy grafokon végzett random bolyongéson alapuld algoritmus, amelyet 2016-
ban alkottak meg. Az algoritmus az addig mar ismert megoldésok és tobb kulcsfontossagu ujitas
kombinaciojabol all Ossze, emiatt a mai napig hasznos és informativ példa a témakorrel ismer-
kedSk szaméra. Az algoritmus alapotletét a Skip-gram [8] algoritmusbodl emelték at, amely egy
NLP (Natural Language Processing) algoritmus. Ez az algoritmus egy szévegben megadott szohoz
prediktélja a kornyezetében eléforduld szavakat, kiindulva a feltételezésbdl, hogy hasonld szavak
hasonlo kornyezetben talalhatok. Az eredeti algoritmus szoszekvenciakbol dolgozott, a grafok ke-
zeléséhez pedig ennek mintajara bevezették a random sétakat, amelyekkel szekvencialisan tudjuk

vizsgalni a grafokban létez6 szomszédsagi informéaciokat.

Ahogy fentebb emlitettiik, a vektortérbeli és grafbeli hasonlosagot definidlnunk kell minden
algoritmus esetében. A node2vec alapotlete és célja, hogy a cstcsok random sétakban valo egyiit-
tes el6fordulas altal meghatarozott valoszintiségét lehetd legjobban megkozelitsiik a vektortérbeli
beagyazasukkal, feltételezve, hogy azon csiicsok, amelyek gyakran fordulnak el§ kézos random sé-
takban hasonlénak szamitanak, ezért kozel kell legyenek egyméshoz bedgyazasként is. Formalisan
leirva, adott egy u és v csucspar, z, és z, beagyazasokkal. A két cstuics hasonlosagat a vektortérben
a skalarszorzatukkal jellemezziik, ezzel kell kozeliteniink a P értéket, amit az u csicsboél inditott

sétan v cstics megjelenési valoszintiségeként definidlunk, tehat:
T, ~
Z,Zy = Pv]2,). (1.2)

Egy jo beagyazasban pontosan fejezédnek ki a grafban talalhaté strukturalis informaciok, mind
a kozeli mint a tavolabbi szomszédokkal valé viszonylatban, amire a random sétak egy rugalmasan
paraméterezheté modszert adnak. Az algoritmus masik eldnye a hatékonysaga, ami a parhuzamo-
sithato részeibdl és abbol ered, hogy nem kell az 6sszes cstics paronkénti viszonyét figyelembe venni

szamitas kozben, mivel csak a random sétékban egyszerre eléfordulo csucsokat vizsgaljuk.

1.2.1. Az algoritmus részletes miikodése

Az algoritmus egészének miikodése kevés helyen talalhaté meg egyben kifejtve, mivel az alapok
ismerete feltételezett a legtobb szakirodalomban. Tekintve, hogy ez egy BSc szakdolgozat, igy
ez megfelels hely a miikodés részletezésére a teljes korti megértés és az Osszefoglalas igényét is

figyelembe véve. A pontos algoritmus a kovetkezSképpen néz ki.



1. Algorithm A node2vec algoritmus.

LearnFeatures (Graph G = (V, E,W), Dimensions d, Walks per node r, Walk length |, Context
size k, Return p, In-out q)

7 + PreprocessModifiedWeights(G, p,q) G’ + (V, E, )

Initialize walks to Empty

for iter =1 to r do

for all nodes u € V do
| walk < node2vecWalk(G’,u,l) Append walk to walks

f + StochasticGradientDescent(k, d, walks)

| return f

node2vecWalk (Graph G' = (V, E,x), Start node u, Length 1)
Initialize walk to [u]

for walk _iter =1 to [ do
L curr < walk[—1] Vi < GetNeighbors(curr, G') s < AliasSample(Veyr, ) Append s

to walk
L return walk

Az algoritmus miikodését atnézve lathatjuk, hogy harom {6 részbdl tevédik ossze. Ezek a flige-
vények formajaban lathatok a kodban PreprocessModifiedWeights, node2vecWalk és a Stochas-

ticGradientDescent néven. Magyarul ezek a kovetkezs 1épéseket takarjak:

1. El6feldolgozas az atmeneti valoszintségek meghatarozasahoz
2. Random sétak generalasa

3. Optimalizacio Stochastic Gradient Descent modszerrel (tovabbiakban SGD)

Az algoritmus bemenete egy G graf, amelynek a csucsaihoz készitjiik a bedgyazast. A d pa-
raméter a beagyazé vektorok dimenzidjat adja meg, az r az egy csicsbol inditott random sétak
szama, az [ a sétak hossza, a k pedig az egyszerre vizsgalt szomszédsiag méretét jelenti a sétan beliil

(context). A p és g értékek jelentését az alabbiakban részletesen kifejtem.
A véletlen sétak generalasa

Bar az algoritmusban a masodik 1épés a sétdk generélasa, érdemes elérébb venni a bemuta-
tasukat, mivel ezzel tisztabb kontextusba keriil az d4tmeneti valoszintiségek paraméterezése is. Az
algoritmusban egy adott cstics random sétak altal 1étrehozott kdrnyezetét Ng(u)-val jeloljiik, ahol u
a kezddcstucs, S pedig a hasznalt stratégia, esetliinkben a random bolyongés. Az algoritmus kétfajta

stratégia kozott egyensilyoz, ez a ketté a BFS (Breadth-first Sampling) illetve a DFS (Depth-first

Sampling) abra).

1.5. abra. A BFS és DFS stratégidk u cstucsbol indulva (I = 6,k = 3) [7]



Ennek a kétfajta megkozelitésnek az az eredménye, hogy a bedgyazasok generalasakor a grafban
a random sétak altal hangsulyozott tulajdonsagokra optimalizalhatunk. Ha a BFS stratégia domi-
néal, akkor a generalt séték és az igy keletkezs bedgyazésok is a szorosabb kozosségek, cstucscsoportok
informécio6it tartalmazzak nagyobb pontossaggal, feltéve, hogy a hasonld csicsok egymashoz kozel
talalhatok egy grafban (homofilia). Ha a DFS stratégia dominal, akkor a sétak és a bedgyazasok
is tartalmazzék a grafban egymastol tavolabb 1évé cstucsok informéciot, jobban tudjék tiikkrozni,
ha két cstcs strukturalisan hasonl6 szerepet tolt be a grafban, még akkor is, ha nincsenek koz-
vetleniil egymas mellett. Ahhoz, hogy a pontos sétékat legyartsuk, ki kell szaimolnunk az dAtmeneti

valoszintiségeket, amelyek a két stratégia kozotti egyensulyt meghatéarozzak.
Az Atmeneti valosziniségek kiszamitasa

Els6 1épésben a kovetkezd valdszintiségeket hatarozzuk meg egy c¢; elemekbdl allo séta sorén,

ahol éppen az u csticsbdl 1épiink v-be

Tee  ha (v,u) € B

Pleiy1=v]eci=u)= (1.3)

0 egyébként.

Sulyozott élek esetében az él sulyat adjuk meg valdszintiségnek, azaz m,, = w,,, silyozatlan
esetben pedig w,, = 1 alkalmazand6. A Z egy altalanos normalizalo faktor, amivel a valoszintsé-
gek Osszegét 1-re allitja a modell. Ezutan kell figyelembe venniink a két alkalmazandé stratégiat,
amihez definidlunk egy masodrendd véletlen bolyongast két paraméterrel. Ezek a mar emlitett p
és ¢, amelyek a bolyongas iranyat szabalyozzak a kovetkezé modon: Tegyiik fel, hogy a (t,v) élen

athaladva, jelenleg a v csomoponton tartozkodik az algoritmus (lasd az abrat).

1.6. abra. A node2vec atmeneti lépése egy csiicsban

A kovetkez6 lépés kivalasztasahoz az algoritmus kiértékeli a v-b6l kimend (v, x) élekhez tartozo

atmeneti valoszintiségeket az alabbi képlettel:

L ifd, =0
P
Lo d,, =

Az apy(t, x) silyfiiggvényben taldlhato di, a t és x kozotti legrévidebb at hosszat jelenti, a

p paraméter a visszatérési (return) paraméter, ¢ pedig a tovabblépd (in-out) paraméter. A két



paraméter miikodésének intuitiv magyardzata az, hogy a séta kezds cstucsanak kozelében valo
maradést iranyitjak, azaz a fentebb megismert BFS és DFS séta kozott tudjuk veliik sulyozni
az algoritmust. Nagy p érték esetén a modell a tovabblépést hangsilyozza (DFS), nagy ¢ érték
esetén pedig a csics kozelében maradast (BFS) és forditva. Miutan kiszamoltuk a valoszintségi
atmeneteket, az eddigiek alapjan legeneraljuk a sétakat, ezzel legyartva az Ng(u) szomszédsagokat

minden u € V cstcsra.
Stochastic Gradient Descent (SGD)

Az SGD egy iterativ algoritmus, amelynek lényege, hogy egy konkrét modell paramétereit
inputként hasznélva egy célfiiggvényben a modell paramétereit tudjuk optimalizalni a tanitoé adat-
halmazon vett gradiens kiszamolasaval. A bementi térben (input space) vett gradiens a legnagyobb
novekedés iranyat mutatja a célfiiggvényben, erre ellenkezé iranyt 1épést téve értelemszerien a leg-
nagyobb csokkenést kapjuk. A 1épés méretét a tanulasi sebesség (learning rate) paraméter allitja.
A modszer gyakran alkalmazott neuralis halok tanitaséara, ilyenkor a szokasos miikddés esetében a
halo paraméterei alkotjak a célfiiggvény bemenetét, mig a paramétereit a tanité adathalmaz elemei
képzik. Mivel a node2vec a bedgyazasokat kozvetleniil tanulja, igy itt a célfiiggvény bemenetei a
csicsbeagyazasok, amik kezdésnek random értékekkel vannak inicializalva majd kozvetlentiil ezeken

torténik az optimalizalés.

