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Ozetce —Karmagik aglar, sosyal iliskiler, beyin aktiviteleri,
molekiiler yapilar: temsil edip, cizge olarak o6zelliklerinin anlasi-
labilmesi ve tahmin yiiriitiilebilmesi icin kapsamh olarak incele-
negelmistir. Bu aglarin modelleri ve onlara yonelik algoritmalar
arama motorlari, tavsiye sistemleri gibi giinliikk uygulamalarda
kullamlmaktadir. Genelde, bu aglar diigiimlerinin diisiik-boyutlu
Oklidyen gomiilmesi iglemiyle insa edilerek modellenmektedir.
Burada diigiimlerin Oklid uzayinda aralarindaki mesafe, her
ciftin arasinda bir baglanti olma ihtimaline dair bilgi verir. Bu
calismada, bu diisiik-dereceli temsil yontemlerinin gercek hayat
aglarmin smiflandirma sorusuna yonelik performansi incelenmis-
tir.

Anahtar Kelimeler—(Cizge gommesi, cizge temsili, diigiik-
boyutlu gomme, diisiik-dereceli temsil.

Abstract—Complex networks representing social interactions,
brain activities, molecular structures have been studied widely
to be able to understand and predict their characteristics as
graphs. Models and algorithms for these networks are used in
real-life applications, such as search engines, and recommender
systems. In general, such networks are modelled by constructing
a low-dimensional Euclidean embedding of the vertices of the
network, where proximity of the vertices in the Euclidean space
hints the likelihood of an edge (link). In this work, we study
the performance of such low-rank representations of real-life
networks on a network classification problem.

Keywords—Graph embeddings, graph representations, low-
dimensional embedding, low-rank representation.

I. GIris

Karmasik aglar, gliniimiizde, sosyal iligkiler, beyin aktivite-
leri, molekiiler yapilar temsil edip, ¢izge olarak 6zelliklerinin
anlagilabilmesi ve tahmin ytiriitiilebilmesi i¢in kapsamli olarak
incelenmigtir. Karmasik aglar icin iyi modeller olusturulmast,
sosyal aglarin da modern insan etkilesimini anlamada rolii
diisiiniildiigtinde, olduk¢a onemli bir konudur [1]-[3]. Son
yillarda, ¢izgenin diigiimlerinin Oklid uzayinda diisiik-boyutlu
gdommelerinin elde edilmesi makine 68renmesine yonelik uy-
gulamalarda siklikla calisilmis ve bu sekilde, gbmmenin ge-
ometrisi sayesinde ¢izgeye dair yapisal ozelliklerin korunmasi
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denenmistir [4]. Ozel olarak, diigiim gémme (node embedding)
yontemi girdi olarak n diigiimlii bir ¢izgedeki her digiimii
r € RF ve k << n olacak sekilde bir vektor ile temsil
eder. Bu sekilde gomme yontemi makine 6grenmesi ile bera-
ber obeklestirme (clustering), siniflandirma, baglanti tahmini
(link prediction) gibi bircok konuda kullanilmaktadir [4]. Bu
anlamda, iki diigiimiin arasinda kenar (edge/ link) olma olasi-
181, onlar1 temsil eden vektorlerin geometrik yakinliklarindan
¢ikarilabilmektedir.

Bu gomme yontemlerinden yaygin kullanilan ikisi TSVD
(Truncated Singular Value Decomposition) ve PCA (Logistic
Principal Component Analysis) gibi verilen agin (ya da ¢izge-
nin) komsuluk matrisini par¢alama (decomposition) yontemle-
ridir [5]. Son yillarda, derin sinir aglar1 kullamlarak da ¢izge
gommesini 6grenme yontemi siklikla kullanilmigtir [6]-[9]. Bu
yontemlerin ¢ozmeye calisti§1 soru, verilen biiyiikk bir agin
bir yandan yapisal 6zelliklerini koruyarak orijinalinden daha
kiiciik boyutlarda matrisler ile temsil edilmesini saglamaktir.
Hala tam cevaplanmamis sorulardan birisi, bu temsiliyetin ne
kadar kiiciik bir matris ile agin yapisal bilgilerini koruyarak
yapilabilecegidir [10]-[13]. Ornegin, iicgenlerin siklikla goriil-
mesi Facebook ag1 gibi sosyal aglarda, onemli bir karakteristik
olup, bunun TSVD ve PCA gibi cizge gdomme teknikleriyle ne
kadar korunabilecegi aragtirilmus [10], [11], [14], ikili (binary)
diigiim siniflandirma sorusu, diigtimlerin bulunduklar1 topluluk
etiketleri ¢izge karakteristigi olarak alinarak uygulanmuigtir.

