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1. Grafbeagyaz6 (Graph embedding) algoritmusok

A gréfbedgyazdé algoritmusok célkitiizése, hogy olyan alacsonydimenziés euklideszi vektorokat rendeljen hozza grafokhoz,
melyekre teljesiil, hogy a strukturélisan hasonlé grafok (példaul részfdk, klikkek, fokszdmeloszlds) reprezentacidja
egymashoz kozel legyen a bedgyazott térben. Fontos elvaras tovabba, hogy a csticsok permutaciéjara invaridns
leképezést kerestink.

Két alapvetd megkozelités létezik: a Laplace-métrix spektralis tulajdonsagainak statisztikus feldolgozdsa; struk-
turalis tulajdonsagok leképezése véletlen sétak segitségével.

Ez a probléma tobb ponton is analég a természetes nyelvfeldolgozds (NLP) teriiletével. Tobb erre hasznédlt médszer
alkalmaz beagyazo algoritmusokat, melyek a szavakhoz egy-egy vektort rendelnek olyan mdédon, hogy a szavak kornye-
zeteit vizsgaljék, és hasonld jelentésti szavakhoz kozeli vektorokat rendelnek. Grafokndal a szavak szerepét a csicsok
veszik at, a szavak kornyezetei helyett pedig a csicsokbdl inditott random sétédkkal nyert mintavételezést hasznaljuk,
majd a mar bizonyitott Skipgram modellel dolgozzuk fel.

A beagyazott grafok mar alkalmasak arra, hogy klaszterezési feladatok kényelmes és hatékonyan el6feldolgozott
bemenetei legyenek — példaul halézatok paramétereinek vagy jellegiik elérejelzésére.

2. Mérés

2.1. Kituizott feladat

Kulcskérdés a grafbeagyazd algoritmusokkal kapcsolatban a hatékonysaguk ”eldfeldolgozasként” klaszterezési fel-
adatokndl. Ennek gyakorlati haszna is lehet: ha valds halézatok elemzésére szeretnénk hasznélni az embedding
modszereket, akkor realis elvaras, hogy a hélézat jellegét leird tulajdonsigok megkiilonboztetésére alkalmasak legye-
nek. Ilyen példaul egy graf fokszdmeloszlasa (pl. skalafliggetlen vagy normadlis), egyes grafmodellekben a paraméterek,
vagy maguk a modellek is akar.

A félév sordn a NetworkX[1] Python programcsomagban implementdlt random graf generdlé algoritmusok koziil
vélasztottunk parat, melyeket utdna a KarateClub[2] Python programcsomagban implementdlt embedding algoritmu-
sokkal agyaztunk be. A bedgyazassal kapott vektorokat néhany klasszifikaciés feladathoz hasznaltam fel.

2.2. Program
2.2.1. Graf generalé modellek

Minden altalunk generdlt graf 1000 és 1100 kozotti csicsszammal rendelkezett, és a bedgyazd algoritmusok elvarasanak
megfelel6en Osszefiiggd volt. A mérés soran realis, skdlafliggetlen és mas jellegli random graf modelleket is hasznaltunk,
kiilonb6z6 paraméter beallitasokkal, melyek az aldbbiak voltak:

e Barabasi-Albert-modell (BA): preferencidlis kapcsolédast alkalmazé modell, ndlunk egy 1j csticshoz 1-6 4j
éllel — skdlafiiggetlen grafok

e Dudlis Barabdsi-Albert-modell (DBA): preferencidlis kapcsoldddst alkalmazé modell, egy 1j csticshoz p
valdsziniiséggel egyfajta, 1 —p mdsfajta 1j élszdmmal (vdrhaté értéke ennek is ndlunk 1 és 6 kozott) — skdlafigget-
len grdfok

e Holme & Kim-algoritmus (HK): preferenciélis kapcsolddést alkalmazé modell, mely egy fix valészintiséggel
Osszekoti az 1Gj cstucsot a szomszéd szomszédjaval is, igy haromszogeket alkotva — skdlafiiggetlen grdfok

e Erdés-Rényi-modell (ER): adott csticsszamu grafban minden élt p valszintiséggel hizunk be (nélunk p 0,075
és 0,3 kozotti) — grdfok fokszameloszldsa binomidlis, aszimptotikusan normdlis

e Random reguldris graf (RR): Adott csticsszamu és fokszdmu reguldris gréfot generdl az algoritmus, amely
aszimptotikusan megfelel az egyenletesen véletlen vdlasztdsnak ebbdl a gréfesaladbdl (ndlunk 4 és 12 kozotti
fokszdmokkal) — grdfok fokszameloszldsa egyenletes



Egy méréshez minden modellbél Gsszesen nagyjabdl 90 grafot generaltunk, azon belill adott paramétertiekbdl
koriilbelil 10 — 20 darabot.