A gradienst szamolhatjuk az Osszes rendelkezésre allo tanito adaton (epoch), vagy pedig az
adatok egy részén (batch), kihasznalva, hogy ez mar elégséges ahhoz, hogy egy megfelels iranyba
konvergéaljon a modell, ezzel pedig jelentGsen novelve a szamitas sebességét. Erre utal a modell
nevében a stochastic sz6. Matematikai formaban az SGD egy lépése egy z, csucsbeagyazas, L

célfiiggvény és ) tanulasi sebesség esetén:

oL
W 2y — N 1.5
e g (15)
A célfliggvény, amire alkalmazzuk az SGD modszert a node2vec esetén:
arg max Z log Pr(Ng(u) | zu), (1.6)

ueV

azaz egy olyan bedgyazast akarunk adott u csiicshoz megtanulni, ami a random sétak altal meg-
hatarozott szomszédsagaban el6forduld csucsokra a legnagyobb Gsszesitett valoszintiséget adja. Az
eredeti cikkben[7] z, helyett f(u) szerepel és max f(u) amire a szerzSk optimalizaltak. Mivel az f
fiiggvény csak egy egyszerti hozzarendelést jelent, ami egy adott u csticshoz a z, € R? beagyazo
vektort rendeli, enélkiil konnyebb kévetni a miikddést és jobban szem el6tt marad az a tény, hogy
az algoritmus kozvetleniil a bedgyazasokat optimalizalja. Kovetkezs 1épésben, feltételezve, hogy
egy csics el6fordulasa a szomszédsigban fiiggetlen egy maésik cstcs elGfordulasatol, a szomszédsag

valoszintiségét a kovetkezs forméaban adjuk meg:
Pr(Ns(u) | z) =[] Prew]z.). (1.7)
vENg (u)

Ezutan kihasznalva a log(ab) = log(a) + log(b) azonossagot, illetve atalakitva a standard minima-

lizalasi formara, a kovetkez6 formét kapjuk:

argmlnﬁ Z Z —log (P(v|2zy)). (1.8)

u€V vENg(u)



Lathatjuk, hogy a pontos szamitas elvégzéséhez tovabb kell gondolnunk az egy csiicsparhoz tar-
tozo valoszintiséget, amit z, z, ~ P (v | z,) formaban definialtunk korabban egyenlet). Ebben
a lépésben kotjik Ossze matematikailag a bedgyazasokat a random sétakban el6forduld valoszi-
niségilikkel. A modell erre a softmax fiiggvényt hasznalja, amellyel az u kezdGcstcs Osszes mésik
grafbeli cstcesal vett valoszintiségi eloszlasat képezi a beagyazo térben a hasonlosaguk alapjan:
exp(z,, 2,)

Y nev €XP(2, Zn)

Pv|z,) = (1.9)

Az eredeti egyenletbe behelyettesitve elérkeziink a modell legkifejez&bb leirasdhoz, ahol egyszer-
re lathatjuk, hogy az Gsszes u csticsbdl kiindulva, az Osszes v szomszédra nézve hogyan szamolja ki
az a valoszintségeket az egyes szomszédsagokhoz, illetve azt, hogy az egy random sétédban elgfordulo

cstucsok bedgyazasainak az egylittes megjelenése hogyan csokkenti a negativ veszteséget.

T
| exp (2])
u€V vENg(u) nev w

A fenti egyenletben két egymésba agyazott szumméban is az 6sszes V' beli csticson iteralunk
végig, ezzel O(|V|?) futési id6t elérve. Ennek a megoldésara talaltak ki a negativ mintavételezést

amelyben a kdvetkez6 modon kozelitjiik kozelitjiik a fenti eloszlast:

> exp(z) zn
nev

T k
exp (2, 2v) ] ~log (0 (2, 20)) + zlog (0 (=24 2n;)), mi~ Py. (1.11)

i=
Ezzel a triikkel a teljes grafon valdé normalizalast cseréljiik le k& darab negativ, a grafbol fok-
szamaranyos Py eloszlasbol vételezett z,, csticcsal valé normalizalasra, igy jelentGsen csokkentve
a futési id6t, de még mindig eredményesen reprezentalva a grafban létezd, nem hasonlé csticsokat
is. Gyakorlatban gy egy milliés cstcsszamu grafnal is elég k = 5 — 20 kozotti értékkel dolgozni.
Az algoritmus futési idejét szintén csokkenti, hogy az dtmeneti valoszintiségek elére szamithatok, a

random sétak pedig parhuzamosan generalhatok, mivel nem fiiggnek egyméastol semmilyen modon.

Tekintve, hogy az élek predikcioja egy nagyon gyakori graf reprezentacios feladat, emiatt meg-
jegyzendd, hogy mivel a node2vec algoritmus alapvetéen egy graf struktarat tanulo algoritmus,
igy ha egy élt csucsparként fogunk fel akkor természetes moédon tudjuk az algoritmust az élekre
kiterjeszteni. Ehhez definidlunk egy o binéris operéatort adott u és v cstcs vektorai kozott, ezzel
generalva egy g(u,v) reprezentaciot, ahol g : V x V — RY | d' pedig az (u,v) parhoz tartozo repre-
zentacio dimenzidja. A o operator lehet egy szamtani kozép, elemenkénti szorzat vagy tetszéleges
egyéb binaris mivelet. Ezeket minden cstucsparra legyartva megkapjuk a feladathoz sziikséges ki-
terjesztést az élekre. Bar a node2vec sokat javitott az addigi bedgyazasi modszereken, azonban

alaphianyossiga, hogy csak feliiletes (shallow) csticsbedgyazasokat tud képezni.

1.3. A shallow beagyazasok hatranyai

Az eddig megismert esetben a modell egy adott csicshoz egy beagyazast rendelt, amit uténa
kozvetleniil optimalizalt. Ennek a megkdzelitésnek sok felhasznalasa van és tobb masik gyakran
hasznalt modell is alkalmazza, az egyszertiségiik miatt viszont a legtobb ilyen framework transz-
duktiv. A transzduktiv algoritmusok egy fix grafra generalnak konkrét bedgyazéasokat, azaz nincs
olyan paraméteriik amivel tudnanak altalanos informaciot tanulni. Ebbél adédoan nem altalano-

sithatok tobb grafra, illetve a tanulas soran nem latott csicsokra nem tudnak késébb beagyazast
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generalni. Egy dinamikus hal6zatba Gjonnan bekeriils csics esetén tehéat tjra kell tanitani az algo-
ritmust az egész grafon, ami nagyon koltséges miivelet nagy adathalmazok esetében. Az is logikusan
kovetkezik, hogy a graf méretével az optimalizalandd bedgyazasok Gsszesitett mérete is novekszik
O(|V]) tempoban, ami a tobb millios nagysagrendd grafoknal sokszor teljesen tarthatatlan lenne,

féleg ha figyelembe vessziik az el6bb emlitett Gjratanitas sziikségességét.

Egy maésik probléma ami felttinik az eddig megismertekkel kapcsolatban, hogy nagy grafokban
az egymastol tavol 1évs, de strukturalisan hasonlo csiicsokat kis eséllyel talaljak meg a random séték
a természetiikbdl adoddan. Ezzel jelentGsen megnd annak az esélye, hogy egyméstol szignifikinsan
eltéré beagyazas generaldodik hozzajuk, igy ignoralva a tényt, hogy a grafon beliil hasonl6 szerepet
betdlts csucsokrol beszéliink. Szintén hianyzo tulajdonséga ezeknek a modelleknek, hogy az egyes
csticsokhoz illetve élekhez tartozo attributumokat figyelembe vegyék tanuléskor, ezzel nagyon sok

lényeges informaciot veszitve a grafbol.

Ezen hibék ellenére is gyakran alkalmazott modszerek ezek, fix méretii grafokon beagyazéasok
generalasara tovabbra is alkalmasak. Az igy kapott eredményeket késébb akar inputként is lehet
hasznélni egy méasik, komplexebb beagyazd modell tanitasa sorén, hiszen a strukturat alapvet&en

hatékonyan reprezentalé beagyazasokrol beszéliink.

Az elébb felsorolt problémékra kindlnak megoldas a mély bedgyazdé modszerek, amiket a ko-
vetkez$ fejezetekben a graf neuralis halokon és a GraphSAGE[9] algoritmuson keresztiil fogunk
részletezni. Ezek az algoritmusok orvosoljak a felsorolt problémékat, azaz felhasznaljak a csicsok
sajat informéaciot a beagyazasok legyartasahoz és a tanult paraméterek miatt képesek a tanitas
soran nem latott csticsok beagyazasara is. Ezekkel a megoldasokkal és azzal, ahogyan a cstcsin-
forméaciokat aggregaljak, jelentGsen kiterjesztik a bedgyazasok informécidtartalmat és a novelik a

modellezés hatékonyséagét.