Buradaki ¢aligmanin temel katkisi, yaygin kullanilan TSVD
ve LPCA c¢izge gomme tekniklerinin orijinal ¢izgenin bir¢ok
sinifli (multiclass) siniflandirma problemindeki performansini
incelemektir. Cizge siniflandirma sorusu, bir¢ok farkli alanda
calisilan bir problem olup, bazi durumlarda yeterli ag bilgisi
olmadan sinif bilgisinin ¢ikarilmaya caligilmasi gibi zorluklar
tasir. Bonner vd. [15] cizge simiflandirmasi igin, agin topoloji
ozniteliklerini derin sinir aglarim kullanarak bir 6grenme yon-
temi gelistirmigtir. Rastsal ¢izge modellerinin cesitliligi acisin-
dan kapsamli olan ¢aligmalardan birisi Rossi ve Ahmed [16]
tarafindan yapilmistir. Bu calismada da, rastsal ag modelleri
ile inga edilen ag gruplari olmak iizere belirgin olarak farkli
yapilara sahip 9 ag smnifi siniflandirma sorusuna dahil edil-
migtir. Cizge gbmme yOntemleri ile diisiik boyutlarda temsil



TABLO I: Siniflandirma igleminde kullanilan 6zniteliklerin her ag grubu icin ortalama degerleri.

Veri Kiimesi Diigiim Sayis1 | Kenar Sayisi Yogunluk Maks. Derece Ort. Derece k-(llvele lit‘sc'lek Orti(I:tu::;llasa:lme Ucgen Sayisi Oﬁérg::i;lggr
Barabasi-Albert 1000 35409 0.0709 278 71 40 0.127 767320 0.0247
Biyoloji 2715 27895 0.0098 339 20 37 0.256 272918 0.0096
Beyin 487 12561 0.2358 245 48 35 0.520 398615 0.0610
Chung-Lu 5201 21437 0.0045 167 8 16 0.072 9449 0.0105
Ekonomi 2283 100090 0.1574 863 120 111 0.437 5518546 0.0255
Enzim 60 94 0.0948 6 4 3 0.287 21 0.0989
Erdos-Renyi 1000 37583 0.0752 99 75 62 0.075 410869 0.0310
Facebook 6314 231472 0.0138 987 76 64 0.258 1910524 0.0086
Retweet 5586 6396 0.0005 1972 2 4 0.013 236 0.0055

edilecek sekilde yeniden inga edilen (reconstruct) aglarin, sinif
ozelliklerini biiyiik oranda korudugu goriilmiistiir. Deneyler
sonucunda, LPCA yonteminin TSVD yontemine gore daha iyi
performans verdigi goriilmiigtiir. Rastsal aglarin basarili olarak
temsil edilebilmesi i¢in gercek diinya aglarindan ¢ok daha
biiyiik dereceli temsillere ihtiyag duydugu gézlemlenmistir.

II. METOT

Smiflandirma igleminde, biyoloji, ekonomi, sosyal aglar
gibi farkli gercek ag gruplari yaninda rastsal yontemlerle iire-
tilen farkli ag gruplari, siniflandirma igleminin siniflarini tegkil
eder. Cizge gdbmme yOntemleri ile verilen orijinal aglarin daha
diisiik boyutta cizgeler tarafindan temsilinin siif 6zelligini ne
kadar korudugu, TSVD ve LPCA yontemlerinin performanslari
tizerinden karsilagtirlmigtir. Siniflandirma islemi, ¢izgelere yo-
nelik 6nemli rol tagidig1 bilinen ¢izge 6znitelikleri kullanilarak
yapilmustir.

