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Oz

Grafik sinir aglart (GNN), yapay sinir agi (ANN) ailesine
mensup ve grafikler iizerinden bilgi ¢ikarimi  islemi
gerceklestiven bir derin 6grenme yontemidir. Ilk kullanimi
2008 yilinda gerceklesmis, gelisimi ise 2014 yili ve
sonrasinda  olmustur. Evrisimli sinir aglarimin  (CNN)
gorseller iizerinde beklenen performanst karsilamamasina
karsilik olarak gelistirilen GNN’ler; fizik, kimya, biyoloji,
siber giivenlik gibi bir¢ok alanda kullamilmaktadir. Bu
calismada GNN ' ler ve modelleri temel olarak anlatilmis ve
kapsamli bir literatiir taramasi gerceklestirilmistir. Calisma
icerisinde bir GNN modelinin tasarim adimlarina deginilerek
gelistirilen modeller incelenmis, GNN modellerinin CNN ve
yinelemeli sinir aglart (RNN) etkili modellere kars: giiglii ve
zayif yonleri gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Grafik Sinir Aglari, Yapay Sinir Aglari,
Derin Ogrenme, Evrisimli Sinir Aglari, Yinelemeli Sinir
Aglan

Abstract
Graph neural networks (GNN) are a deep learning method
that belongs to the artificial neural network (ANN) family
and performs information extraction from graphs. It was first
used in 2008 and its development started in 2014 and
onwards. GNNs, which were developed in response to the
failure of convolutional neural networks (CNN) to meet the
expected performance on visuals, are used in many fields
such as physics, chemistry, biology and cyber security. In this
study, GNNs and their models are basically explained and a
comprehensive literature review is carried out. In the study,
the developed models are examined by referring to the design
steps of a GNN model, and the strengths and weaknesses of
GNN models against CNN and recurrent neural networks
(RNN) effective models are shown.

Keywords: Graph Neural Networks, Artificial Neural
Networks, Deep Learning, Convolutional Neural Networks,
Recurrent Neural Networks

1. Giris

Grafik Sinir Aglar1 (Graph Neural Networks-GNN),
grafik lzerinde calisan sinir ag1 ailesine mensup bir
kavramdir. Derin 6grenmenin alt dali olan Evrisimli Sinir
Aglarmim (Convolutional Neural Networks-CNN) yetersiz
kaldigi Oklid dis1 uzayda kullanilmak igin gelistirilmis ve
blyiikk basarilar yakalamigtir. Evrisimli sinir aglaria
bakildiginda ise gorsel bilgi analizi iizerinde basarili olmusg
ve yaygin olarak kullanilmaktadir. Genel kullanim alanlar
resim tanima, resim smiflandirma ve tipta goriintii analizi
olsa da dogal dil islemede déhil olmak {izere bir¢ok alanda
kullanilmaktadir. Tarihsel gelisimi ilk olarak 1962 yilinda
Hubel ve Wiesel [1] tarafindan kullanilmistir. Bu ¢alisma
sonrasinda sinir aglarina yeni bir bakis gelerek gelisimi hizla
devam etmistir. CNN’ler 1D ve 2D’de biiyiik basarilar
saglamis ve kendini kanitlamustir. Tarihsel siirecte gelistirilen
sinir aglarma fikir olusturmustur. GNN ise giliniimiizde ¢ok
yeni bir ¢alisma alani olup her gecen giin gelismektedir.
Tarihsel gelisimini inceledigimizde Yinelemeli  Sinir
Aglarinin  (Recurrent Neural Networks-RNN) grafikler
iizerinde kullanilmas: ile baslamistir. 1997 yilinda Sperduti
ve Starita [2] tarafindan ortaya atilan bu diisiince 2009 yilinda
Scarselli [3] tarafindan Ileri Beslemeli Sinir Aglar1 (Feed
Forward Neural Networks-FFNN) ile kullanilarak GNN’ler
i¢in bir algoritma gelistirilmistir. {lk GNN modeli grafik etki
alanlarin1 6grenmek igin 2005 yilinda Gori ve ark. [4]
tarafindan literatiire dahil edilmistir. Geleneksel yontemlerin
yetersiz olmasi ve veri kaybia sebep olmast ile sonugta 6n
adimlarda takili kalinabilecegi sorununu ¢6zmek igin ¢aligma
gerceklestirilmigtir. GNN modelinin  Onerilmesi ve farkli
grafik tiirleri {izerinde basart saglandig1 belirtilerek, model
iizerinde deneyler yapilmis ve bilim diinyasina sunulmustur
[4]. Gori ve ark. bu modeli ge¢miste yaptiklart ¢aligmalarin
iizerine ekleyerek bulmustur. Daha onceki yillardan ornek
vermek gerekirse yonlendirilmis grafikler igin RNN
kullanarak 2003 yilinda bir sinir ag1 modeli 6nerilmistir [5].
GNN ile ilgili kapsamli bir ¢ok arastirma ve karsilagtirma [6-
10] yapilmistir. GNN’ler ilk olarak 2005 yilinda ortaya atilsa
da gelisimi 2014 yili ve sonrasinda olmustur. Temel olarak
bir GNN modeli Sekil 1°de [7] goriilmektedir.
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Sekil 1: Grafik sinir ag1 modeli temel tasarim hatt1

2. Grafik Sinir Aglan

GNN model tasarimi temel olarak dort islem adimindan
olusmaktadir. Ilk adim grafigin yapisin1 bulmak, ikinci adim
grafigin tipi ve Olgegini belirlemek, iiclincli adim tasarim
kayip fonksiyonunu hesaplamak ve son adimda hesaplama
modiilleri kullanilarak tasarimi tamamlamak seklindedir [7].
flk adim olan grafigin yapist bulunurken iki farkli durum
gozetilmektedir. Birinci durum grafikler iizerinde bulunan
bilgilerin agik oldugu yapisal senaryolardir. Tkinci durum ise
bilgilerin agik olmadigi yapisal olmayan senaryolar olarak
adlandirilmaktadir. Bu iglem gerceklestikten sonra grafik tiirii
belirlenmektedir. Grafikler tiirlerine gore yonlii/yonsiiz,
homojen/heterojen,  statik/dinamik  gibi  farklt  tiirleri
bulunmaktadir. Ayni sekilde bu grafiklerin birlesiminden de
bir grafik olusturulabilmektedir. Grafikler karmasik yapilar
oldugu i¢in bu adim olduk¢a 6nemlidir [7]. Sekil 2’de [7]
grafik tiri ve Olgegine gore degiskenler semast
goriilmektedir.