1.4. A graf neuralis halék bemutatasa

A GraphSAGE algoritmus megértése és bemutatasa elétt érdemes a graf neuralis halok (GNN)
alapjait attekinteni, mivel ez a modell tekinthets egy graf neuralis halonak is. A GNN alapokra
épiils algoritmusok ezen feliil is sokszor visszatérd elemei a graf reprezentacié tanulas témakorének,
ezért nem lehet Gket kikeriilni. Az intuici6 kialakitdsahoz itt talan a szokasosnal is jobban hozzé-
jarulnak a szemléltetd abrak, ezért a részletes leirds el6tt nézziikk meg a graf neuralis halokban

tipikusan elgfordul6 rétegeket.
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1.7. abra. A GNN rétegek felépitése [10]

Jol lathato, hogy egy tipikus GNN réteg két f6 lépésre bonthato le. A rétegekben a csiicsok
a szomszédjaikbol érkezd informéaciot fogadjak — illetve kés6bb ugyanigy a sajat informéaciojukat
tovabbkiildik — ez az lizenettovabbitas (message passing). Az egy csticsba befuto lizeneteket egy
Osszesité mivelet (aggregation) kombinélja, aminek segitségével az adott csucs frissiti a sajat al-
lapotat az Osszesitett tizenetek alapjan. Késébb a GraphSAGE algoritmusnal hasznalt abran
szintén jol lathato a cstcsonként torténd informacidfrissités menete. Egy-egy konkrét graf neuralis
halo struktura sokszor csak a kiillonb6z6 médon implementélt tizenettovabbitd és aggregalo fiige-
vényekben tér el egymastol. Ezekben a modellekben a cél egy hg,l) reprezentacio elkészitése az [.-ik
réteg eredményeként, minden v € V csiicshoz. A réteg fent dbrazolt mikddését a kivetkezd modon
irhatjuk le egy w szomszédos csiicsokbol v cstcsba érkez6 m tlizenet esetén, ahol v cstcs az [.-ik
rétegben talalhato:
m® = MsG® (th)) . we {N(v) Ul (1.12)

Minden u cstcs generél egy lizenetet tovabbkiildésre az el6z6 réteghdl érkezd informacio alapjan,
ezek az iizenetek és a v cstcs sajat eddigi allapota (hi~!) képezik az 1ij reprezentécio elsallitasanak
alapjat. Az {lizeneteken egy egyszerti linearis réteg esetében egy W és B maétrixszal modositunk,
tehat:

w0 = WORED  ag ) Z BORU-D), (113)

ahol W és B a modell paraméterei. Ezek egy-egy konkrét réteghez tartozo, lineéris transzformé-
ciokat végrehajté matrixok, amelyek a szomszédos cstucsok illetve a sajat csics bedgyazasanak
mindségét szabjak meg egy-egy rétegben. Ezzel megvannak az dtadando informaciok, ezekre alkal-

mazzuk az aggregalo fliggvényt:
h = AGGO ({mgp, ue N, m5j>) . (1.14)

Ezzel a 1épéssel az | — 1. rétegben, az Gsszes v-vel szomszédos u cstcsbol Gsszegytijtve a csics-

beagyazasokat, megkapjuk a keresett hg,l) reprezentaciot, amibe mar belekeriilt v sajat beagyazasa
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is. Mivel a transzformaélt m tizenetre alkalmazzuk az aggregalo fiiggvényt, igy elérjiik, hogy minden
csucshoz a koriilotte 1évs grafstruktara alapjan érkezzen egy egyedileg allithato lizenet, amibe a

tanulas soran beépiil az informacio.

. Layer [
Input embeddings _ Updated embedding of v
h1()lf1) n hgg;/)(v) Message passing: W, B hg,l)

Aggregation: AGG()

1.8. abra. Egy GNN rétegben torténd miiveletek

Eszrevehetjiik, hogy a tanult paraméterek egy-egy rétegre vonatkoznak, igy a szamuk fiiggetlen
lesz a haldzat méretétsl, emiatt jol skalazhatod a modell. Ennek koszonhetSen lesz induktiv is, azaz
a mar tanitott haldéba 1j cstcsot bekiildve, ugyanazokat a paramétereket alkalmazva kaphatunk
egy bedgyazéast rd4 — mindezt anélkiil, hogy a teljes haldzatra vonatkoz6 beadgyazasokat tjra kellene

szédmolni.

Az aggregalo fliggvénynek permutécio invariansnak kell lennie — mivel alapesetben nem tesziink
kiilonbséget a szomszédok kozott, ez nem szabad, hogy befolyésolja az eredményt. Az aggregalod
fiiggvények kiilonboz6 verzioit a GraphSage algoritmusnal részletesebben is vizsgalom. Altalanosan
elmondhaté, hogy sokszor hasznaljuk a szamtani kozepet, az dsszeadast és a maximumot aggrega-
laskor. Az aggregéalas utan rétegenként egy nem linearis aktivéacios fiiggvényt alkalmazva eljutunk a
végs6 neuralis halo struktiarahoz. Ez a fliggvény lehet példaul egyike a bevett ReLU vagy Sigmoid

fliggvényeknek, esetiinkben az utobbi keriil a modellbe, azaz:

1

o(2) = o (1.15)
hD = o (AGGU) ({mgp, ue N, mSP)) . (1.16)

Az alapok utan most nézziink meg par fontosabb modellt amik az eddig atvettekre épiilnek.

1.4.1. A graf konvoliciés hald

Az egyik nagyon népszerti GNN algoritmus a graf konvolacios halo (GCN). Esetiinkben ez egy jo
példa lesz arra, hogy megnézziik hogyan épiil fel egy modell az el6bb felvazolt logika mentén, illetve,
hogy megnézziik a szamitasok matrix forméban torténd kezelését is. A GCN egy [.-ik réteghez

tartozo fiiggvénye:

(Y
h) =0 (Wi > WqLBl_thf*l) , Vie{l,...,L}. (1.17)
weN (v)

A haloban Gsszesen L réteg van, a végsé bedgyazast az utolsd rétegben kapjuk meg, tehét
2, = hL. Az iizenettovabbitast és aggregalast itt is megfigyelhetjiik. Az {izenet kiszdmitasanal a
fokszammal vald normalizalast vezeti be a modell:

1
m® —

_ Op-1) 1.1
STl .

az aggregalas pedig egy egyszert szummaézast jelent. Ezzel a kettvel gyakorlatilag szamtani kdzepet

vesziink a csiicsok bedgyazasain. Az aggregalas megvalositasa méatrixmiveletekkel torténik, ami

13



hatékony kivitelezést biztosit a modell miikodéséhez. Ehhez egy H'! méatrixban soronként taroljuk
az egyes csucsok [-ik szinthez tartoz6 beagyazasait:

.
l l
HO = [hp hf@l} . (1.19)

Ebbél kivetkezden H € RIVI¥4 ahol d a beagyazasok dimenzidja. Ezutan egy konkrét csicshoz
ebbdl kell kivalasztanunk a megfelels, szomszédokhoz tartozo bedgyazasokat. Ezt kénnyen megte-

hetjiik a graf A szomszédossagi méatrixaval, a kbvetkez6 modon:

S h0 = A, HO. (1.20)
u€eN,

Definialunk egy D € RIVI*XIVI diagonalis matrixot is, aminek az 4tlojaban az egyes csticsok fok-

szamai talalhatok, azaz d;; = d(v;) = |N(v;)|. Ennek az inverzét és az el6z6 egyenletet felhasznalva

megkapjuk a kovetkezd réteghez tartozo H'*! matrixot.

1
Dyl = ) (1.21)
HH) = p=tAH® (1.22)
Ezutan bevezetiink egy A réviditést a kovetkezore:
A=D'A (1.23)
A fenti fliggvény Ujrairasa matrix forméaba tehat:
HD =4 (AHU—”WL + H“—UBL) (1.24)

A matrix forméaban torténd szamitds nem minden tipust aggregald fiiggvény esetében elérhetd,

viszont az egyszeriibb esetekben effektiv szamitast tesz lehetéve.

1.4.2. A szomszédok stlyozasa

Az eddigi modellek nem tettek kozvetleniil kiilonbséget egy adott szomszédsagon beliil a csticsok
fontossagai kozott, annak ellenére sem, hogy logikus feltételezni ezek létezését. Ha az egyes csiicsok
jelentGségét stlyozni akarjuk a modell tanitasa soran, akkor a GAT (Graph Attention Network)

implementacidjahoz tudunk fordulni:

M=o > anuWOn{=1 ], (1.25)
uweN (v)

Ebben a modellben egy o paraméteren keresztiil keriil bevezetésre az koncepcid, miszerint ha
egy jol definialt fontossagot tudunk az egyes csticsokhoz rendelni, akkor a modell a grafban 1ényeges
informéciokat tartalmazé részekre tudja forditani a szamitasi kapacitasat. Az eddig megvizsgalt
modellekben az egyes csticsok fontossaga implicit médon volt definidlva a fokszamokon keresztiil,
tehat a modellek szamara ez az informacié nem volt direkt tanulhat6. Ebben a modellben az érték
explicit modon szamolddik a kévetkezd képlettel, ahol ey, az u csticsbol érkezs iizenet fontossagat

jelenti v szamara, az a pedig az a mechanizmus amivel kiszamoljuk az iizenetekbdl az értékét.
Cou =a (W“)h,(j—l), W(”hgf—l)) (1.26)

Erre a szamitasra alkalmas lehet egy egyrétegti hald, ezt behelyettesitve megkapjuk a szamitas

menetét.
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€y = Linear (Concat (W(l)hg_l), W(l)hg—l))) (1.27)

Az « értéket ebbdl kozvetleniil kapjuk meg, miutan a softmax fiiggvény segitségével normalizaltuk
a szomszédsagra, azaz:
exp(eyy)

Qpy = ——=—————.
>, exp(evk)
kEN (v)

(1.28)

A sulyozas értékei sok esetben nehezen konvergélnak, emiatt érdemes t6bbszorosen inicializalni
Gket és utana ezeket parhuzamosan tanitani a modell tréningelése soran, mivel az aggregalt értékiik
hatékonyabban kozeliti a keresett optimumot. Az eredeti és a stulyok szamitasahoz bevezetett para-
métereken végezhetd egylittes tanitas, illetve a fix méretd paraméternévekedés miatt az algoritmus
tovabbra is hatékonyan tud miikédni a fontossagi silyok kiszamitasaval egyiitt is. Ezzel a modellel
lezarul a graf neuralis halokrol szol6 Osszefoglalo. A kovetkezs fejezetben mélyebben megvizsgaljuk
egy konkrét modell miikodését. Ez a modell a GraphSAGE, ami a hasznalt modszereit tekintve az
eddigiekre épit. Szintén ezen keresztiil mutatom be egy modell tanitasanak feliigyelt és feliigyelet

nélkiili esetét.