A. Cizge Gomme Yontemleri

a) TSVD: TSVD (Kesik Tekil Deger Coziisiimii - Trun-
cated Singular Value Decomposition), tekil deger ¢oziistimii
(SVD) kullanilarak komguluk matrisinin (adjacency matrix)
yakinsandig1 bir yontemdir. TSVD yontemi, komguluk matri-
sini yeniden inga etmek i¢in kullanilmstir. Bir ¢izge icin kom-
suluk matrisi A € {0, 1}NXN, ortonormal matris Z € RV*F
olsun. Z ortonormal matrisinin siitunlar1, en biiyiilk degerli
k ozdegerine karsilik gelen komgsuluk matrisi 6zvektorlerini
icerir. W ise elemanlar1 en biiyiik k dzdegere karsilik gelen
kosegen matrisidir. TSVD gommeleri (embeddings) X ve Y,
X = Zs(W)/|W| ve Y = Z,/|W] ile hesaplamr. s()
fonksiyonu, isaret fonksiyonunu temsil etmektedir. Son olarak,
yeniden inga edilmis komguluk matrisinin hesaplanmasi icin
o(XYT) uygulanmigtir. Bu islemde o fonksiyonu, degerleri
0 ve 1 arasinda smurlayan bir kirpma fonksiyonudur (clipping
function).

b) LPCA: Komguluk matrisine yakinsamak igin
LPCA’ya (Lojistik Ana Bilesenler Analizi — Logistic Principal
Component Analysis) dayali bir yontem kullanilmistir. Bir
kayip (loss) fonksiyonu yardimiyla o(XY7T) (yakinsama) ve
A (komguluk matrisi) arasindaki hata en aza indirilmistir.
A e {0,13VN ve X,Y € RN*k deerleri icin kayip
fonksiyonu:

N

L=y

i=1 j=1

~1og1 (Ai; [XYT], )

%]

I(x) = (1 +e )" lojistik fonksiyonunu (sigmoid) ve A
kaydinlmig komsuluk matrisini temsil etmektedir. Komsuluk
matrisi A tizerindeki O degerleri -1 ile degistirilmistir (A =
2A —1). X ve Y matrisleri [—1, 1] arasinda rastgele degerler
ile baglatilmistir. SciPy kiitiiphanesi [17] ile “L-BFGS-B” [18]
algoritmasi kullanilarak 100 iterasyon ile kayip fonksiyonunu
en aza indiren X ve Y gommeleri (embeddings) elde edil-
mistir. Son olarak o(XY ) ile komguluk matrisi yeniden inga
edilmistir.

Bu iki ¢izge gobmme yonteminde de, islemin derecesi (rank)
elde edilen matrislerin boyutunda goriillen k& degeridir. Bu
derece taniminin, asagidaki cizgelerin diigiimiinin derecesi
tanimiyla karismamasina anlatimda gereken dikkat gosterilmis-
tir.

B. Cizge Oznitelikleri ve Modelleri

Kullanilan 6znitelikler, Tablo I’de de goriilen yogunluk,
maksimum derece, ortalama derece, maksimum k-cekirdek,
ortalama kiimelenme katsayisi, toplam licgen sayisi, ortalama
ozvektor merkeziyetidir. Asagida, bu ¢izge Ozniteliklerinin
tanimlart verilmektedir. Bir ¢izge G = (V, E) seklinde V
diigiim kiimesi ve E kenar kiimesi ile tanimlanir. Bu kiimelerin
eleman sayilarini n = |V| ve m = |E| parametreleri temsil
edecektir. Her diigiimiin baglantis1 olan komgsu diigiimlerin
sayisi, o digiimiin derecesi (degree) olup, maksimum, mi-
nimum ve ortalama (n iizerinden) degerleri cizgeler iizerine
tanimlanan renklendirme, eslestirme problemleri gibi alanlarda
onemli rol oynayan niteliklerdendir. Algoritmik ¢aligma siire-
sini etkileyen en 6nemli ¢izge parametrelerinden biri olan ¢izge

yogunlugunun degeri @] seklinde hesaplanir. Bu baglamda,
2

bir cizgenin n? seviyesinde kenar icermesi yogun, aksi halde

de seyrek, oldugu anlamina gelir.

Bir ¢izgenin kiimelenme katsayist (clustering coefficient),
cizgedeki diigiimlerin kiimelenme egilimini dlger [3]. Ozvektir
merkeziyeti bir diigimiin diger diigiimler iizerindeki etkisini
Olcer. Bir diigliimiin 6zvektor merkeziyeti, komsuluk matrisinin
en biiyiikk 6zdegerine ait dzvektoriindeki bu diigiime kargilik
gelen hanenin degeridir. Eger bir diigiimiin derecesi yiiksekse,
bu diigiimiin 6zvektor merkeziyeti yliksek olacaktir. Diger bir
onemli ag parametresi de ¢izgenin k-gekirdegidir [19], [20].
Bir cizgenin k-cekirdegi, icerisindeki her diigiimiin en az k
komsusunu da iceren olabilecek en biiyiik altgizgenin diigiim
say1sidir.