2.1. Grafik Tiirii ve Olgegi

Grafiklerde kenarlar bilgiler igermektedir. Yonlendirilmis
grafiklerde  bu  kenarlar  kullanilarak ~ modelleme
yapilmaktadir. Bu tiir durumlar i¢in Yogun Grafik Yayilimi
(Dense  Graph Propagation-DGP)  gelistirilmistir  [11].
Heterojen grafikler ise farkli tiplerden olugsmus diigiim ve
kenarlardan meydana gelmektedir. Ilk tiir olan meta yol
tabanlarinda, tim konumlarda bulunan diigiimlerin tiirleri
belirlenmektedir. Kenar tabanli yontemler ise genellikle
ornekleme, toplama ve 6zellik kodlama i¢in kullanilmaktadir.
ilk olarak web olcegi kapsaminda Heterojen Grafik
Dontstiiriicii (Heterogeneous Graph Transformer-HGT) [12]
modeli Onerilmistir. Bir diger model olan Heterojen Grafik
Sinir Ag1 (Heterogeneous Graph Neural Network-HetGNN)
[13] ise grafik madenciligi ve grafik model gorevleri olan,
baglanti tahmini ve digiim smiflandirmay: kolaylastirmak
icin gelistirilmis bir modeldir. iliskisel grafikler ¢ok fazla
bilgi igeren grafikler olarak tanimlanabilmektedir. Bilgi
grafiklerinden saglanan faydayr arttirmak igin [liskisel
Evrisimli Sinir Aglar1 (Relational Graph Convolutional
Network-R-GCN) [14] modeli onerilmistir. Bir diger model
olan G2S dogal dil islemede genellikle Gegitli Grafik Sinir
Aglart (Gated Graph Sequence Neural Networks-GGNN)
[15], tizerinde bulunan tiim bilgileri kodlayan bir modeldir.
Grafikten dizi olusturmada ortaya cikan bir problem olan
dilbilgisi ve veri kaybina karsi gelistirilmistir. Cok katmanl

grafikler, diiglimlerin birden fazla kenarla iligkili olmasi
durumunda ortaya ¢tkmaktadir. Bu tiir grafikler ¢ok boyutlu
oldugu i¢in tek boyutlu grafiklere onerilen modeller yetersiz
kalmistir. Bu sebeple c¢ok boyutlu grafik sinir agi olarak
bilinen mGCN [16] modeli Onerilmistir. Dinamik grafikler
ise zamana bagli olarak degisen grafiklerdir. ilk &rnek
modelimiz olan Difizyon Evrisimli Tekrarlayan Sinir Ag1
(Diffusion Convolutional Recurrent Neural Network-
DCRNN) [17], trafik modelleri gibi karmagik, zamana gore
degisen ve uzun siireli tahmine dayali etkiler géz Oniine
almarak gelistirilmis bir modeldir. Mekansal-Zamansal
Grafik Evrisimsel Aglar (Spatiotemporal Graph Neural
Network-STGNN) [18], trafik analizini zamansal ve
mekansal olarak ele almig, tahmin etme sorununa farkli bir
bakis agisiyla yaklasarak yeni bir model dnermistir. Yapisal-
RNN [19], gelismis uzay zaman grafiklerinde RNN
yardimiyla gercek diinyada ise yarayan bir form olusturma
amactyla gelistirilmistir.  Bilinen ¢alisma ise insan
hareketlerinin modellenmesidir. Ayni sekilde benzer bir
durum Mekansal-Zamansal Grafik Evrisim Aglari’'nda da
(Spatial Temporal Graph Convolutional Networks-ST-GCN)
[20] bulunmaktadir. Insan eylemlerini tanimlamak amaciyla
iskelet modellemesi gergeklestirilmek istenmis ve dinamik
iskelet modeli Onerilmistir. Dinamik Grafik Evrisimli Aglar
(Dynamic Graph Neural Networks-DGNN) [21], Uzun-Kisa
Siireli Bellek Aglari (Long Short-Term Memory-LSTM) ve
Grafik Evrisim Aglarint (Graph Convolutional Networks-
GCN) igeren zamansal degisime gore en fazla fayda
saglamaya ¢alisan yeni bir model olarak &nerilmistir. Zaman
yapisini kodlayan LSTM ile grafik yapisin1 kodlayan grafik
evrisim katmanlart kullanilirken Birlestirilmis Dinamik
Grafik Evrisim  Agt (Concatenate Dynamic  Graph
Convolutional Networks-CD-GCN) ve kose kod ¢oziici
yapisina sahip Selale Dinamik Grafik Evrisim Ag1 (Waterfall
Dynamic Graph Convolutional Networks-WD-GCN) adinda
iki farkli model teknigi de sunulmustur. Yakin ge¢miste
Evrim Gegiren Grafik Evrisim Aglart (Evolving Graph
Convolutional Networks-EvolveGCN) [22] modeli, zamansal
grafiklerde diigim farkliligindan dogan sorunlara ¢6ziim
olmas1 sebebiyle gelistirilmistir. RNN’lerin diigiim bilgisi
eksikligi ve diigim kiimesi degisimde karsilastigi zorluga
¢oziim amaciyla ¢alismaya baslanmis ve yapilan deneylerde
daha iyi bir performans sergiledigi goriilmiistiir. Dinamik
aglar, GNN’de yeni kullanilmaya baglanmigtir. Dinamik Sinir
Ag1 (Dynamic Neural Networks-DNN) modelleri ile ilgili
kapsamli bir arastirma [23] mevcuttur. DNN modelleri ii¢



farkli tabanda incelenmistir. Sekil 3’te DNN’lerde grafik sinir
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Sekil 2: Grafik tiirii ve dlcegine gore degiskenler
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Sekil 3: Dinamik sinir aglarinda grafik sinir model genellemesi
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Sekil 4: Dinamik sinir ag tiirleri

