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1 Grafbeigyazé (Graph embedding) algoritmusok

A grafbedgyazé algoritmusok célkitiizése, hogy olyan alacsonydimenziés euklideszi vektorokat rendeljen hozzé grafokhoz, melyekre
teljesiil, hogy a strukturdlisan hasonlé gréfok (példaul részfak, klikkek, fokszdmeloszlds) reprezentacidja egyméshoz kozel legyen
a beagyazott térben. Fontos elvaras tovabba, hogy a csicsok permutacidjara invaridns leképezést keresiink.

Két alapvetd megkozelités 1étezik: a Laplace-métrix spektralis tulajdonsdgainak statisztikus feldolgozésa; strukturalis tula-
jdonsagok leképezése véletlen sétak segitségével.

Ez a probléma tobb ponton is analég a természetes nyelvfeldolgozds (NLP) teriiletével. Tobb erre haszndlt médszer alkalmaz
bedgyazoé algoritmusokat, melyek a szavakhoz egy-egy vektort rendelnek olyan médon, hogy a szavak kornyezeteit vizsgaljak, és
hasonlé jelentésti szavakhoz kozeli vektorokat rendelnek. Grafoknal a szavak szerepét a csicsok veszik at, a szavak kornyezetei
helyett pedig a csticsokbdl inditott random sétakkal nyert mintavételezést hasznaljuk, majd a mar bizonyitott Skipgram modellel
dolgozzuk fel.

2 Mérés

2.1 Kitiuzott feladat

Fontos kérdés a grafbedgyazd algoritmusokkal kapcsolatban a hatékonysdguk: ha valés hélézatok elemzésére szeretnénk hasznalni
a médszereket, akkor t6bbmillié csicsu grafokon is beldthaté idén beliil kell futniuk. Ennek ellenére a szakirodalom alig vizsgélja
ezen eljarasok hatékonysagat ezer csicsndl nagyobb gréfokra.

A félév sordn a KarateClub[1] Python programcsomagban implementglt graf-bedgyazé algoritmusok futdsidejét vizsgdltam
random generalt grafokon. Ez a programkonyvtar hatékony, state of the art mddszereket is tartalmaz, ezért ez alapjan tudunk
kovetkeztetni arra, hogy nagyméretli valds grafok bedgyazédsa kivitelezheto-e ezekkel a mddszerekkel.

2.2 Program

A mérés soran skélafiiggetlen input grafokat hasznaltunk annak érdekében, hogy a program jdl becsiilje nagy kozosségi grafok
bedgyazasanak idejét. A NetworkX csomagban implementélt Barabdsi-Albert-modellt hasznaltuk, ennél a preferencidlis kapc-
solédast alkalmazé modellnél egy 1j csiicshoz 1 — 4 14j éllel is generdltunk 50 — 50 gréfot kiillonb6z6 csicsszam nagysdgrendekre.
FEzekre kiprobaltuk a kovetkezd, KarateClub csomagban implementalt bedgyazo eljarasokat, majd csicsszam nagysagrendenként
atlagos futdsidot szamoltunk egy gréfra.

e SF[2]: Egyszerii baseline algoritmus, a graf normalizalt Laplace-métrixdnak a k legkisebb nemnulla sajdtértékét mint
vektort rendeli egy grafhoz.

e IGE (Invariant Graph Embedding)[3]: Harom invaridns bedgyazé algoritmus konkatendcidja: az elsé az SF; a mésodik
random sétdk és egy csucsokon definidlt tulajdonsdgfiiggvény hisztogramjabol indul ki; a harmadik a Laplace-méatrix
sajatvektorainak paronként vett skaldris szorzatainak hisztogramjat hasznalja.

e NetLSD (Network Laplacian Spectral Descriptor)[4]: Képzeljink el a graf egy csticsdba egy h&mennyiséget, majd
vizsgaljuk ennek tovabbterjedését, ezt az aldbbi differencidlegyenlet irja le, illetve a megoldéasa a t idépillanatban:
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ahol L a graf Laplace-mdtrixa, Ax-k a sajatértékei és ¢i-k a sajatvektorai. Ennek a métrixnak a nyomdt (hy = eiMj)
véve kiilonb6z6 idépontokban kapjuk a grafthoz a bedgyazas vektorat.