C. Suuflandirma Islemi

Makine Ogrenmesi modeli olarak Rastsal Orman (RF),
Lineer Model Olasiliksal Dereceli Azalma (SGD), K-En Yakin



Komsu (KNN) ve Destek Vektor Makineleri (SVM) Siniflandi-
ricilart kullanilmigtir. Egitim agsamasinda tabakali, 10 katlamali
capraz dogrulama ile F1 skorlar1 elde edilmistir, ve bu skorlar
yardimiyla optimizasyon c¢aligsmasi yapilmistir. FI skoru, ke-
sinlik (precision) ve hassasiyet (recall) degerlerinin harmonik
ortalamas1 alinarak hesaplanan istatistiksel bir Ol¢iittiir. Bu
skorlar, Rastsal Orman (RF), Lineer Model Olasiliksal Dereceli
Azalma (SGD), K-En Yakin Komsu (KNN) ve Destek Vektor
Makineleri (SVM) icin sirasiyla 0.87, 0.77, 0.86, ve 0.89
olarak gozlemlenmigtir. Egitim veri setinin 20%’si test veri
seti olarak belirlenerek optimize edilmis modeller iizerinde
ikinci bir F1 skoru elde edilmigtir. Sonuglar arasinda 0.92°lik
bir F1 skoru elde edilen Destek Vektor Makineleri (SVM),
siiflandirma i¢in en uygun model olarak gozlemlenmigtir. Bu
sebeple, ilerleyen boliimlerde ¢izge gdmme yontemlerinin per-
formanslart SVM ile elde edilen F1 skor sonuglari iizerinden
karsilagtirilmigtir.

IIT. DENEYSEL SONUCLAR

Deneyler icin 9 farkli siniftan toplam 198 cizge ile ca-
Listlmigtir [21]. Bu ag gruplart ve eleman sayilari: Biyoloji
Aglar (bio, 30), Beyin Aglari (bn, 10), Ekonomi Aglar (econ,
16), Retweet Aglan (rt, 29), Facebook Aglan (fb, 30), Enzim
Aglar (enz, 30), Barabasi—Albert Aglari (ba, 13), Chung-
Lu Aglan (cl, 24), Erd6s—Rényi Aglar1 (er, 16) olup, aglarin
oOznitelikleri ortalama deger olarak Tablo-I’de verilmistir. Bu
ag gruplarindan son iicli, ismiyle anilan rastsal ag modelleri
ile olusturulmus olup, farkli ag yapilarini temsil etmekte kul-
lanilirlar.

TABLO II: SVM smiflandiricisi ile bulunan F1-skorlarinin,
cizge gomme yontemlerinin farkli dereceleri (rank) kullanil-
diginda, tiim ag gruplan iizerinden alinan ortalama degerleri.

TSVD LPCA
Derece F1 skoru Derece F1 skoru
16 0.48 5 0.51
32 0.52 16 0.82
64 0.70 32 0.92
128 0.81 64 0.97

Rastsal ag modellerinin aralarindaki temel ayrim, iki dii-
giim arasina eklenen kenarin olasiliginin modele goére farklilik
gostermesidir. BA modelinde [1], her adimda bir diigiim ekle-
nirken, yeni kenarlarin her biri, 6nceden varolan diigiimlerin
dereceleriyle dogru orantili olarak belirlenir. ER modelinde
[22], diigiim ikililerinin sayis1 (2) olup, her c¢ift belirlenmig
sabit bir p olasiligiyla kenara doniisiir. CL modeli [23], ER
modelini esit olmayan kenar olasiliklariyla, verilmis bir diigiim
derece (komsu sayis1) dagilimi beklentisine uyacak sekilde
genellestirir.

A.  Swmiflandirma Performanslari

Egitim asamasinda SVM en yiiksek F1 skorunu sagladigin-
dan, test asamast da bu siiflandiricinin degerleri performans
acisindan referans alinmigtir. Tim aglar {izerinden ortalama
F1 skoru karsilagtirildiginda, Tablo II’'de goriilen degerler
sirastyla TSVD (derece= 64 ve 128 i¢in) 0.70 ve 0.81, LPCA
(derece= 64 ve 128 igin) 0.92 ve 0.97 bulunmustur. Bu agidan
LPCA TSVD’den aynm derece (rank) i¢in daha yiiksek kesinlik
(accuracy) saglamaktadir.