Sekil 3’ten yola ¢ikarak istatiksel modellerin ¢ikarimlara
ve istatistiki verilere dayali oldugu goriilmektedir. Rastgele
modeller, Rastgele Grafik Modeller (Random Graph Models-
RGM) ve Ustel Rastgele Grafik Modelleri (Exponential
Random Graph Models-ERGM) iizerinde ¢aligmaktadir.
Aktiviteye yonelik modeller, diigiimlerin davraniglarini
modellemektedir. iligkisel olay modelleri ise zamansal
modeller olarak tanimlanabilmektedir. Gelecekte
gergeklesme olasiligini hesaplamaktadir ve bunu diigiimler
arasindaki iliskilerle yapmaktadir. Uretici olasilik modeller
olarak bilinen dinamik modellerden gizli uzay modeli,
Marcov Zinciri Monte Carlo (Markov Chain Monte Carlo-
MCMC) yontemini kullanarak diigiimleri lgeklemektedir.
Stokastik blok modeli ise gizli uzay modelinden farkli olarak
daha fazla diigimi o6l¢ekleyebilmektedir. Stokastik Aktor
Odakli Modeller (Stochastic Actor Oriented Models-SAOM),
model igerisinde diigiimlerin konum ve davranislarini temsil
etmektedir. Dinamik aglar, temsil 6grenme gizli grafiklerde
kullanilmaktadir. Tensor ayristirma tabanl yontemler, zaman
Oznelinde matris genellestirmeleridir. Rastgele yiirliyiise
dayali yontemler gémme gorevlerine yardimer olmaktadir.
Derin 6grenmeye dayali modeller ise adindan da anlasilacagi
gibi derin &grenme yaklasimlari icermektedir. Boltzmann
makineleri olasiliksal ¢ikarimlarda uretkenlikte
kullanilmaktadir. DNN’lere baktigimizda ise GNN’lerde
oldugu gibi grafigi kodlayan fakat isminden de anlasilacagi
gibi dinamik grafikleri kodlayan aglardir. Sekil 4’te DNN
tiirleri gortilmektedir [23].

Sozde dinamik modeller agin birden fazla anlk
gOriintiistini modellemektedir. Ayrica baglant1 eklemede de
kullanilmaktadir  [24]. Uretken Grafik Evrisim Ag1
(Generative Graph Convolutional Networks-G-GCN) [25],
biiyiiyen grafiklerde siire¢ modellenirken soguk baslatmanin
olusturdugu sorunlara karsilik bu modelden tamamlanmstir.
Model iist seviye performans gostermigtir. Diiglimler icin
baglanti tahmini yapabilmektedir. Aynit durum Varyasyonel
Grafik Otomatik Kodlayict (Variational Graph Auto-
Encoders-VGAE) [26] i¢in de gecerlidir. VGAE denetimsiz
ogrenmeyle  egitilmektedir.  Yonlendirilmis  grafiklerde
basarili ve gizli bilgileri 6grenme yetenegine sahiptir. Ayni
durum yar1 denetimli dgrenme kullanilarak da denenmis ve
basarilt oldugu belirtilmistir [27]. Kenar agirlikli modeller,
dinamik ag modelinin basitlestirilmis halidir. Dinamik ag

basitlestirilerek kenar agirlikli bir aga doniistiiriiliir ve statik
GNN modelleri ile kullanilir. En bilinen model ise Zamansal
Bagimli Grafik Sinir Ag1 (Tree Decomposed Graph Neural
Network-TDGNN) [28] adiyla bilinmektedir. Bu yontem ile
hedef diigiime komsu olan diigiim bilgileri ve &zellikleri,
zamansal toplayici (Temporal Aggregator-TDAgg) ile
toplanmaktadir. Model baglanti tahmini i¢in kullanilmaktadir.
Ayrik modelleme kullanilarak statik grafiklerde anlik goriintii
alma basarilidir. Statik dinamik modellerde Birlestirilmis
Dinamik Grafik Evrisim Ag1 (Concatenate Dynamic Graph
Convolutional Networks-CD-GCN) ve Selale Dinamik
Grafik Evrisim Ag1 (Waterfall Dynamic Graph Convolutional
Networks-WD-GCN)  kullanilmaktadir. Entegre Dinamik
Sinir Aglari ise bir¢ok dinamik sinir ag1 modelinde oldugu
gibi GNN ve RNN’leri birlestirerek modellemeyi, bu birlesim
ile kodlayan modellerdir [23]. Konvolisyonlu Uzun Kisa
Siireli Bellek (Convolutional Long Short-Term Memory-
ConvLSTM) [29] modelinden ilham almarak gelistirilmistir.
Bu model tahmin i¢in Tekrarlayan Sinir Aglarindan olup
girdiden duruma ve durumdan duruma gegis igin evrisimsel
yapist bulunmaktadir. Tahmin i¢in kullanilirken tahminini
gecmis durumlardan c¢ikarmaktadir. Sonraki yillarda bu
modeller genisletilerek yeni modeller gelistirilmistir. Yagis
tahminleri ve ugus giivenligi icin Evrigsimsel LSTM, degisken
konumlarda yapr 6grenmesi igin Ydriinge GRU (Trajectory
GRU-TrajGRU) [30], geg¢misten g¢ikarim yaparak gelecegi
tahmin eden Ureten Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural
Networks for Predictive Learning-PredRNN) [31], Gradient
Otoyol Birimi Onerisiyle gelistirilen tekrarlayan ag ve
PredRNN’in gelismis versiyonu olan ve zaman ikilemini
¢ozmek i¢in Onerilen PredRNN-++ [32], video tahmini igin
etkin bir model [33] ve biyomedikal sektdriinde gorlintii
segmentasyonu i¢in U-Net [34] modeli gelistirilmistir [35].
Evrisimsel LSTM’den esinlenerek gelistirilen bir diger model
ise girdi olarak diigiimlerde ConvLSTM’nin kullandigi 3B
tensorlerin aksine 6zellik vektorii kullanan GCRN-M2 [36]
modelidir. ImageNet [37], Moment in Time [38] ve Places
[39] veri setleri entegre aglarda ¢ogunlukla kullanilmaktadir.
Dinamik otomatik kodlayicilar ve iiretken modellerde ayrik
bolimde islenmektedir [23]. Burada en bilinen model
Dinamik Grafik Gomme Modelidir (Deep Embedding
Method for Dynamic Graphs-DynGEM) [40]. Dinamik
grafiklerde hesaplamay1 iyilestirmek icin gelistirilen model