1.5. A GraphSAGE algoritmus

A GraphSAGE (Graph-SAmple-and-aggreGatE) algoritmus[9] neve egy rovidités, amiben az
algoritmus mikddeési elemei szerepelnek. Ezek a "sample" és "aggregate" azaz mintavétel és agg-

regélas, ezek a lépések az alabbi [I.9] abran lathatok.

7

()
1. Sample neighborhood 2. Aggregate feature information 3. Predict graph context and label
from neighbors using aggregated information

1.9. abra. A GraphSAGE algoritmus miikodése[9]

Ez a modell képes megtanulni a strukturalis informaciokat és a csticsszinten 1év6 tulajdonsago-
kat is egy adott csomoépont elére definialt méretli szomszédsagaban, emiatt alkalmazhat6 cstcsin-
forméaciot opcionalisan tartalmazo grafra is. Ha a node2vec-hez akarjuk hasonlitani akkor lathatjuk,
hogy itt a konkrét beagyazasok helyett kozos aggregalo fiiggvényeket tanitunk, emiatt 0j csicsokra

is alkalmazhato lesz az eredmény. Az algoritmus pontos leirasa az alabbi modon néz ki.
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2. Algorithm A GraphSAGE algoritmus
GraphSAGE (G = (V,€), Features {x,}, Depth K, Weight matrices W¥, Non-linearity o, Agg-
regator functions AGGREGATE), Neighborhood function N')
foreach v € V do
L hg — X,
for /=1 to K do
foreach v € V do
h(,) < AGGREGATE; ({h}",Vu € N(v)})
L hl o (Wl - CONCAT (hl;l, th(v)))

foreach v € V do
| h < hi/[[hl;

foreach v € V do
L z, + h¥
| return {z,},cy

Az eddigi gondolatmenetiinket folytatva lathatjuk, hogy a GCN miikodéséhez képest ketts
ujitast vezet be ez az algoritmus. Az egyik az, hogy az aggregéld fiiggvényre tSbb opciot kinal a
méar megismerteken feliil, a mésik pedig, hogy a cstcsok sajat beagyazasat konkatenalja az aggregalt
informécio mellé, ezzel fejlesztve a bedgyazasok kifejezékészségét. A szamitas két 1épésbdl tevodik

Ossze az alabb lathato egyenletek szerint.

h{),, + AGG ({hffl), Vu € N(v)}) (1.29)
b « o (W0 CONCAT (h{ ™V, (), )) (1.30)
h = o (W(l) - CONCAT (hgj—U, AGG ({hg—U, Vu € N(v)}))) (1.31)

Az els6 lépésben aggregalunk a szomszédos cstucsokon, a masodikban pedig hoz-
zaflizziik a csics sajat beagyazasat. Ebbe behelyettesitve, az egész vektorra alkalmazva a szoké-
sos linearis és nem linearis transzforméaciokat megkapjuk a pontos egyenletet. Minden ilyen
lépésnél eggyel tavolabbi kdrnyezetbdl érkezd informéciok aggregalodnak egy adott csicsban, a
kiilonb6z6 aggregalo fliggvényeket lentebb részletezem. Szintén egy tjitas az algoritmusban a be-
agyaz6 vektorok f5 hosszukkal torténd normaldsa. Ezt minden rétegben elvégzi a modell, ezzel
elérve, hogy mindegyik vektor egység hosszu legyen. Ez bizonyos esetekben tud segiteni a modell
teljesitményén, mert igy a nagysagrendi kiilonbségeket kisimitjuk a vektorok kozott:

O]

hg}l) — _-v
b

‘ Yo e V. (1.32)
2

Az algoritmus futési idejének korlatozasara egy fix méretii, szomszédsagbol vett mintaval van
lehet6ség. Ilyenkor az N (v) egy el6re definialt méretii, egyenletes eloszlasti minta az {u € V :
(u,v) € E} halmazbol, amit minden k iteracioban djra general az algoritmus, ezzel elkeriilve a leg-
rosszabb esetben O(|V]) futasi id6t egy adott batch-re nézve. Az 1) idékomplexitas ezzel a korlattal
o (Hfil S-), ahol S;, i € {1,...,K}. K egy felhasznalo altal allithato érték, amivel a szomszéd-
sdgban tett 1épések mennyiségét allitjuk, azaz, hogy milyen mélységig vizsgalja a modell egy adott
csucs kornyezetét, ez gyakorlatban a K = 2 értéket vesz fel alapesetben. S; az adott lépésben a
mintaba bekeriil§ cstcsok halmaza, amire a gyakorlatban hasznalt korlat az |Sy| - |Sa| < 500. A
GraphSage a csicsreprezentaciok kozotti kapcesolat definidlasan keresztiil ugyanugy kiterjeszthetd

az élekre torténd tanulasra mint a node2vec algoritmus.
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1.5.1. A modell veszteségfiiggvénye

A GraphSAGE algoritmust felligyelt (supervised) és feliigyelet nélkiili (unsupervised) tanitas-
sal is lehet tanitani, ezért ez egy jo lehetGség arra, hogy megvizsgaljuk ezt a két irdnyt a cstcs-
klasszifikacio feladatan keresztiil. A tanitas lényege, ugyanigy ahogyan eddig, az adott modell altal
generalt bedgyazas dtadésa egy veszteségfiiggvénynek, ezzel kiértékelve a teljesitményét. Ezutan a
mar megismert SGD algoritmussal moédositunk a paramétereken vagy addig, amig a modell pre-
dikci6s pontossiaga stabilan névekszik, vagy pedig egy elére meghatarozott szamu epoch elérésig.
Csucsklasszifikacionél, feliigyelt esetben a csticsokhoz tartozé cimkékhez képest tudjuk szamitani

a veszteséget. Ennek az altalanos formaja egy f beagyazo fliggvény esetén, 6 paraméterekkel:

min £(y, fo(2,)). (1.33)

Ebben a formaban egyszertien atlathaté a feladat, miszerint a bedgyazoé modell paramétereit
kell ugy valtoztatnunk, hogy a cstuicsok valodi, y-al jelolt értékei minél jobban kézelithetSk legye-
nek a generalt beagyazéasok alapjan. A node2vec algoritmus esetén mar lattunk erre a miikodésre
példat, ott 6 a beagyazd vektorok maéatrixat jelentette. Mivel a node2vec nem veszi figyelembe a
csucsok kategoriajat, csak a grafstruktira megtanulasara épit, igy azt egy feliigyelet nélkiili tanu-
lasnak tekinthetjiik, annyi kitétellel, hogy a sétak tanult paraméterezésére létezik megoldas, amivel

egyiitt mar semi-supervised algoritmust kapunk.

A veszteségfiiggvény egy részletesebb, de még mindig altalanos képlete tobb kategorias klasszi-
fikacio esetén:
L= CE(yuy, DEC(2y, 2,)), (1.34)
Zu 20
ahol az y,, 0 és 1 kozotti érték, amelyben a csticsok hasonlésaga fejez6dik ki, a DEC pedig a
skalaris szorzatot jelenti, azaz a vektortérben vett kozelséget reprezentélja. A C'E a keresztentropia

(cross entropy) roviditése, ami az alabbi médon szamithato egy z, csicsbedgyazis esetén:

C
(y f Zu - Z Yi 10gf0 Zu z)a (135)
i=1

ahol y; és fg(zy,); az i-edik kategoridhoz tartozo valos és prediktalt értékek C darab kategoriaval
szamolva. A keresztentropia gyakori veszteségfiiggvény tobb kategoriara torténd felligyelt tanitas-

kor. Binaris klasszifikacio esetén ezt két kategoria kozott kell egyenstlyoznunk a kévetkezd modon:

= - Z Yulog (f(zu)) + (1 —yu)log (1 — f(zu)) (1.36)

ueV

valos szamok predikcidja esetén pedig az L2 veszteség szamitasa a megszokott veszteségfiiggvény:

Ly, f(zu)) = lly = f(zu)ll; - (1.37)

Feliigyelt esetben latjuk, hogy a "tokéletes", valodi cimkékkel definialt grafbeli hasonlosagot
vetjiik Gssze a leképezett vektortérbeli hasonlosaggal. Ennek a levaltasara a GraphSage feliigyelet
nélkiili esetében a grafbeli hasonlosagot a node2vec algoritmusban mar megismert modszerekkel de-
finialja ujra. Ugyanugy felhasznalja a grafban random sétak alapjan felépitett csticshasonlosagokat

és a k negativ mintavételezést, az egy csticsra kiszamolt veszteség egyenlete igy a veszteség:

Ja(2zy) = —log (0(2,2,)) — k- E, ~py)log (0(—2, 2,)) , (1.38)
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ahol v az u-bdl inditott random sétan gyakran el6fordulo cstcs, Py a negativ mintavételezés elosz-
lasa, k pedig a negativ mintak szama. A kiilonbséget a két modell k6z6tt az input z, bedgyazasban
talaljuk, amit itt nem a sétak alapjan hatarozunk meg, hanem az aggregélo fiiggvényeken keresztiil
a kornyezoé csicsokbol érkezd informéciokbol épiil. A modell tanitasa sordn az aggregaléashoz és a

rétegekhez tartozd paraméterek tanitasa egyszerre torténik.

1.5.2. Harom kiilénb6z6 aggregalo fiiggvény

A GraphSAGE algoritmusban az tizenettovabbitésra és az aggregalasra t6bb hasznalt modszer
létezik, amik a gyakorlatban egyméssal kombinalhatok. Ezt a rugalmassagot kihasznélva, az adott
input graftol fiiggden kiilonb6z6 kombinéciokat alkalmazva névelhetjiik a modell hatékonysagat. A
legjobb kombinaciot sokszor csak kisérleti iton lehet megtalalni, az alabbiakban a leggyakrabban
hasznalt verzidkat mutatom be. Ezeken keresztiil jol megfigyelhetd, hogy az aggregalas és lizenet-
modositas mennyire konnyen allithato és djradefinidlhato része az ilyen tipusu algoritmusoknak,

ezzel sok kisérlethez és gyorsan tesztelhets fejlesztéseknek adva taptalajt.