Derece (Rank) = 64 Derece (Rank) = 128
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Sekil 1: TSVD yontemiyle elde edilen ve tiim ag gruplari
tizerinden smiflandirma kesinligini (accuracy) degerlendiren
hata matrisi.
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Sekil 2: LPCA yontemiyle elde edilen ve tiim ag gruplar
tizerinden smiflandirma kesinligini (accuracy) degerlendiren
hata matrisi.

Sekil 1 ve 2°de goriilen hata matrisleri karsilastirildiginda,
ayni sekilde LPCA’nin siniflandirma kesinligi performansinin
TSVD’den daha iistiin oldugu goriilmektedir. Ek olarak, BA,
CL gibi aglarda simflandirma kesinligi diisiiktiir. Ozellikle,
LPCA’nin BA grubu i¢in performans: diger gruplara bakil-
diginda daha zayif kalmaktadir. Bu anlamda, siniflandirma
sorusu iizerinde, bu yontemlerin gercek hayat aglari igin
gosterdikleri basariy1 rastsal aglarda saglayamadigi sonucu
cikmugtir.

TABLO III: Test edilen ag gruplari i¢in 92% F1 skoruyla baga-
rili siniflandirma saglayan (minimum) par¢alanma boyutunun,
LPCA yontemi kullanildiinda elde edilen degerleri. (Ortalama
derece, verilen cizgelerdeki diifimlerin ortalama derecesini
belirtir.)

Veri Kiimesi Diigiim Sayis1  Ortalama Derece  Parcalanma Boyutu

Biyoloji 2715 19.58 5
Enzim 60 3.47 5
Retweet 5585 2.34 5
Beyin 487 47.50 16
Chung-Lu 5201 7.96 16
Ekonomi 2283 120.02 16
Erdos-Renyi 1000 75.17 32
Facebook 6314 76.10 32
Barabasi-Albert 1000 70.82 64

Tablo III'de, test edilen ag gruplart igin, gruptaki tiim
aglarin 92% F1 skoruyla simiflandirilmasimi saglayan (mini-
mum) parcalanma boyutunun, LPCA yontemi kullanildiginda
elde edilen degerleri listelenmistir. Bu degerlere bakildiginda,
LPCA yonteminin Biyoloji, Enzim ve Retweet aglari icin



oldukea kiigiik bir derece (rank) degeriyle cizge gomme isle-
minde basarili sonuglar verdigi gozlemlenmektedir. Bu aglar,
Tablo I’de de goriildiigii lizere yogunlugu ve ortalama derecesi
diisiik aglardir. Genel olarak rastsal aglarda (BA, CL, ER) ayn1
seviyede kesinlik degerlerine ulagsmak icin daha yiiksek derece
(rank) gerektigi goriilmektedir.

Hesaplama Zamamni: Karsilagtirma amacli Ekonomi ve BA
rastsal ag grubundan birer ag secilerek LPCA ve TSVD
yontemlerinin hesaplama hizi Tablo IV’de karsilagtirilmistir.
TSVD icin hesaplama siiresinin LPCA’den ¢ok daha kisa siir-
diigii goriilmistiir. LPCA icin harcanan bu siirenin, iterasyon
sayisinin artmasi halinde daha da artacagi ongoriilmektedir.
Burada verilen iki 6rnek ag digindaki biiyiik aglar icin ayni fark
goriilmekte ve TSVD’yi hesaplama zaman acisindan tercih
edilir kilmaktadir.

TABLO IV: iki yontemin hesaplama siirelerinin (saniye olarak)
econ-beause (n = 0.5K, m=44K) ve ba_1lk_150k (n= 1K, m=
150K) aglar1 tizerinde 6rnek amach karsilastirilmasi.

econ-beause ba_lk_150k
Derece TSVD LPCA  TSVD LPCA
16 0.40 3.54 1.75 15.98
32 0.44 3.86 1.65 14.33
64 0.36 2.60 1.70 15.19

IV. SONUCLAR

Bu calismada, cizge gobmme yontemleri ile diisiik boyut-
larda temsil edilecek sekilde yeniden inga edilen aglarin, sinif
ozelliklerini biiyiik oranda korudugu goriilmiistiir. Ote yandan,
benzeri caligmalarda, aglarin analizinde onem tagiyan ii¢cgen
dagilimi gibi bazi Ozelliklerin burada sunulan yontemlerle
yeteri kadar korunamadig1 goriilmektedir. Bu agidan, sunulan
yontemler yeniden inga igleminde farkli cizge o6zelliklerinin
korunmasina yonelik gelisime ihtiya¢ duymaktadir.
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