anlik goriintiileri kullanmaktadir. Siirekli aglar ise ii¢ farkli
yaklasim iizerinde incelenmektedir [23]. ilk yaklasim RNN
tabanli modellerdir. Yenilemeden kaynakli olarak ag siirekli
glincellenmektedir. Bu  tabanda iki farkli  model
gelistirilmistir. Bunlarda ilki 6zel olarak tasarlanmis ve
yonlendirilmis grafikler {izerinde c¢alisan Akis Grafik Sinir
Ag1 (Streaming Graph Neural Networks-SGNN) [41], digeri
ise gelecekteki yerini modelleyebilen ve gomme ydoriingeleri
izerinde 6grenim saglayan JODIE [42] modelidir. Zamansal
nokta siireci tabaninda en bilinen yontem know-evolve [43]
yontemi olmustur. Dogrusal olmayan bir bi¢cimde gelisen
varlik temsillerini &grenebilmektedir. Etkilesim aglarina
doniisim i¢inde Gegici Nokta Siireci (Temporary Point
Process-TTP) parametreleri yardimi ile
gerceklestirilmektedir.  Yapilan deneyler sonucu basari
gostermistir. Gelistirilen bir baska model olan DyRep [43],
diisiik boyutlu grafiklerde diigiim yerlestirme islemi igin
kullanilmaktadir. Bilgi grafiklerinde basarili olmus, yapisal
ve diiglimler arasi iletisimi ifade edebilmesi yetenegi ile
modelleme gerceklestirebilmektedir [23]. Son taban modeli
olan zaman gémmeli modeller, zaman temsilinde konumsal
kodlama kullanmaktadir [44]. Zamansal Grafik Dikkat
(Temporal Graph Attention-TGAT) [45] katmani ile zaman
Ozellik 6grenmesi gergeklestirirken ayni zamanda komsuluk
ozelliklerini  toplamasinda  sagladigi  verim ile One
cikmaktadir. Diger grafiklere baktigimizda ise hipergraflar ve
imza grafikleri goriilmektedir. Hipergraflar st diizey veri
kiimelerini kodlayabilen modellerdir. Bilinen model olan
Hipergraf Sinir Aglar1 (Hypergraph Neural Networks-
HGNN) [46], karmasik verilerin modellenmesi igin
gelistirilmistir. Yapilan deneyler sonucu model iyi bir
performans gdstermistir. imzali grafikler ise negatif ya da
pozitif gibi farkli ve zit olabilen isaretli grafiklere
denilmektedir [7]. Bu modeller sadece pozitif grafiklere
odaklanildig1 igin gelisim siirecinde ortaya g¢ikan sorunlar
nedeniyle dogmustur. Model ayrica diigim temsillerini
belirlemek igin gelistirilmis ve imzali Grafik Evrisimli Ag
(Sparse Graph Convolution Network-SGCN) [47] olarak
adlandirilmistir.

2.2. Tasarim Kayip Fonksiyonu

Grafik tlirii ve dlgegi belirlendiginde ise sirada tasarim
fonksiyonunu anlamak ve olusturmak vardir. Tasarim kaybi1
fonksiyonu Sekil 1’de de goriildiigii gibi egitim ayar1 ve
gorev kisimlarindan olusmaktadir. Gorevler; diigiim diizeyi,
kenar seviyesi ve grafik diizeyi olarak ayrilabilmektedir.
Digiim diizeyi gorevleri, diigiimlere odaklanmaktadir.
Digiim ile ilgili en bilinen gorevler ise diigim
smiflandirmast  ve diigiim kiimesi gorevleridir. Kenar
seviyesi, kenarlarla ilgilenmekte ve kenar tiirliniin
siiflandirilmasina  odaklanmaktadir. Baglanti tahmini ve
kenar siniflandirma, ornek gorev olarak verilebilmektedir.
Grafik dizeyi ise grafik temsil amaghh O6grenmeye
odaklanmaktadir. Grafik smiflandirma bu gorevlerde en
bilinen o6rnektir [7]. Egitim ayarina bakildiginda ise derin
ogrenmede oldugu gibi denetimli, yar1 denetimli ve
denetimsiz  tiirler  goriilmektedir.  Denetimli  egitim,
etiketlenmis veriler sayesinde gergeklesmektedir. Yari
denetimli egitim ise az sayida etiketlenmis diigiim ve belirsiz
sayida etiketlenmemis diigiim ile gerceklesmektedir. Bu iki
egitim ayart ile tasarim kolayca gergeklesmektedir.
Denetimsiz egitimler ise sadece etiketlenmemis veriler ile
gerceklestirilmekte ve grafik ozellikleri bu ayarda grafik
tarafindan saglanan bilgiler ile olustugu i¢in oldukg¢a zordur.

Grafik Sinir Aglarina Genel Bir Bakis
An Overview of Graph Neural Networks
Hamza Talha Giimiis, Can Eyilipoglu

Bu sebeple otomatik kodlayicilar ve karsilastirmali 6grenme
yontemleri ile yapilmaktadir. Sekil 5’te denetimsiz ayar
modelleri goriilmektedir.

Denetimsiz
Ogrenme
| |
| | | |
Otomatik Karsilagtirmaly
Kodlayici Ogrenme
GAE/VG
— AR —  DGI
ARGA/A
— RVGA — Infograph
| MGAE =~ L{ Mult-
view