Atlag Az elsé aggregalo fiiggvény opcio a GCN-en keresztiil megismert atlag, ahol egy v cstics-
ra és a szomszédaira szamoljuk ki a beagyazasok elemenkénti atlagat minden lépésben. Ennek a
fliggvénynek a mar megismert sajatossidga, hogy elveti a konkatenalast és egybeolvasztja a szom-
szédokbol érkezd informéciot a csucsban. Ezzel a csics sajat el6z6 rétegbeli reprezentaciojat nem
tartja meg elkiilonitve, igy a modell elveszit egy explicit moédon megtartott informéaciot. Ezt a
fajta informaciomegtartast mas modellekben skip (atugro) kapcsolatként figyelhetjiik meg. A Gra-
phSAGE esetében mindkét verzié hasznalhato, altalanossdgban a konkatenélést hasznald verzio
teljesit jobban.

AGG = MEAN ({r} '} U {Rl!, Yu e N(v)}) (1.39)

Maximum pooling Ebben az esetben a megszokott linearis transzformacié helyett egy egyré-
tegt Multi Layer Perceptron-t (MLP) alkalmazunk minden vektorra, utana pedig egy elemenkénti
maximum pooling (maximum kivalasztas) operator végzi el az aggregalast. Gyakorlatban a maxi-
mum helyére keriilhetne az atlag itt is. Az egyrétegt halo itt a szomszédsagon értelmezett tanulast
végez, a maximum kivéilasztds pedig a legdominédnsabb tulajdonsagot hivatott reprezentalni és

hangstulyozni a csticsok szomszédsagaibol.
AGG = MAX ({MLP (h,(j—”) , Vu € N(v)}) (1.40)

LSTM halé Az LSTM (Long Short-Term Memory)[II] a legkomplexebb aggregator az eddig
megismertek koziil, ezért nagyobb eséllyel vesz figyelembe kevésbé dominans grafbeli jellemz&ket
is. Mikozben az eddigieknek megfelelGen aggregalja az input csiicsok vektorait, képes a fontosnak
itélt informaciokat megtartani és folyamatosan frissiteni a tanulas soran. Ezzel a szomszédok kozott
folyamatosan tanult médon tud szabalyozni és képes kisztirni az irrelevans informécidkat. Az LSTM
halo sorozatban érkezd adat kezelésére optimalizalt modell, igy nem permutécié invarians, ezért a
szomszédok sorrendjét folyamatosan valtoztatni kell. Ennek a megoldasara szolgal a m operator,
ami minden iteraciéban random sorrendet vesz a szomszédsagon beliil, ezzel elérve azt, hogy a

csucsok kozott ne legyen szignifikins kiilonbség a tanités soran.

AGG = LSTM ([hgj-U, Vu € W(N(v))]) (1.41)
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1.6. Az encoder-decoder keretrendszer

Az encoder-decoder keretrendszer[12] kozos alapot ad a graf reprezentaciot képezs modelleknek.
Az Osszes eddig attekintett modellt le lehet irni vele, ezzel nagyon hasznos eszkozt biztosit az
algoritmusok vizsgalatahoz. A megkozelités alapja, hogy a beagyazéasok létrehozasat egy altalanos
encoder (kodolo) és egy decoder (dekodold) fiiggvényre bontjuk. Az encoder fiiggvény elsallitja
a beagyazasokat egy d dimenzios vektortérbe torténd leképezéssel, ezutan a decoder paronként
felhasznalva ezeket rekonstrualja az eredeti grafban talalhat6é informéciot, legtébbszor valamilyen

tanulasi célra felhasznélva.

ENC: V — R? DEC: RY x R 5 RT

Encode Node

Decode Neiﬁhborhood '
|

Z?l.

(embedding)

1.10. abra. Az encoder-decoder keretrendszer [12]

A péaronként torténs dekodolas csucsklasszifikiacio esetében a két csics kozotti hasonlosagot
jelenti, de ugyanigy lehet élek vagy akar teljes szomszédsagok valoszintiségének kiszamitasara is
hasznélni. A cél az, hogy az S-el jelolt grafbeli hasonlosagot kozelitsiik, ezzel a két cstcs hasonlo-

sagat rekonstrualva, azaz:
DEC(ENC(u), ENC(v)) = DEC(zy, 2y) = S[u, v]. (1.42)

A veszteségfiiggvény forméja szintén felirhato ez alapjan. Ezzel a definiciéval modositva, a

rekonstrukcio veszteségét szamoljuk ki a kovetkezd formaban:

L= Z £ (DEC(zy, 2v), S[u,v]) . (1.43)

u, eV
Az encoder fiiggvény a node2vec és az Osszes shallow beagyazéast generald algoritmus esetében
egy egyszerti, a beagyazast direktben lekérdezs fiiggvény, amely egy Z € R4*IVI beagyazasokat

soronként tarold matrixbol keresi ki a megfelels cstucshoz tartozot, tehat:
ENC(v) =2, =Z v, (1.44)

ahol v € IVl az adott cstucshoz tartozo indikator vektor, a decoder pedig a szokasos skalarszor-
zat. A konvolucios és egyéb, mély bedgyazéast a szomszédsagokbol generdld modellek esetében az
aggregalo fiiggvények felelnek meg az encoder funkcionak. Az [I.1] tablazatban dsszehasonlitjuk a
két, dolgozatban hasznalt algoritmus felépitését, lebontva a hasznalt decoder, grafbeli hasonlosag
és veszteségfiiggvény szerint. Feltiiné modon a két modell leirdsa megegyezik, mivel az alapjaikat
képezd koncepciok hasonléak. Ez jol kihangsilyozza keretrendszer altalanosité erejét, kiilonosen,
ha figyelembe vessziik, hogy sok egyéb, a dolgozatban nem szereplé modszerre is rahtizhato meg-
kozelitésrol beszéliink. [I3][14]
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Moédszer Decoder | Grafbeli hasonlosag Veszteségfiiggvény

node2vec % P(v]u) —S[u, v]log(DEC(zy, z,))
kev €%
szU

GraphSAGE | ———— P(v|u) —SJu, v]log(DEC(zy, z,))

>kev e*u 2k

1.1. tablazat. A dolgozatban részletezett algoritmusok az encoder-decoder keretrendszerben

1.7. Modellek kifejezéképessége

Most, hogy lattuk tobb modellt miikodésének alapjait, tudunk beszélni egy altalanos koncepci-
orol, ez pedig a graf neuralis halo informacios kifejez6képessége egy adott graf viszonylataban. Ezt
pontosabban azon keresztiil tudjuk definialni, hogy mit képes és mit nem képes megtanulni a graf-
ban talalhato informaciokbol egy adott modell. Egy konkrét, modelleknek problémat okozhato eset
lehet példaul egy azonos csics és €l szintl informéaciokat tartalmazo cstucspar, melyeknek azonos

fokszamuak a szomszédai is. Ezek teljesen azonosak lesznek ha csak a hozzajuk tartozd szamitasi

grafokat vessziik alapul (1.11] abra).
3 7 \ / \
/ 2 5 1 5
i : A- j- K
1 2 4 2 (8 (1 (2 (4

5 1

1.11. abra. Azonos szamitési graffal rendelkezd csicsok [I5]

Mivel a csiicsazonositok (esetiinkben az egyes és kettes csticsok cimkéje) a modelliink szaméara
nem elérhets informaciok, ezért ezek a csiicsok a beagyazasi térben ugyanoda keriilnek, igy a modell
szaméra megkiilonboztethetetlenné valnak. Ebbdl kévetkezik, hogy a ha minden csicsbedgyazéishoz
egy egyedi gyokeres fa tarsithato, azaz a hozzarendels fiiggvény injektiv, akkor a modell szaméara
is érthet6 modon, teljesen egyedien tudjuk lefedni a csticsokat. Fzzel tehat elérjiik, hogy a grafban
1évG Gsszes informaciot meg tudja tanulni a modell. Ha szintenként néziink egy szamitéasi grafot,
akkor az aggregald fiiggvényre is at kell vinniink ezt a tulajdonsigot, tehat minden szinten egy

injektiv aggregald fiiggvényre van sziikségiink.

Konkrétabb példan megvizsgalva ezt a gondolatmenetet, egy GCN esetében, amikor szamtani
kozéppel aggregalunk, akkor azonos aranyban ugyanolyan informéciot tovabbadé csicsok esetén ta-
lalunk is példat informaciévesztésre. Ebben az esetben, ha egy cstcsba 1-1, 2-2 ... azonos informacio
érkezik be, akkor a szdmtani kozepiik azonos lesz, tehat ezekben az esetekben az aggregalt iizenet
ugyanaz lesz a héald szamara, hiaba alkalmazunk késébb barmilyen transzformaciot. Maximummal
valo aggregalas esetén is 1étezik az elveszett informacio jelensége. Ebben az esetben egy adott cstics-
ba beérkez6 szomszédok halmazabol eltiinik az az informacio, hogy a nem maximalis értékekbdl

pontosan hany darab érkezett be, illetve azonos maximumok esetében szintén azonossé valnak a
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csuicsok a modell szaméra. Ez alapjan kijelenthetjiik, hogy sem az alap GCN, sem a GraphSage

algoritmus nem érték el a teoretikus maximaélis kifejez&képességet az aggregator fliggvényeik miatt.

Injektiv aggregélast az Osszes elemre egyesével alkalmazott nem lineéaris f fiiggvénnyel, majd
az igy kapott informéciok szummaézasaval és egy tjabb nem linearis ® fliggvény alkalmazasaval
tudunk elérni. Ezzel kihasznaljuk, hogy mivel az aggregalas el6tt egyedi értéket tudunk gyartani

minden elemhez, ezért az aggregalt érték is egyedi lesz.