2.2.2. Karateclub — Embedding eljarasok

A generdlt grafokat eljarastdl fiiggéen 100 és 500 kozé es6 dimenzidju valds térbe agyaztuk be. Méréseim sordn a
Karakteclub csomagban implemetélt aldbbi eljardsokat hasznaltam alapértelmezett paraméter bedllitasok mellett:

SF[3]: Egyszerii baseline algoritmus, a graf normalizdlt Laplace-méatrixdnak a k legkisebb nemnulla sajatértékét
mint vektort rendeli egy grafhoz.

NetLSD (Network Laplacian Spectral Descriptor)[4]: Képzeljiink el a graf egy csicsdba egy hdmennyiséget, majd
vizsgaljuk ennek tovabbterjedését, ezt az alabbi differencidlegyenlet irja le, illetve a megoldasa a t idépillanatban:
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ahol L a graf Laplace-métrixa, Ap-k a sajatértékei és ¢p-k a sajatvektorai. Ennek a métrixnak a nyomat
(hy = >_ e~ ) véve kiilénboz6 idépontokban kapjuk a grafhoz a bedgyazas vektorat.
FGSD (Family of Graph Spectral Distances)[5]: Az aldbbi metrika-csalddot definidlja csicsparokon:
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ahol \;-k a graf Laplace-matrixanak sajatértékei, ¢r-k a sajatvektorai, f pedig egy tetszoleges fliggvény, melyre
f(0) = 0. Minden f megfeleltethetd egy dimenziécsokkentd technikdnak, igy minden grafot be tudunk dgyazni
az FEuklideszi sikba egy FGSD, mint izometrikus mérték segitségével.

LDP (Local Degree Profile)[6]: Minden csicsndl kiszdmolja a szomszédok fokszamanak multihalmazara a mini-
mumot, maximumot, atlagot és szérast, majd a cstcs fokaval egyiitt alkot 5-dimenziés vektorokat csicsonként.
Mind az 5 mérészamra hisztogrammal vagy empirikus eloszldssal nyert vektorok konkatendciéjaval kapjuk a graf
leképezését.

Graph2Vec|7]: Ebben a modellben tgy tekintiink a grafokra és a csticsok kornyezeteire, mint egy dokumentumra
és szavaira: azt feltételezziik, hogy hasonléan épiilnek fel a szovegek szavakbdl, mint a grafok a csiicsoknal
gyokerez6 részfakbdl. Az elkészitett random sétak utdn a bedgyazasok tanuldsa a doc2vec dokumentumbedgyazd
eljaras segitségével torténik.

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

Mivel ez az eljards nagyon lasst futdsidével gyenge eredményeket mutatott az elsd mérés sordn, a tovabbiakhoz
nem haszndltam.

GeoScattering[9]: Definidlunk egy x : V — R jelfliggvényt a gréaf cstcsain, amelyre alkalmazni tudunk a ran-
dom sétak alapjin szédmitott Wavelet transzformacidkat. Az igy kapott vektorok momentum-jellegii mérészamai
megfelel6 bedgyazast fognak adni, amely méar invarians csicspermutaciora.

FeatherGraph|[10]: Ebben a médszerben adott hosszisdgi random sétdkon alapulé karakterisztikus fliggvényt
definidlnak minden csicshoz, ahol ezek jelentésen kiillonboznek eltérd strukturalis tulajdonsagi csucsokra. Ezek
bizonyos (adott vagy tanult) pontokon vald kiértékelésével kapjuk a csticsok bedgyazdsdt, melybdl mean poo-
linggal kapjuk az egész grathoz tartoz6 vektort.