— GALA

— AGE

Sekil 5: Denetimsiz ayar modelleri

Sekil 5’te [7] goriilecegi lizere denetimsiz 6grenme igin
farkli  modeller  gelistirilmistir. ~ Oncelikle  otomatik
kodlayicilart incelendiginde bes farklt model goriilmektedir.
flk olarak Degisken Otomatik Kodlayict (Graph
Autoencoders-GAE) yapisina sahip grafikler iizerinde
calisabilen Varvasyonel Grafik Otomatik Kodlayict
(Variational Graph Autoencoders-VGAE), ilk gelistirilen
modellerden birisi olmustur. Bu model i¢in grafik evrisimli
aglar kullanilmaktadir [26]. Grafik gémme gorevi, diisiik
boyutlarda etkin bir yontem olmustur fakat esitlemelerde
gecmis dagitimda zorlanmaktadir. Bu soruna ¢dziim
olusturmak igin ¢ekismeli olarak Diizenlenmis Grafik
Otomatik Kodlayici (Adversarially Regularized Graph
Autoencoder-ARGA) [48] ve dismanca Diizenlenmis
Degisken Grafik Otomatik Kodlayict  (Adversarially
Regularized Variational Graph Autoencoder-ARVGA) [48]
modelleri  gelistirilmistir. ~ Gelistirilen modeller grafik
smiflandirma ve baglantt tahmini gorevlerinde iyi bir
performans  elde  etmistir.  Geleneksel  yOntemler
modernlesirken, aglarda bulunan bir bagka soruna da ¢6ziim
bulmustur. Bu sorun grafik aglarin1 kesfetme temelli, grafik
kiimelemedir. Marjinallestirilmis Grafik Otomatik Kodlayict
(Marginalized Graph Autoencoder-MGAE) [49] modeli,
temsili 6grenmede sadece denetimsiz olarak ¢alismamaktadir
ve bozuk ozellikler marjinallestirilerek islem yapilmaktadir.
Ayn1 zamanda en 6nemli dzelligi de otomatik kodlayiciy1
grafik alanma ilerletmesi olarak belirtilmistir. Deneyler
sonucu gosterdigi performans basarali sayilmis diigim
temsili gorevinde kullanilmigtir. Bir baska model olan
simetrik otomatik kodlayict GALA [50], Laplacian
yardimiyla isaretli grafikler iizerinde kararli bir model
olmustur. Baglanti tahmini ve kiimelemede iyi bir performans
clde etmis olan GALA, goriintii kiimeleme gorevlerinde
performansini arttirmistir. Bir baska model olan Uyarlamali
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Grafik Kodlayiciy1 (Adaptive Graph Encoder-AGE) [51] ise
GCN’lerin dezavantajlarindan yola ¢ikarak gelistirilmis bir
modeldir. Modelin sagladigi faydalar performans ve
saglamlik amaci, ger¢ek diinyada tutarli olmayan matris
kurtarrmma 6nem vermesi olmustur. Iki modiilden olusan
AGE ilk modiliinde Laplacian yumusatmasi kullanirken
ikinci modiilinde ise Ozellikleri giliglendiren bir kodlayict
kullanmaktadir. Deneylerden elde edilen sonuglara gore
model performansi son derece basarihidir. Ikinci taban olan
karsilagtirmali 6grenme iginde farkli modeller gelistirilmistir.
Derin Grafik Infomax (Deep Graph Infomax-DGI) [52], iyi
temsiller 6grenmek i¢in goriintli temsili model 6nermektedir.
Gorsel temeli bulunan ¢ok modelli bir 6grenme yaklagimi
sunarken, sinirh verilerle ilgilenmektedir. Diisiik boyutlu
veriler tlizerinde bilgiyi arttirmaktadir. InfoGraph [53],
karsilik bilgiyi maksimum seviyeye getirmeye calisan bir
modeldir, asil amaci ise grafik temsil 6grenmedir. Deneyler

sonucu etiketlenmemis diiglimler {izerinde etkili oldugu
goriilmiistiir. Farkli 6lgeklerde olan grafiklerde diigiim, kenar
ve liggen 6znelinde basarili olmustur. Son model olan ¢oklu
o0grenme ise [54], kendi kendini denetleyen ve grafik
difiizyonlar1 ile elde edilmis bir modeldir. Deneyler
sonucunda %350 basar1 gosterilmis, goriintii sayisi artis1 ve
¢oklu katmanda performansin iyilesmedigi belirtilmistir.

2.3. Hesaplama Modiilleri

GNN’lerin temel yapisinin incelendigi ¢alismamizda son
incelenecek olan kisim hesaplamali modiillerin bulundugu
kisimdir. Bu kisimda yayilim, 6rnekleme ve havuzlama
modiilil incelenecektir. Yayilim modiild, diigiimler aras1 bilgi
aktarimi i¢in, drnekleme modiilii, biiyiik grafiklerde yayilim
yapmak amaciyla, havuzlama modiilii ise diigiimlerden bilgi
¢ikarma amactyla kullanilmaktadir [7]. Sekil 6’da [7] yayilim
modiili goriilmektedir.

Yayilim
Modiilii
| | | | !
Baglantiy1 Tekrarlayan Evrisim
Atla Operator Operatorii
I_I_I | 1
= JKN Gegit Yakinsama Spektral Uzaysal
1
f 1 1
Hehvay | H GenN [H 6NN Nprectral Temel Dikkatli Cerceve
= CLN = TreeLSTM = GraphSEN |= ChebNet = Neural FPs |=  GAT = MoNet
= DeepGCN =GraphLSTM |=  SSE = GCN = DCNN |&~ GAAN |[= MPNN
Sentence PATCHY-
LSTM | LP-GNN = AGCN = SAN = NLNN
=  DGCN = LGCN o GN
-  GWNN = GraphSAGE

Sekil 6: Yayilim modiili

2.3.1. Yayihm Modiilii

Yayillm  modili ¢  farkli  grup  igerisinde
incelenmektedir. Ilk grup baglantiyr atla operatdrleridir.
Baglantiyr atla operatorleri derin  GNN’ler elde etme
amactyla modellenmektedir. ilk inceledigimiz model olan
Sigrayan Bilgi Aglari (Jumping Knowledge Networks-JKN)
[55], komsu toplama prosediiriiyle Ozellik analizi
yapmaktadir. Komsu diiglim araliginda olan mesafeyi
rastgele yiriiylis benzetimli komsu aralikli 6grenme ile
amaclayan bir modeldir. Sosyal ve biyoinformatik aglarda
basarili olmustur. JKN’ler evrisimli aglar ve dikkat
aglarindan daha iyi yaralanmak i¢inde kullanilmaktadir.
Otoyol aglari, LSTM tabaninda derine inebilmek icin

gelistirilmis bir modeldir [56]. Dil modelleme deneylerinde
bagar1 goOstermistir. Ayrica gelistirilerek evrisimli aglarda
cografi konum belirlemede de kullanilmas: i¢in caligmalar
yaptlmistir [57]. Yapilan c¢alisma performans agisindan
basarili olmustur. Siitun Ag1 (Column Network-CLN) [58],
topluluk smiflandirma amaciyla kullanilmaktadir. Toplu
siniflandirma genel olarak zor bir gorev oldugu icin
gelistirilen Siitun Ag1, ¢ok sayida iliskili alanlar 6znelinde
toplu smiflandirmay1 gergeklestirmektedir. Model diinya
tabanli uygulamalar olan yazilimsal gecikme tahmini,
medikal diyabet smiflandirmast ve film-tiir
siniflandirmasinda basarilt olmustur. En 6nemli 6zelligi ise
o0grenme ve cikarimi ag lzerindeki iligkilerin sayisiyla
dogrusaldir. Derin Grafik Evrisimli Aglar (Deep Graph