® (Z f(:c)) (1.45)

€S

Ezt tovabbgondolva, ha felhasznaljuk az univerzalis approximéacios tételt[16], amely kimondja, hogy
béarmilyen folytonos, korlatos tartoméanyon értelmezett fiiggvényt tetszélegesen jol tudunk kozeli-
teni egy megfeleléen nagy méretid neuralis haléval, akkor egy-egy MLP-nal végzett kozelitésre

cserélhetjiik mindkét hasznalt fliggvényt.

MLPg (Z MLP f(x)> (1.46)
zeS

Ezzel eljutottunk a maximalis kifejez6képességti GNN-hez, ez pedig nem mas mint a GIN[IT]
(Graph Isomorphism Network). Jogosan felmeriil§ kérdés, hogy szamitési kapacitasban ez mennyi-
vel noveli meg a modellt. A gyakorlat azt mutatja, hogy 100-500 rejtett paraméter elégséges a
fiiggvények megfelels miikodéséhez. A legtobb modellnek a GIN maximalis kifejezéképességének
ellenére is megmarad a létjogosultsaga. Mivel a héloézatok nagyon diverz médon épiilnek fel, bi-
zonyos esetekben bizonyos modellek alkalmasabbak egy-egy adott feladatra. Példaul ha kevés,
cimkézett adat all rendelkezésre és csucsklasszifikalas a célunk akkor a GCN j6 valasztés, ha egy
dinamikus grafban akarunk a beérkez§ csticsokra 1j bedgyazast generalni akkor a GraphSage mii-
kodhet jol, ha pedig gyorsan szamithato strukturélis beagyazast kell generalnunk akkor a node2cev

adhat megoldast.
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2. fejezet

Grafok a gyakorlatban

2.1. A kisérletek felallitasa

Az els6 kisérletben a grafokon végzett tanulas hagyoményos gépi tanulasi moédszerekre tamasz-
kodo lehetdségeit nézziik meg a dolgozatban részletezett modellek Osszevetésével. Ehhez elGtte
végigvessziik azokat a gyakran hasznalt graftulajdonsagokat, amikre sziikség lehet egy graf elemzé-
sekor. A méasodik kisérletben az algoritmusok idébeli skalazodasat vizsgaljuk meg. Ehhez a feladat-
hoz sziikséges a sajat grafok generaldsa, ami egy messzire mutatd és a témaban relevans feladat,

ezért ebbdl is megvizsgaljuk a bevett mddszereket miikodését.

2.2. Coding setup

A kodolast a Python 3.10-es verziojaval és a Pytorch Geometric[3|[I8] 2.6.1 csomagjaval vég-
zetem. A modellek tanitasa soran a CUDA (Compute Unified Device Architecture) platformot
hasznaltam, amely lehetévé teszi, hogy a modellek tréningelése soran a szamitasokat a grafikus
kartyan végezziik el a processzor helyett, ezzel szignifikinsan felgyorsitva példaul a matrix mtive-
leteket. A kodbézis publikusan elérhetd az itt belinkelt GitHub feliileten:
https://github.com/csabajozsef/thesis_coding

2.3. Grafok jellemzése

Egy graf adathalmaz els6é megvizsgalasakor sok olyan szamszertisithets tulajdonsag van, ami-
nek kiszamitasaval és értelmezésével informaciot nyerhetiink a halozat struktirdjarol. Ilyenek —
a teljesség igénye nélkiil — a csicsok és élek szama, az atlagos fokszam, a legnagyobb Osszefiiggd
részgraf mérete, a klaszterezési egylitthato, a csicscentralitas és a fokszameloszlas. Ezek koziil az

els6 négy értelemszert, a tobbi pontosabb kifejtést igényel.

A Kklaszterezési egyiitthatd értelmezhets graf és csucs szinten is. Egy adott v; cstcs esetén a

képlete:
2€i

ki(ki — 1)

ahol k; a cstcs fokszama, e; pedig a csicsok kozotti élek szama. A képletben a szomszédsagban

C; = C; e [0, 1]7 (21)

létez6 csticsok szamat osztjuk el a lehetséges Osszes él szamaval. Ez abba enged betekintést, hogy

egy csiics szomszédai mennyire vannak Osszekapcsolva egymassal, tehat az érték ezzel a nevében
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is emlitett klaszterezettséget szamszertisiti lokalis szinten. Ha ennek az értéke 1, akkor a cstcshoz

tartozé Osszes szomszéd ismeri egymast is. Grafszinten az Osszes csucsra atlagolva értelmezhetd,

S (22)

A klaszterezési egyiitthato szorosan kapcsolodik a grafokban a csiics altal alkotott, élek altal le-

azZaz:

é:

SRS

zart haromszogek szamahoz, hiszen egy csiics szomszédai kézott akkor 1étezik az 6sszes haromszog,
ha az Osszes szomszéd ismeri egymast. A haromszogeket tovabbgondolva, el6re definialt, komp-
lexebbek graphletek szamolasaval szintén hasznos informaciot nyerhetiink a graf felépitésérsl. A
graphlet-ek egy gyoOkeres, Osszefiiggs, nem izomorf részgrafot takarnak, amelyek a méretiiktdl flig-
gben véges szamu kombinacidkban 1éteznek. Ezekbdl a relevansakat kivalasztva, minden csticshoz
képezhetiink egy GD (graphlet degree) vektort, amelyben az adott csticshoz tartozo graphlet-ek

szamat taroljuk, ezzel a teljes lokalis topologidjat szamszertsitve.

A kovetkezd jellemzs a csiicscentralitas, ami egy Osszefoglald fogalom, igy tébb verzidja is
hasznélatban van. Ezeken megyilink most végig, egy v csiics esetében c,-vel jelolve a centralitas
értékeket tipustol fiiggetleniil. A legegyszertibb, trivialis centralitas érték a csics fokszama, azaz

¢y = deg(v). Ennek a grafra kiterjesztett verzioja:

_ W [e(v*) — e(vy)]
i ,

ca (2.3)

ahol H értéke a kovetkezé modon van definidlva:

Y]

H =3 [e(w") = clv;)]. (2.4)

Y egy maximalisan centralizalt csticshalmaz, |V

= |Y| mérettel, v* pedig az a csics, aminek
a fokszama legnagyobb az adott grafban. A fenti modon kiszamitott nagy cq érték esetén néhany
cstucs dominalja a kapcsolatokat, kis érték esetén pedig a cstucsok fokszama kozel egyenletesen oszlik

meg.

A kovetkezs fogalom a sajatvektoros centralitas, amiben eggyel komplexebb megkozelitassel az

adott csiics fontossagat a kornyezo csicsokbol szarmaztatjuk. A képlete:

Cy :i Z Cu, (2.5)

ueN (v)
ahol \ egy pozitiv konstans. Ezt atrendezhetjiik a szomszédsagi matrix sajatvektoros formajara, a
kovetkezé modon:

1 n
CUZXZAUU~Cu=>\C=AC (2.6)

u=1

1 hawueN(v)
0 egyébként.

A c¢ vektor a centralitds vektor, amiben az iteralva torténd informaéaciofrissités sordn konver-
gélnak az adott csicsokhoz tartozo értékek a centralitdsuk felé. Az iteracidk soran folyamatosan
normalizaljuk a vektort, ezzel elkeriilve a szélsGséges értékek kialakulasat, végiil a legnagyobb sa-

jatértékhez tartozo vektor az, amit hasznalunk a centralitasok meghatarozasanal.

23



A kovetkez centralitas érték az atmeneti (betweenness) centralitds, ami megmutatja, hogy
egy csucs milyen gyakran fordul el mas csticsok kozott vett legrovidebb utakon, azaz mennyire
fontos kapesolatot jelent a halozaton beliil. Ennek a szamitasahoz egy v cstcs esetén minden (s, t)
csucspéarra vessziik a legrovidebb utakat kozottiik, jelolje ezeket o4 . Ezutan megkeressiik koziiliik
az Osszes olyat, amin v cstcs eléfordul, ezt jelolje os(v), ezek ardnya pedig megadja a keresett

centralitast:

(=Y ) (2.8)

sHEVALEV Tst
A legrévidebb utak koncepciojabol adodik a kozelségi (closeness) centralitas is, ami egy adott
v csucsbol Gsszes tobbi csiicsba vett legrovidebb utak hosszéat atlagolja, ezzel abba engedve bete-

kintést, hogy mennyire kozponti helyen helyezkedik el egy cstcs.

Cy = 1 (2.9)

o
vttey OVt

Az alabbi[2.3]abran lathatjuk a kiilonboz6 csicsokhoz tartozo centralitasi értékeket egy véletlen

grafon.

1.Betweenness

3. Eigenvector

Least central Most central

2.1. abra. Centralitasok vizualizicidja egy random grafon [19]

Az eddigieken feliil, az egész grafra vett fokszameloszlas szintén egy olyan grafjellemzd, amit
fontos vizsgélnunk egy graf elemzésekor. Ez megadja, hogy az adott grafban random moédon kivé-
lasztott csticsnak milyen eséllyel van k fokszama, azaz P(k) = Ni/|V|, ahol a Nj a k fokszamu
csuicsok szama. A graf méretével valo normalizalas elhagyhato, ez esetben kozvetleniil, darabszam-
mal jellemezziik ezt a tulajdonsagot. Egy valo életbdl vett graf fokszameloszlasa jellegzetes mintat
mutat, amelyik graf ettdl eltér azt érdemes tovabb vizsgalni és kideriteni a kiilonbség hatterében
htuz6dé okokat.

2.4. Kisérletek

2.4.1. Egy konkrét graf feldolgozasa - esettanulmany

Ebben szekcioban a dolgozat struktirajat kovetve végignézziik azokat a lépéseket, amivel egy
konkrét graf gépi tanulassal torténd feldolgozasat megtehetjiik. Bemutatésra keriil a gyakorlatban
hasznalhaté graftulajdonsagok felhasznalasa és megvizsgaljuk azt is, hogy a tradicionalis gépi tanu-
lasi modszerek és a graf reprezentacios modellek hogyan teljesitenek egymashoz képest egy konkrét

cstiesklasszifikacios feladat esetén. Az ennek alapjaul szolgalo graf a Cora adathalmaz [20], ami egy
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nagyon gyakran hasznalt példa kiilonbozd grafokon tanulé modellek tanitasara és tesztelésére.

