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Gráfbeágyazó (Graph embedding) algoritmusok

Cél: Gráfok −→ alacsonydimenziós euklideszi vektorok
strukturálisan hasonló gráfokhoz közeli vektorok
csúcsok permutációjára invariáns

Két megközelítés:
Laplace-mátrix spektrális tulajdonságai
Természetes nyelvfeldolgozással (NLP) analóg módon,
csúcsok környezetével

1 7



Megközelítések - Spektrális tulajdonságok

Definíció: G gráf Laplace-mátrixa L(G) = D(G)− A(G), ahol
D(G) = diag(di) és A(G) az adjacenciamátrix.

SF, IGE: normalizált Laplace-mátrix sajátértékei közül a
legkisebb pozitívokat használja vektorként

FGSD: Laplace-mátrix sajátértékeivel definiál egy metrikát,
amivel izometrikusan beágyaz

NetLSD: Hőmennyiség terjedésének modellezése, aminek a
megoldása Laplace-mátrix sajátértékeivel felírható
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Megközelítések - Környezetek mintavételezése

Szavak és környezetük egy szövegben←→ Csúcsok és
környezetük egy gráfban

Csúcsok környezete ≈ Random sétákkal mintavételezett
szomszédság

Használhatók a NLP eredményei (word2vec, doc2vec), ha a gráf
tulajdonságaiból "környezeteket csináltunk"
– ezek motorjai is szavak szövegbeli környzete alapján ágyaznak
be szavakat/szüvegrészleteket/dokumentumokat
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Megközelítések - Környezetek mintavételezése

Graph2Vec, GL2Vec: csúcsok környezeteit random sétával
mintavételezi, majd doc2vec beágyazás (GL2Vec-nél élgráfból
is)

GeoScattering: Csúcsokon vett jelfügvény Wavelet
transzformálása környezetek alapján

FeatherGraph: Környezetek alapján minden csúcshoz
karakterisztikus függvény, ezek kiértékelése, majd mean
pooling

4 7



Mérési feladat

Barabási-Albert-modell által generált gráfok (1-4 új él, 50-50db
nagyságrendenként) – valósághű a skálafüggetlenség miatt

101 − 105-ig nagyságrendek

KarateClub csomagban lévő embedding eljárások (9db)
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Eredmény

További elemzésre érdemes: FeatherGraph, LDP, Graph2Vec (SF)
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Továbbhaladási célok

Nagyobb nagyságrendekre is próba futtatások

Performanciavizsgálat klaszterezési feladatoknál
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Köszönöm a figyelmet!
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