Convolutional Networks-DeepGCN) [59], model tabanl
optimizasyon  yontemleri ve ayirt edici 0grenme
yontemlerinin sorunlarina el atmaktadir. DeepGCN’lerin
amaci ise glriltii gidericiler ve degisken bolme ydntemleri
yardimiyla hizli ve etkili bir CNN elde etmektir. Deneyler
sonucu Gauss giriltii giderici ve diisiik seviyeli goriis
uygulamalarinda basar1 yakalamistir. DeepGCN’ler farkli
modeller olan ResGCN, ResNet ve DenseGCN’den ilham
almistir.  ResNet [60], derin aglarm egitimi icin
kullanilmaktadir. Farkli veri kiimelerinde yapilan deneyler
sonucunda basari elde etmistir. Ayrica ResNet [61], kimlik
eslemeleri i¢in de kullanilmaktadir. Bu kullanimda ileri ve
geri sinyalleri bloklar arasi atlama ile gerceklestirmektedir.
Bu durum egitimi kolaylagtirmak ve genelleme yapimini
gelistirmek  i¢in  kullanilmaktadir.  Yogun Baglantili
Evrisimsel Aglar olarak bilinen DenseNet [62], giris ve ¢ikis
arasinda baglanti kisaligindan yararlanarak derin ve verimli
bir egitim iceren modellemedir. Her katman birbirinden
beslenmekte ve bu sayede dogruluk yiiksek tutulmaktadir. Bu
aglarda oOzellikler tekrar kullanabilmekte ve parametre
say1sinin azalmasiyla ozellik yayilimint
kuvvetlendirmektedir.

Artik Grafik Evrisim Ag1 olarak tanimlanan ResGCN
[63] ise anormal diigiim tespiti ile izinsiz giris tespiti
yapabilmektedir. Tespit isleminde karsilagilan durumlar olan
arttk modelleme ve ag yumusatma, ResGCN ile
¢oziilebilmektedir. Model sayesinde anormal diigiimlerin
olusturdugu etkiler azaltilmaktadir. Derin aglar sadece grafik
aglarinda degil CNN’ler iizerinde de bulunmaktadir. GCN ve
CNN’ler birbirlerini evrensellestirmektedir. Derin CNN’lere
bakildiginda [64] goriintii simiflandirma, belge analizi ve
konusma tanima alanlarinda uygulanmaktadir. Ayni sekilde
Derin GAN yani Derin Uretken Diisman Ag1 goriintiiden
gorlintilye ¢eviri ve yliz yaslanmast gibi alanlarda
kullanilmaktadir. Tekrarlayan  operatorler, yayilim
modiiliinde bulunan bir diger operatdor grubudur. Bu
operatorlerde katmanlarin agirliklar esittir [23]. Tekrarlayan
operatorler, yakinsama tabanli yontemler ve gecit tabanli
yontemler olarak iki farkli grupta incelenmektedir. Sekil 7°de
[7] tekrarlayan operatdrler goriilmektedir.

Yayilim
Modiili

I
Tekrarlayan
Operator

Yakinsama ‘

— GNN

GraphESN

— SSE
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Sekil 7: Tekrarlayan operatorler—yakinsama
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[lk incelenen grup olan yakinsama tabanl yontemler, dort
farkli modelden olusmaktadir. Temel olarak GraphESN, SSE
ve LP-GNN modelleri ele alinmistir. GraphESN yani Grafik
Yanki Durum Aglarimi anlayabilmek i¢in dncelikle ESN’lerin
yani Yanki Durum Aglarmin anlagilmasi gerekmektedir.
ESN’ler RNN yanki  durumlarmin  olugmasi ile
adlandirilmaktadir. Tlk bakis sinir aglarinda ger¢ek zamanh
durumlarda  islenebileceginin  diisiiniilmesiyle  temeli
olusturulmustur. ilk ¢alisma sinirsel noéron okumasi,
norofizyoloji ve noroteknoloji’de kullanilmistir. Kullanim
Turing makinelerine dayanmaktadir ve titiz bir sekilde
matematiksel iglemler lizerinde ¢alismaktadir [65]. ESN’ler,
RNN’lerin yanki durumlarinda davranislar1 ve onlara karst
geligtirilen bir model olarak karsimiza ¢ikar [66].
GraphESN’ler  ise  ESN’lerin  grafikler  {izerinde
genellestirilmesiyle olusturulmaktadir. GraphESN’ler farkli
grafik tiirlerinde (yonlendirilmis/yonlendirilmemis, dongiisel,
etiketli) Ozyinemeli Sinir Aglarinin yani RecNN modeline
karst olusturulmustur. ESN’ler ile bu yonii benzerdir.
Performans igin egitimsiz kodlama kullanilmaktadir. Bir
avantaji ise sinir aglar1 ve ¢ekirdek tabaninda yaklasimlari
karsilastirabilmektedir [67]. SSE modeli stokastik kararli
durum géomme ag modeli olarak bilinmektedir. Grafiklerde
yinelemeli algoritma kullaniminda kararli durum 6grenimi
icin  kullanilmaktadir.  Model  ayrica  algoritmanin
kullaniminda 10.000.000’dan fazla digim igin grafik
isleyebilmektedir. Ayrica model karsimiza c¢ikan sabit
durumlarda kisitlamalar arasinda gecis yapabilmektedir [68].
Lagrange Yayilimi Grafik Sinir Ag1 (Lagrangian Propagation
Graph Neural Network-LP-GNN) modelinde grafiklerde bilgi
yayilliminda Lagrange cercevesi kullanmaktadir. LP-GNN,
GNN mimarisi {izerinde insa edilmis GNN yapisini
genisleten bir modeldir. Komsu diiglim arasindaki durum
incelemelerinde difiizyon mekanizmasindan
yararlanmaktadir. Difiizyon mekanizmasi, noral aglarda
karsilasilabilen problemlerden olan derinlik ve yeniden sarma
gibi problemlerin iistesinden gelmek icin kullanilan Grafik
Makine  Ogrenmesi  yontemidir. LP-GNN’de  GNN
hesaplamalar1 kolaylastirilmaya ¢alisilmistir.  Grafiklerin
islenmesi i¢in bagarili olacagi belirtilmistir [69].