A graf reprezentaciokat készité modellek definidlédsa az algoritmusokat leiré cikkekben talalt
alapértelmezett paraméterek alapjan tortént, azaz nem végeztem el az amugy megszokott para-
méter optimalizalast. Ennek oka, hogy mivel nem egy konkrét adathalmazon kellett elérni legjobb
eredményt, hanem a modellek egymas kozotti viszonyat vizsgaljuk, ezért egységes feltételeket kel-
lett biztositani. Igy a klasszifikicios algoritmusok alkalmazasa soran sem hasznaltam semmilyen

optimalizaciot, mindenhol az alapmodellek pontossagénak konvergalasig tortént a tanités.

Visszatérve a Cora adathalmazhoz, az els6 vizsgélatkor lathatjuk, hogy ez egy 2708 publikacio-
bol allo hivatkozasi halozatot tartalmaz, amelyben Gsszesen 5429 kapcsolatot talalunk. Az atlagos

fokszam 7.7, a fokszameloszlast a kovetkez6 [2.2) abra mutatja.
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2.2. abra. A Cora adathalmaz fokszameloszlasa

A fokszamok hatvanyfliggvény szerinti eloszlast mutatnak, ami a skalafiiggetlen, valo életbeli
halozatok jellemzGje. Az egyes pontok szinezése az adott fokszamu csicsok kategorianként vett
szineinek az atlagabol tevédik Gssze, ezzel egy gyors vizuélis jelzést adva, ha egy adott fokszamnal
egy szin, azaz egy kategoria dominal. Ebben a grafban az elvartak szerint minél tobb cstcs van az
adott fokszammal, annal diverzebb cstucshalmazt képeznek kategoridk szempontjabol, tehat egyre

homogénebb atlagolt szint kapunk.

A Cora adathalmazban a csicsok hét kategoriaba tartozhatnak a cikkek témaja alapjan, ilye-
nek példaul a ’Genetic Algorithms’ és a 'Neural Networks’ kategoria. Az adathalmazhoz tartozik
egy tablazat, amiben 1433 egyedi sz6 talalhato, melyek el6fordulasa binaris formaban van megadva
minden egyes publikdcidhoz. Ha ezen a grafon akarunk csicsklasszifikaciot végezni, akkor kiindu-
lasnak hasznalhatjuk ezt a megadott szotarat. Bar ez nem minden graf esetében adott, mivel itt
szovegeket tartalmazoé csticspontokrol beszéliink, ezért ez a tdblazat egy konnyen elGallithaté mes-
terséges adathalmaz-b&vités. Az ilyen tipust adatoknél ez értelemszertien nagyon sok informaciot
hordoz az egyes cikkek kategoriajarol, ezért komoly predikcios erével bir mar kezdéskor. Ezzel egy
klasszikus, tabuléris adaton végzett gépi tanulasi feladatot allitottunk el6 a grafbol, ez lesz az alap-
modelliink. Ennek a teljesitményét vizsgalva lathatjuk, hogy be is igazolédott a hipotézisiink és az

igy definialt klasszifikacios feladatban maris jol teljesits alapmodell kaptunk, lasd a[2.1} tablazatot.
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Ha tovabb vizsgaljuk a probléméat akkor észrevehetjiik, hogy a grafban 1évé strukturalis ada-
tok felhasznalasa eddig nem tortént meg. A fentebb bemutatott grafbeli metrikdkat felhasznalva
a csucsokhoz egyesével hozza tudjuk rendelni a fokszamukat, a klaszterezettségi egyiitthatojukat,
illetve a kiilonbo6zd centralitasi értékeiket. Ezekkel egyiitt futtatva a klasszifikaciot a modell teljesit-
ménye romlott, barmilyen kombinécioban véve. A tablazatban a fokszammal, klaszterezettségi
egyitthatoval és sajatvektoros centralitasi értékkel augmentalt adathalmazon végzett osztalyozas
eredménye lathato a masodik oszlopban. Ez az eredmény vagy a modell tultanuldsanak kovetkez-
ménye lehet, vagy pedig annak, hogy a hozzaadott 4j oszlopok zavaré informaciot tartalmaztak.
Emiatt logikus kdvetkezs 1épés, ha egyszertsitiink a modell felépitésén és megvizsgaljuk, hogy csak
a mesterségesen legyartott strukturalis metrikak alapjan hogyan tanul a modell, mennyi informaci-
ot kapunk ezeken keresztiil egy csucs kategoriajarol. Az ehhez felhasznalt tulajdonsagok a csicsok
fokszama, klaszterezési egylitthatok illetve a harom fentebb kifejtett centralitasi értékek voltak. A
harmadik oszlopban lathatjuk, hogy beigazolodott a feltevés, miszerint ezek az adatok nem ren-

delkeznek elég informacioval a klasszifikacié elvégzéséhez.

A strukturalis informéaciokon tovabblépve és tovabb épitve a dolgozatban felvazolt logikara,
nézziik meg, hogy egy csiicsra milyen pontos predikciét kapunk a szomszédsagaban 1év6 aggregalt
informéci6 alapjan. Ezzel bekeriil a cstucsattributumok aggregélt, atlagolt informacioja is, ami egy
erGsen klaszterezett graf esetében komoly predikcios erével birhat. Ennek megfelelGen a felhasznalt
szotar és szomszédos csucsok adatkombinécidval az eddigi legjobb eredmény kaptuk, szignifikinsan

javitva az alapmodelliink teljesitményén, ez lathaté a negyedik oszlopban.

Ez eddigieken keresztiil lathatjuk, hogy euklideszi irdnybol megkéozelitve a feladatot kortilmeé-
nyes elGallitanunk a sziikséges adathalmazt, sok iteracidra és feature engineering lépésre van sziikség
mire hasznalhato eredményt kapunk. Ez sok graf esetében a komplexitas miatt nagyon koltséges

feladat. Itt jonnek be a fentebb megismert, graf reprezentécios algoritmusok.

A node2vec algoritmus beagyazasai a graf struktarajan tanulnak, emiatt elméletben hasonlod
eredményt varhatnank téle, mint a strukturalis metrikdkon tanult modell esetén. Lathatjuk, hogy
bar a modell nem hasznalja fel a csicsok attributumait tanulaskor, pusztan a szerkezeti adatok-
bol sokkal jobb eredményt képes elérni, azaz sokkal jobban szamszertsiti a cstcsok ilyen tipusa
jellemz6it mint a korabban felhasznalt trividlis strukturalis metrikak, s6t bizonyos klasszifikacios
algoritmusok esetében feliilmulja az eddigi legjobb modelliinket. Mivel a node2vec algoritmus a p
és ¢ paraméterekre épiil, ezért érdemes minden graf esetében egy gyors teszttel ellendérizni, hogy
melyik paraméter dominanciajara reagal jobban a tanitas soran a modell. Ez grafonként valtozo
lehet, a modellben az alap érték az 1 mindkét paraméterre. A Cora adathalmaz esetében, mivel
nem nagy grafrol van szo, ezért a tanulas soran az alapértelmezett 10 db, 80 hosszi séta minden

cstcsbol inditva elégéségesen lefedi a grafot, ezért a két verzié kozott itt nincs mérhetd kiillonbség.

A GraphSAGE algoritmus esetében kapjuk a legjobb eredményeket. Ez nem meglepd, mivel ez a
modell az eddigi két leghatasosabb rendelkezésre 4ll6 modszert hasznéalja fel. Az elsé a node2vec-ben
hasznalt random sétakra alapuld veszteségfiiggvény, amin keresztiil itt is ugyanazt a strukturalis
informéciot részesitjiik elényben a tanités soran, a masodik pedig a cstucsok szomszédsagabol agg-

regalt formaban érkez6 szotar adatok.
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Az atlag és maximum aggregator koziil az atlag teljesitett jobban, az LSTM verziot a me-

moriaigénye miatt nem lehet asztali gépen a jelenlegi implementaciojat felhasznalva tesztelni. A

feliigyelt és feliigyeletlen verziok kozott szintén nem volt észlelhets kiillonbség a teljesitményben,

az 2.1 tablazatban az atlagot hasznalo, feliigyelet nélkiili modell eredményei szerepelnek.

Szotar és Szotar és
. Strukturalis
Alapmodell strukturalis szomszédok node2vec | GraphSAGE
jellemzék
jellemzsk kategoriai
Logistic
. 0.7657 0.7638 0.3229 0.8100 0.7970 0.8782
regression
SVM 0.7528 0.6845 0.3026 0.8339 0.8265 0.8708
Decision
0.6458 0.6347 0.4686 0.7546 0.6365 0.7656
Tree
Random
0.7657 0.7638 0.5185 0.8321 0.8394 0.8782
Forest
Gradient
. 0.7362 0.7399 0.5258 0.8247 0.8321 0.8579
Boosting
MLP 0.7638 0.7675 0.3985 0.8118 0.8118 0.8487

2.1. tablazat. A Cora adathalmazon elért, kategoriakon atlagolt pontossagok

A tablazatos adathalmazokon és a beagyazasokon is ugyanazokkal a klasszifikacios modellekkel

tortént a kategorizalds az Osszehasonlithatosag megtartdasa miatt. A hasznalt klasszifikacios algo-

ritmusok részletes leirasa nem része a dolgozatnak. A tanitas soran a gyakran hasznalt 80-20-as

arany adtam meg a tanité és tesztel adathalmaz ardnyanak. A tanitasok soran feltiné modon

kiemelkedS pontossagot kaptunk a harmas kategoéridba tartoz6 csticsokra. Ennek oka az ebbe a

kategoriaba tartozo csicsok kimagaslo szama, ami miatt a tanulas soran erre a tipusra tobb adat

volt felhasznalhato (2.3).
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2.3. abra. Csucstipusok gyakorisaga a Cora adathalmazban

Kovetkeztetésnek levonhatjuk tehat, hogy a graf reprezentacios algoritmusok altal generélt be-

agyazasok feliilmiljak a feladathoz elkészitett hagyoményos adathalmazt csicsklasszifikacio esetén.

