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Gráfbeágyazó (Graph embedding) algoritmusok

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

Két gyakori megközelítés:
Spektrális tulajdonságok alapján
Természetes nyelvfeldolgozással (NLP) analóg módon,
csúcsok környezetével

1 8



Mérési feladat

Klasszifikációs feladathoz előfeldolgozásként használhatjuk a
beágyazott gráfokat
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Mérési feladat

1) 5 különböző modellel generált random gráfok

2) 8 gráfbeágyazó algoritmus:
▶ NetLSD, FeatherGraph, FGSD, LDP, Graph2Vec, GL2Vec,

GeoScattering, SF
▶ KarateClub package, alapértelmezett beállítások

3) 6 klasszifikációs feladat modellekre, paraméterekre
▶ logisztikus regresszió Newton CG optimalizálóval
▶ train-test: 0.75 - 0.25
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Gráfok generálása

Kb. 450 gráf 1000-1100 csúccsal

Ötféle modell:
Barabási-Albert-modell
Duális Barabási-Albert-modell
Holme & Kim-algoritmus
Erdős-Rényi-modell
Random reguláris gráf

90-90 adott modellből → 10 vagy 20 adott paraméterrel
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Klasszifikációs feladatok – modellek

Barabási-Albert típusok: a Barabási-Albert, duális
Barabási-Albert és Holme-Kim modellek
3 kategória, bennük kb. 70 gráf a tanító halmazban és 20-22
gráf a teszt halmazban
Különböző jellegű modellek: Barabási-Albert, Erdős-Rényi
és random reguláris gráf modellek
3 kategória, bennük kb. 70 gráf a tanító halmazban és 20-22
gráf a teszt halmazban
Minden modell: mind az öt használt modell
5 kategória, bennük kb. 70 gráf a tanító halmazban és 20-22
gráf a teszt halmazban
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Klasszifikációs feladatok – paraméterek

Barabási-Albert paraméterei: Barabási-Albert modell
paramétere
6 kategória, bennük kb. 10-15 gráf a tanító halmazban és 3-5
gráf a teszt halmazban
Duális Barabási-Albert-modell paraméterei: duális
Barabási-Albert modell paramétere
5 kategória, bennük kb. 14-17 gráf a tanító halmazban és 4-5
gráf a teszt halmazban
Barabási-Albert típusok paraméterei: a Barabási-Albert és
duális Barabási-Albert modell paraméterei
6 kategória, bennük kb. 25-35 gráf a tanító halmazban és
5-10 gráf a teszt halmazban
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Eredmény

Legjobbak: FGSD, GeoScattering, LDP, FeatherGraph
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Eredmény értékelés

Sajnos az FGSD és a GeoScattering lassú...
LDP egyszerű és gyors módszer, meglepően jó!
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Köszönöm a figyelmet!
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