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Gráfbeágyazó (Graph embedding) algoritmusok

Cél: Gráfok −→ alacsonydimenziós euklideszi vektorok
strukturálisan hasonló gráfokhoz közeli vektorok
csúcsok permutációjára invariáns
hatékony előfeldolgozás pl. klasszifikációhoz

Két gyakori megközelítés:
Spektrális tulajdonságok alapján
Sétákkal, csúcsok környezetével
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Projekt I.

Futásidő vizsgálat a gráf csúcsainak növelésével

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

2 12



Projekt II.

Klasszifikációs feladathoz előfeldolgozásként használhatjuk a
beágyazott gráfokat
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Projekt II.

Legjobbak: FGSD, GeoScattering, LDP, FeatherGraph
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Mérési feladat – Projekt III.

Klasszifikációs feladathoz előfeldolgozásként használhatjuk a
beágyazott gráfokat
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Dataset

Változó méretű, valós hálózatok 6 területről

Molontay Roland, Nagy Marcell: 91.2% accuracy 8 dimenziós
vektorokkal
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Embedding algoritmusok

SF (Spectral Features):
Normalizált Laplace-mátrix k legkisebb pozitív sajátértéke
Paraméterek: k
Dimenzió: k

NetLSD (Network Laplacian Spectral Descriptor):
Hőmennyiség terjedésének modellezése, megoldása
Laplace-mátrix sajátértékeivel felírható; a gráf nyomát
különböző időpontokban kiértékeljük
Paraméterek: sajátérték közelítés lépésszáma, kiértékelési
időpontok eleje, vége, száma
Dimenzió: időpontok száma

LDP (Local Degree Profile):
Csúcsok szomszédainak fokszámstatisztikái hisztogramban
Paraméterek: binek száma
Dimenzió: 5× binek száma
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Embedding algoritmusok

Graph2Vec:
Csúcsok környezetei random fákkal mintavételezve, majd
doc2vec beágyazás
"Használt" paraméterek: dimenzió, epoch-szám, learning
rate
Dimenzió: dimenzió

FeatherGraph:
Adott hosszú séták végpontjainak eloszlása alapján minden
csúcshoz karakterisztikus függvény, ezek kiértékelése, majd
pooling
Paraméterek: sétahossz, kiértékelési intevallum, pontok
száma, pooling
Dimenzió: 4× sétahossz × kiértékelési pontok száma
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Klasszifikáció

Logistic Regression Newton CG optimalizálóval
train-test: 0.25 − 0.4

Random Forest Classifier
15 fa, max. 7 mélység, train-test: 0.25 − 0.4
train-test: 0.3, (fa, mélység) ∈ {5, 9, 13, 17, 21} × {5, 7, 9, 11}
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Eredmény – train-test vágás
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Eredmény – Random Forest paraméterezés
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Eredmény

Dimenzió – Accuracy, Runtime – Accuracy dilemmák
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Köszönöm a figyelmet!
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