Erdemes ismét megemliteni a paraméteroptimalizalas hianyat, illetve, hogy példaul egy node2vec
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segitségével gyartott beagyazast lehetséges hozzacsatolni az egyes csticsokhoz mint tulajdonsag,
ezzel egy kovetkezd algoritmusnak inputként biztositva a mar megtanult informaciokat, tehat ezzel

az elemzéssel még nem értiink a grafon elérheté maximum pontossag kozelébe.

2.4.2. Az Erdés-Rényi-modell

Ha egy modellt megfelelGen akarunk tesztelni akkor a valodi életb6l nyert grafokon nehéz lemér-
ni a graftol fiiggetlen teljesitményiiket és hatékonysagukat. Ha példaul a futasi idejiik skalazodéasat
akarjuk vizsgalni, akkor rogton felmeriil az igény az ehhez megfelels, egyméshoz hasonlé médon
felépiils, de méretben névekvs grafok elGallitasara. Ebben a szekcidban megvizsgalunk egy graf-
elsallitasi stratégiat, amelyben kontrolldlt moédon, elére meghatarozott tulajdonsagokkal tudjuk

elkésziteni a teszteléshez a grafokat.

Ez a modszer nem méas mint az Erdés—Rényi-modell, az egyik leggyakrabban hasznélt grafgene-
rator ami kisvilag-tulajdonsagu grafot képez. Ezekre a grafokra jellemzs, hogy az atlagos tthossz
kicsi benniik, mig a klaszterezettségi egylitthatd alacsony. Az Erdés-Rényi grafnak két verzioja lé-
tezik. Az elsé jele Gy, , ahol az n a cstcsok szamat, p pedig az élek létrejottének az esélyét jeldlik
egyméastol fiiggetleniil. A masodikat G,, ,,, jel6léssel irjuk fel, ahol az Gsszes lehetséges n csticsd, m
él6 grafbol valasztunk egyet, egyenletes eloszlas szerint. Mindkét esetben véletlen grafrol beszéliink,
tehat egy sztochasztikus folyamat segitségével keriilnek legyartasra, ami miatt ezek a paraméterek
nem egy egyértelmi grafot hataroznak meg, viszont a megadott paraméterek alapjan keletkeznek.
Gyakorlatban a G, , modell preferélt a feltételezett fiiggetlenség miatt. A fokszameloszlas egy G, p

graf esetén binomialis, ez a kovetkezd képlettel irhato le:

f%k)=:(n;;l)pktl—zﬁ"‘l‘k7 (2.10)

mivel p eséllyel kell k£ db élet kivalasztanunk egy csics esetében az n — 1 szomszédhoz. Emiatt az
eloszlas miatt az atlagos fokszam p(n — 1) lesz, ezt jeldlje k. Egy i csticshoz tartozé e; élek varhato
értéke a kovetkezd képlettel irhato le k; darab szomszéd esetén:

ki(k; — 1)

Elei] =p- ——5— (2.11)

hiszen ennek a kiszamitasahoz csak a grafhoz tartozé valoszintséget kell megszoroznunk az Gsszes
lehetséges él szamaval. Ezt behelyettesitve a klaszterezési egyiitthatd képletébe megkapjuk a kere-

sett értéket erre is:

ENl

_poki(ki—1) _k
o k(R 1) PRI T
Lathatjuk, hogy az atlagos klaszterezési egyiitthato a graf novekedésével csokken, igy latjuk

E[C)] (2.12)

a mar emlitett alacsony klaszterezettség okat. A masik grafjellemzét a legrovidebb utak atlagos

meérete biztositja, melynek jele I, a képlete[21] pedig:

_In(n) -~ 1
= NGEAE (2.13)

ahol v az Euler-alland6. A képletben a logaritmus biztositja az érték alacsonyan maradasat a graf

méretének gyors névekedésekor is.
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2.4.3. Az algoritmusok futéasi ideje

A tesztelésre alkalmas grafok elGallitasa utan megnézhetjiik, hogy hogyan teljesitenek a dolgo-
zatban megismert algoritmusok kiilonb6zé méretd grafokon, ezt az alabbi abra szemlélteti. A

futasi idéket 5 futtatas atlagabol vettiik.

102
101
g g
2 2
10t
10°
10°
10t 102 103 10% 103 104
Cslcsszam (db) Cslcsszam (db)
(a) node2vec (b) GraphSAGE

2.4. abra. Az algoritmusok futasi ideje grafméret fiiggvényében (log-log)

A node2vec algoritmus eredeti publikaciojaban[7] elért eredményekkel konzisztensen, a futasi
idsk O(]V]) nagysagrendben, linearisan valtoznak az elvégzett kisérletben. A GraphSAGE esetében
az elvéart futasi ids O(|V|- S¥), ahol S és K konstans, tehat |V| fiiggvényében itt is kozel linearis
eredményt kell kapjunk, aminek meg is felelt a kapott eredmény. A 103 mérett grafok esetében
megfigyelhetd teljesitményvéltozas hatterében allhat az algoritmus kodbeli implementécioja, vagy
pedig a grafok generalashoz hasznalt modell. Ennek a megoldasat nagyobb grafokhoz elégséges
szamitasi kapacitassal vagy tovabbi kisérletekkel lehetne megkapni. Ezzel sikeresen leteszteltiik a

hasznalt algoritmusok futasi idejét, ahol az eredmények az elvartaknak megfelelGen alakultak.
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3. fejezet
Osszegzés

A dolgozatban megismertiik a grafbedgyazasokat készitd modszerek motivaciojat, tipusait és
implementaciés nehézségeit. Felvazoltuk és gyakorlatban megmutattuk, hogy miért nem trivialis
feladat a tradicionélis gépi tanulési modszerek grafokra valo atiiltetése. A node2vec algoritmusban
a véletlen séta alapi beagyazasokat, a GraphSAGE modellben pedig a csiicsok informacioinak agg-
regalésat részletesen kifejtve feltartuk az ezen modellek fontossdgat adé miikodésbeli djitasaikat.
A graf neuralis halokrol szolo bemutatéassal teljesebb képet kaptunk a témaban jelenleg rendelke-
zésre all6 eszkoztarrol. Megnéztiik azt is, hogy hogyan lehet rendszerszinten gondolkodva vizsgalni
az algoritmusokat, felhasznilva ehhez az encoder-decoder keretrendszert és a modellek kifejezs-
képességének definiciojat, ezekkel a tovabbi gondolkodéasnak teret adva. A gyakorlati részben egy
konkrét grafon keresztiil lathattuk, hogyan néz ki egy csucsklasszifikacios feladat megoldéasa, illet-
ve bemutattuk, hogy a dolgozatban megismert moédszerek miért jatszanak ebben megkeriilhetetlen

szerepet. Ezen feliil érintettiik a grafgeneralas és az algoritmustesztelés témakorét is.

A megvizsgalt modellek és kérdések a grafokon torténd gépi tanulas témakorének csak kis tore-
dékeét fedik le, sok nagyon érdekes, tovabb vizsgalhaté kérdés maradt nyitva, amelyekkel a jovében
szeretnék foglalkozni. Az egyik ilyen a dolgozatban nem hasznalt paraméteroptimalizalds témaéja.
A gréafokat leir6 metrikék, illetve egy adott modell paraméterei és teljesitménye kozotti Osszefiig-
géssel az egyes algoritmusok tanulasi erésségeit és gyenge pontjait lehetne feltérképezni. Ezzel az
informécioval egy adott modellhez elméletben el lehetne késziteni a szamara legjobb és legrosszabb
adathalmazokat. Az egyik jelenleg is relevans irdny a témaban a grafok cstucspontjaban idésorokat
tartalmazo, szenzor alapt adathalmazok, amelyek szintén érdekelnek tekintve, hogy szenzorokbol
érkez6 adatokkal gyakran foglalkozom. Ezek vizsgalata egybefonddik az idGsorokat vizsgaldé mate-
matikai eszkozokkel, ezzel izgalmas 1j teriiletet nyitva a kutatasban. Ha a dolgozatban részletezett
modelleket nézziik, akkor felmeriilt kérdésnek a GraphSAGE esetén az LSTM aggregalas hatékony
implementaciojanak kérdésre, valamint a node2vec altal legyartott bedgyazasok felhasznaldsa mas
algoritmusok tanitasara, amelyekre szintén szeretnék kisérletet tenni. A modellek hatékonyabb
programozasi moédszerekkel valé implementaldsidra mar talaltam példakat, ezeket tervezem 0Ossze-
vetni az altalam hasznélt verziokkal. A teljes grafokon végzett klasszifikacio és alkalmazasai, illetve
ennek a csicsbedgyazasokkal valo kapcsolata természetes modon épit erre a dolgozatra. Az utolsd

kézenfekv§ jovébeli haladéasi irdny az djabb, elmilt par évben publikalt modellek vizsgalata.
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Appendix

1. tablazat. A Cora adathalmazon hasznélt modellparaméterek

Modell Paraméter Erték
Tanulési rata 0.005
Rejtett dimenzidok szama 64
Rétegek szama 2

GraphSAGE Aggregacios fliggvény mean
Batch méret 128
Epochok szama 100
Dropout 0.5
Kimeneti dimenziok szama | 32
Beagyazasi dimenzio 128
Sétak hossza 80
Kontextus mérete 10

Node2Vec Sétak szama/csucs 10
Negativ mintak szdma 1
p paraméter 1
q paraméter 1

A seed-ek minden kényvtarban fixen a 42 értéket kaptak. A modellek tanitasa egy Nvidia GeForce
RTX 3060 kartyan tortént.
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