Yayilim
Modiilii

I
Tekrarlayan
Operator

Gegit

GGNN

TreeLSTM

GraphLSTM |

Sentence LSTM

Sekil 8: Tekrarlayan operatorler—gecit

45/89



46/89

EMO Bilimsel Dergi 2023 Cilt:13 Say:: 2

Tekrarlayan operatorler igerisinde incelenen bir diger
model ise Sekil 8’de [7] de goriildiigli gibi gecit ya da kapt
tabanli yontemlerdir. Bu yontemler dort farkli model ile
anlatilmaktadir. Modellerin anlasilabilmesi i¢in Oncelikle
Kapili Tekrarlayan Birim (Gated Repetitive Unit-GRU) ve
Geleneksel Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)’in anlagilmasi
gerekmektedir. Bu yontemler kap1 kullanmay1
amaclamaktadir. Tekrarlayan sinir aglarinda kodlayici ve kod
¢oziicii islemlerinde yardimci olmaktadir [70]. GRU’lar
derinlestirilerek bilgi akisini kontrol etmektedir. Derin Basit
Kapili Birim (Deep Simple Gated Unit-DSGU) ve Basit
Kapili Birim (Simple Gated Unit-SGU), uzun siireli
bagimliliklar1 6grenmek icin kullanilmaktadir. GRU bilgi
akigini kontrol etmek i¢in birden fazla kap1 kullanirken SGU
ve DSGU ise sadece carpimsal kapilar1 kullanmaktadir. Bu
sayede 0grenme hizi arttirilabilmektedir. Bu kapi birimleri
RNN’lerde iliski analizi i¢in kullanilan RNN Geleneksel
Grafigi (RNN Conventional Graph-RCG) icin de
kullanilmaktadir [71]. Geleneksel Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM) ise genis zaman araliklarinda kullanilmaktadir. Asil
amact bilgi depolamay1 Ogrenmektir. LSTM gelismislik
diizeyiyle hesaplama karmasikligini sifira indirmektedir.
Tekrarlayan sinir aglari tarafindan ¢dziilemeyen zorluk olan
uzun siire gerektiren gecikmeli gorevleri de ¢ozebilmektedir.
LSTM basarili olmustur ve 6grenme seviyesi yiiksek olmakla
birlikte hizlidir [72]. GGNN yani Kapili Grafik Sinir Agi,
ozellik 6grenmeye dayalt gelistirilmis bir metottur. GNN’ler
yaygin olarak bilgi tabanlari, dogal dil bilimleri ve sosyal
bilimler alanlarinda kullanilmaktadir. Referans olarak kapilt
tekrarlayan modiiller alinmis ve optimizasyon kullanilmustir.
Gelistirilen model sira-ge¢it tabanli modellere gore daha
olumlu sonuglar vermis yapay zekd ve grafik Ogrenme
algoritmalarinda kullanilmistir. Model temel olarak yiiksek
performans sergilemistir [73]. Model sonraki yillarda grafik —
stralt 6grenme igin revize edilerek gelistirilmistir. GNN’lerde
yaygin bir bi¢cimde kullanilan NLP 6grenme asamasinda
farkli sorunlar yaratabilmektedir. Gelistirilen model dilbilgisi
tabanli 6grenme yaklasimlarinda iyi bir performans elde
etmistir [74]. GGNN’ler, GNN’lerin yetersizliklerini ortadan
kaldirmak igin gelistirilmis ve bu amagla Kap1 Tekrarlayan
Birimlerini (GRU) ve hesaplama i¢in zaman iginde geri
yayilimi (Backpropagation Through Time-BPTT)
kullanmaktadir [7]. Sinir aglarinin gelisiminde farkli
algoritmalar kullanilmigtir. Bu algoritmalardan biri de Geri
Yayilim (Backpropagation-BP) algoritmasidir. Algoritma
makine Ogrenme algoritmast olan gradient descent’i
kullanmaktadir. Gradient descent algoritmast GNN’lerde
grafik {izerinde bulunan noktalarm ya da belirlenecek bir
islevin yerel ekstremum noktalarini bulmak i¢in kullanilan
yinelemeli bir optimizasyon algoritmasidir. Makine 6grenme
ve derin 6grenme de siklikla kullanilmasiyla birlikte en ¢ok
kullanim amac1 en az kayip olusturmaktir. BP algoritmasi bu
algoritma Oznelinde tiiretilmistir. Bu sayede gelistirilen
model ile Onyargt ve ndron agirligi hatalart tespit
edilebilmektedir. BPTT ise BP algoritmasinin yinelenen sinir
aglarma uygulanmasi i¢in gelistirilmis ve sirali modeller i¢in
verim saglamistir. Bunun baslica nedeni RNN {izerinde
yapilan deneylerde RN’lerin tekrarlama yapmasi ve ge¢mis
bilgisini tutmasidir [75-77]. TreeLSTM, aga¢ yapisi
kullanilarak genisletilen LSTM tiirevi bir metottur. Metot
yapilan deneyler sayesinde ve diisiince amaci ile iki ciimle
anlam tahmini ile duygu smiflandirmasinda kullanilmistir.
Kompozisyonel Dagilim Semantik Modellerinin
degerlendirilmesi ile anlamsal iliski ve yargi tahmini-iki