e FGSD (Family of Graph Spectral Distances)[5]: Az aldbbi metrika-csalddot definidlja csicsparokon:
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ahol M-k a graf Laplace-métrixdnak sajatértékei, ¢p-k a sajatvektorai, f pedig egy tetsz6leges fliggvény, melyre f(0) = 0.
Minden f megfeleltethetd egy dimenzidécsokkentd technikdnak, igy minden grafot be tudunk dgyazni az Euklideszi sikba
egy FGSD, mint izometrikus mérték segitségével.

e LDP (Local Degree Profile)[6]: Minden csticsndl kiszdmolja a szomszédok fokszdménak multihalmazdra a minimumot,
maximumot, atlagot és szdrast, majd a csics fokdval egyiitt alkot 5-dimenziés vektorokat csicsonként. Mind az 5
mérészamra hisztogrammal vagy empirikus eloszlassal nyert vektorok konkatendciéjaval kapjuk a graf leképezését.



Graph2Vec[7]: Ebben a modellben tgy tekintiink a grafokra és a csicsok kornyezeteire, mint egy dokumentumra és
szavaira: azt feltételezziik, hogy hasonléan épiilnek fel a szévegek szavakbdl, mint a grafok a csicsoknal gyokerezd
részfakbdl. Az elkészitett random sétdk utdn a bedgyazdsok tanuldsa a doc2vec dokumentumbedgyazé eljards segitségével
torténik.

GL2Vec (Graph and Line graph to vector)[8]: A Graph2Vec javitdsa azzal, hogy az élgrafot is feldolgozza, ezzel az élek
cimkéit és gazdagabb strukturdlis jellemzdOket is figyelembe vesz az algoritmus.

GeoScattering[9]: Definidlunk egy x : V — R jelfliggvényt a graf csicsain, amelyre alkalmazni tudunk a random sétdk
alapjdn szamitott Wavelet transzformécidkat. Az igy kapott vektorok momentum-jellegli mérdszamai megfelel6 bedgyazast
fognak adni, amely mér invaridns csicspermutéciéra.

FeatherGraph[10]: Ebben a médszerben adott hosszisdgi random sétdkon alapuld karakterisztikus fiiggvényt definidlnak
minden cstcshoz, ahol ezek jelentésen kiilonboznek eltérd strukturélis tulajdonsdgi cstucsokra. Ezek bizonyos (adott vagy
tanult) pontokon vald kiértékelésével kapjuk a csicsok bedgyazdsit, melybdl mean poolinggal kapjuk az egész grafhoz

tartozé vektort.

2.3 Eredmények

A program futdsa instabil volt 10*-nél nagyobb nagysdgrendre, a
FeatherGraph, LDP, Graph2Vec és SF bizonyultak elég robosztus-
nak, azokat is csak 10° nagysagrendig tudtuk kiprébalni. Az dbran
lathaté, hogy az eljardsok futdsideje hogyan fiigg a grafok méretétél
— nagyjabdl linearis.
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3 Tovabbi célok

Az eddigi futtatdsokkal sikeriilt megdllapitani, hogy a fent emlitett
FeatherGraph, LDP és Graph2Vec az a 3 eljaras a 9-bdl, melyeket
érdemes lehet majd haszndlni nagy méretli hilézatokon (az SF is 10 1w w w w
linedris ugyan, de sokkal lassabb). oo sas e

Még nem foglalkoztunk az egyes mddszerek performancidjinak
elemzésével klasszifikicids feladatokndl, csak a futdsidSket ha-
sonlitottuk Ossze, igy fontos lenne igazan nagy grafokon vizsgalni

Figure 1: Grafbedgyazasi mddszerek futési ideje

a kivalasztott eljarasok teljesitményét.
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