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GRAFBEAGYAZO (GRAPH EMBEDDING) ALGORITMUSOK

Cel: Grafok — alacsonydimenzios euklideszi vektorok
m strukturalisan hasonlo grafokhoz kozeli vektorok

oo

m hatékony eléfeldolgozas pl. klasszifikaciohoz

Két gyakori megkozelités:
m Spektralis tulajdonsagok alapjan
m Sétakkal, cstcsok kornyezetével



Futasidé vizsgalat a graf csticsainak novelésével
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Tovabbi elemzésre érdemes: FeatherGraph, LDP, Graph2Vec (SF)



PROJEKT II.

Klasszifikacios feladathoz el6feldolgozasként hasznalhatjuk a
beagyazott grafokat
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vektor




PROJEKT II.

Accuracy of graph embedders on different tasks
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Legjobbak: FGSD, GeoScattering, LDP, FeatherGraph
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MERESI FELADAT — PROJEKT Il.

Klasszifikacios feladathoz el6feldolgozasként hasznalhatjuk a
beagyazott grafokat

2
> [0.25,0.4,-0.67,0.1,0.04...]
vektor




DATASET

Valtozo méretl, valos halozatok 6 teruletrél

Domain Description
Brain Humian and animal connectomes
Cheminformatics | Protein-protein (enzyme) interaction networks

Food What-eats-what, consnmer-resource networks

Transportation (metro, bus, road, airline) and

Infrastructiural . . _ \
distribution networks (power and water)

Social Facebook, Twitter and collaboration networks

Web Pieces of the World Wide Web

| Range of
network size

1750 2005 |

{avg: M6)

19 - 1.500
{avg: 118)

30 - A0K
f e ST

3K

Number of |
networks

104
100

100

Molontay Roland, Nagy Marcell: 91.2% accuracy 8 dimenzios

vektorokkal



EMBEDDING ALGORITMUSOK

m SF (Spectral Features):
Normalizalt Laplace-matrix k legkisebb pozitiv sajatértéke
Parameéterek: R
Dimenzio: R

m NetLSD (Network Laplacian Spectral Descriptor):
Hémennyiseg terjedésének modellezése, megoldasa
Laplace-matrix sajatértékeivel felirhato; a graf nyomat
kiilonboz6 idépontokban kiértékeljiik
Parameéterek: sajatéerték kozelités lépésszama, kiértékelési
idépontok eleje, vége, szama
Dimenzio: idépontok szama

m LDP (Local Degree Profile):
Csucsok szomszédainak fokszamstatisztikai hisztogramban
Parameéterek: binek szama
Dimenzio: 5x binek szama



EMBEDDING ALGORITMUSOK

m Graph2Vec:
Csltcsok kornyezetei random fakkal mintavételezve, majd
docavec beagyazas
"Hasznalt" parameéterek: dimenzio, epoch-szam, learning
rate
Dimenzio: dimenzio

m FeatherGraph:
Adott hosszu sétak végpontjainak eloszlasa alapjan minden
csucshoz karakterisztikus fliggveny, ezek kiértékelése, majd
pooling
Paraméterek: sétahossz, kiértékelési intevallum, pontok
szama, pooling
Dimenzio: 4x sétahossz x kiértékelési pontok szama

)



KLASSZIFIKACIO

Logistic Regression Newton CG optimalizaloval
m train-test: 0.25 — 0.4

Random Forest Classifier
m 15 fa, max. 7 mélység, train-test: 0.25 — 0.4
m train-test: 0.3, (fa, mélység) € {5,9,13,17,21} x {5,7,9,11}




EREDMENY — TRAIN-TEST VAGAS

Best performance of embeddings (LogReg)
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EREDMENY — RANDOM FOREST PARAMETEREZES




EREDMENY

Dimenzio - Accuracy, Runtime - Accuracy dilemmak
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