2.2.3. Klasszifikacios feladatok

Az embedding algoritmusok tesztelésére kétféle tipusu predikcids feladatot taldltunk ki: a bedgyazott vektorok alapjan
az eredeti grafot generalé modelleket, vagy egy azonos modell kiilonb6z6 paraméterek mellett generdlt példanyait kellett
elkiiloniteni. A vizsgalt klasszifikdcids feladatok a kovetkezok voltak:

Barabasi-Albert tipusok: a Barabési-Albert, dudlis Barabasi-Albert és Holme-Kim (preferencidlis kapcsol6dast
alkalmazd, skélafiiggetlen) modellek megkiilonboztetése

3 kategoria, bennik kb. 70 grdf a tanito halmazban és 20-22 grdf a teszt halmazban
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Barabasi-Albert paraméterei: a Barabdsi-Albert modellben a paraméter (4j cstcs bekapcsolddé éleinek a
széma) meghatdrozéasa

6 kategoria, bennuk kb. 10-15 grdf a tanité halmazban és 3-5 grdf a teszt halmazban

Duaélis Barabaési-Albert-modell paraméterei: a dudlis Barabési-Albert modellben a paraméter (az 4j cstcs
bekapcsolédé éleinek varhaté értékének) meghatdrozdsa

5 kategoria, bennik kb. 14-17 grdf a tanité halmazban és 4-5 grdf a teszt halmazban

Barabdési-Albert tipusok paraméterei: a Barabdsi-Albert és duélis Barabdsi-Albert modellbdl kapott grafok
paramétereinek (az Uj csics bekapcsolédd éleinek varhaté értékének) meghatdrozésa

6 kategoria, benniik kb. 25-85 grdaf a tanité halmazban és 5-10 grdf a teszt halmazban

Kiilonboz6 jellegli modellek: a Barabdsi-Albert, az Erdds-Rényi és a random reguldris graf modellek (més
fokszdmeloszldst, {gy egymdstdl jelentdsen kiilonbozd tulajdonsdgokkal rendelkezd grafok) megkiilonboztetése

3 kategoria, bennik kb. 70 grdf a tanité halmazban és 20-22 grdf a teszt halmazban

Minden modell: mind az 6t hasznalt modell (BA, DBA, HK, ER, RR) megkiilonboztetése
5 kategoria, bennik kb. 70 grdf a tanito halmazban és 20-22 grdf a teszt halmazban

klasszifikdcios feladatokhoz a (megfelel grafmodellekbdl kapott) bedgyazott vektorok halmazét tanité és tesz-
dathalmazra osztottam (alapértelmezetten 0,75 — 0,25 ardnnyal), majd logisztikus regressziét alkalmaztam a

scikit-learn [11] Python programcsomagbdl Newton CG (Newton konjugdlt gradiens mddszer) optimalizaléval (a t6bbi
bedllitdsnal az alapértelmezettet hasznéltam).

2.3.

Eredmények

A fent ismertetett 6 feladaton az altalam vizsgalt 8 embedding algoritmus teljesitményét az els6 mérés alapjan az 1.
abra foglalja Ossze.

Lathato, hogy kiemelkedo teljesitményt nyijt a FeatherGraph, FGSD, LDP és GeoScattering eljaras — ezek koziil
kiilonos meglepetést okozott az LDP, hiszen ez a legegyszeriibb és leggyorsabb eljaras mind koziil.
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1. dbra. Grafbedgyazo médszerek performancidja kiilonbozé predikciés feladatokon



Az el6z6 féléves futdsidé mérések alapjan az FGSD és a GeoScattering a leglassabb modellek k6zé tartozott, igy
ezek haszndlata kompromisszumokkal jér.
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2. abra. Grafbedgyazé algoritmusok futdsideje — Projet 1. mérés eredménye

2.3.1. Tanité adathalmaz mérete

Kisérleteztiink a tanité adathalmaz méretével, mennyire lehet levinni a tanité halmaz elemszamat komoly performan-
ciaromlds nélkiil. Nem ldtszott komoly eltérés az eredeti 25%-o0s teszt-aranyhoz képest, a legjobb eljdrdsok végig 1
kozeli eredményt hoztak. Az els6 és az utolsé klasszifikdcids feladat eredményei a teszt-arany fiiggvényében:
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3. abra. Eljarasok performancidjanak alakuldsa két klaszterezési feladaton a teszt-halmaz ardnya szerint

A kérdés valdsziniileg érdekesebb lenne nagyobb méretli adathalmazon a gyengébb embedding eljardsokkal, és
diverzebb (pl. jobban eltéré méretii), esetleg kicsit hibds adathalmazon a nagyon erds eljardsokkal.
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