ciimle anlam tahminini olusturmustur. Ote yandan uzun
climlelerin anlam ifadelerinde bulunan anlamsizliklar
ortadan kaldirilmak i¢in zengin kiime ve denetimli egitim
kullanilmasi gerekmektedir. Bu durum sonucu duygu agaci
bankasi  olusturulmustur. Aga¢  kiimesinde egitilen
Ozyinelemeli Tensor Sinir Ag1 ile duygu tahmini yapilmis ve
yiiksek performans gostermistir. Ayrica bu model olumlu ve
olumsuz ifade kavrami ile alaninda tek model olmustur.
TreeLSTM, LSTM mimarisi iizerinde gelistirilerek Child-
Sum Tree-LSTM ve N-ary Tree-LSTM modellerini de
olusturmustur. Child-Sum, yiiksek dallanma ve ¢ocuk sirasiz
icin uygunken, N-ary, N sayili dallanma ve sirali agag
yapilarinda kullanilmaktadir [7, 78-80]. Grafik LSTM,
TreeLSTM’in  gelistirilmis ~ versiyonudur.  TreeLSTM
modellerine uygulanabilmektedir. Grafik yapili LSTM iliski
ayiklama [81], nesne ayristrma [82] ve konusma
modellemesi [83] gibi farkli alanlarda kullanilmustir. liski
ayiklamada, yapilan caligmalar genellikle ikili iliskilerde
ayiklama ile yapilmaktadir. Daha fazla iligki i¢in n-ary
kullanilarak, grafik uzun vadeli bellek aglar1 yardimi ile daha
fazla iliski ayiklanmasi denenmistir. Bu sayede ¢ok gorevli
ogrenme saglanacak ve capraz bilgi iiretme gergeklesecektir.
Bu iliskilerde keyfi aritmetik kullanilmaktadir. Gelistirilen
model basarili olmustur [81]. Anlamsal nesne ayrigtirmast ile
LSTM kullanilarak gelistirilen siiper pikseller yardimryla
yeni bir grafik elde edilmektedir. Bu sayede Graph LSTM
goriintiilere daha iyi odaklanabilmekte ve daha fazla basari
saglamaktadir [82]. Konusma modellemesinde ise diger
kullanim amaglarinda kullanilan uzun vadeli bellek aglart
yerine uzun kisa siireli bellek kullanilmistir. Bu sayede cift
yonli  aga¢ kullanilmig, modelleme ve yorumlamada
tanimlama  islemi  kolaylasmistir  [82].  Tekrarlayan
operatorlerde incelenen son model olan S-LSTM, metin
kodlamas1 amaciyla gelistirilmistir. Gelistirilen model, dizi
etiketleme i¢in kullanilan BiLSTM modeliyle rekabet
edebilmektedir [84-85].

Evrisim operatorii, yayilim modiili altinda incelenen bir
diger operatordiir. Evrisim operatdrleri en ¢ok kullanilan
yayilim modiilii operatdriidiir. Evrisim operatdrii uzaysal
yaklagim ve spektral yaklasim olmak iizere iki baslk altinda
incelenmektedir. Sekil 9°da [7] evrisim operatorii spektral
yaklagimlar goriilmektedir.

Spektral yaklasimlar, grafiklerin goriintii  y6niine
odaklanmaktadir. Bu durum grafiklerin sinyal isleme alanina
dayandigini gostermektedir. Biiyiik veriler grafiklerde agirlik
dengelemek i¢in u¢ koselerde bulunmaktadir. Bu sebeple
grafiklerde sinyal isleme yapilirken sayisal ve goriintii
yoniine dikkat edilmektedir. Bu diizensiz yapilar grafik
goriintli  islemesinde diizene sokularak temel islemler
genellestirilmektedir. Bunun sebebi verimli ve giivenli bir
sekilde bilgi ¢ikarimi yapmaktir [7, 86]. Evrigimin temelinde
Fourier doniistimii bulunmaktadir. Dogrusal sinyal isleme
icin frekans filtreleme kullanilmaktadir [87]. Spektral
yaklagimlar alt1 farkli alt baglikta incelenmektedir.
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Spektral ag, geometrik derin 0grenmenin
genellestirilmesiyle elde edilmektedir. Bilgisayarli gorme,
dogal dil isleme ve ses analizi konularinda derin sinir aglar
kullanilmaktadir. Geometrik derin 6grenme bu alanlardaki
sorunlara ¢6ziim olma amactyla olusturulmustur [88]. Ayni
sekilde Oklid olmayan uzayda derin 6grenme gerceklesmesi
icin biiyiik verilerde test edilen model basarili olmustur [89].
ChebNet, Chebyshev polinom yaklasik algoritmas: ile
doniisiim hesab1 yapmak igin gelistirilmistir. Amag grafik
koselerinde dalgacik doniisiimii gergeklestirmektir. Coziim
icin grafik Laplacian spektral ayrismasini kullanmaktadir
[90]. Laplacian, grafik 6grenmede siklikla kullanilmaktadir.
Karisik ve biiyiik verilerde basar1 gostermektedir [91]. Ayni
sekilde CNN iizerindeki uygulamalarda genellestirilerek
grafik spektral teorisi ile sorun ¢dziilmektedir [92]. Yakin
geemiste Chebnet geliserek yiiksek boyutlu fonksiyonlarda
da verimli olmustur. Diizeltilmis dogrusal birimleri (Rectified
Linear Unit-ReLu), diizeltilmis gii¢ tiniteleri (Rectified Power
Units-RePU) ile karsilagtirilarak verimleri  Olgiilmiistiir.
Model sayisal olarak kararli ve verimlidir. RePu daha giizel
sonuglar vererek basarisini kanitlamistir [93]. Bu ¢alisma
sonrasinda Chebnet’e olan ilgi artmig ve pratik olarak
karsilastirma tekrar yapilmigtir. Chebyshev polinom yaklagik
hiyerarsi kurami {izerine yeni bir model gelistirilmis,
gelistirilen  modelde  RePu  kullanilmigtir.  Yapilan
karsilastirma bir sonraki deneylerde ChebNet ile yapilarak
ChebNet’in daha karal1 ve verimli oldugu ortaya koyulmustur
[94]. AGCN, yani Uyarlanabilir Grafik Evrisimli Sinir Aglar1
CNN’lerin evrimlesmesi ile gergeklesmektedir. CNN’ler alt
modellerine ayrilirken grafik uygulamalar1 igin Graph
CNN’ler gelistirilmistir [95]. Graph CNN, goriintii analizi ve
grafiklerde kullanilmaktadir. Bagarist kanitlanmis ve nokta
bulutlarinda siklikla kullanilmaktadir [96]. AGCN, temel
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girislerde karmasa olsa da CNN’in genellestirilmesi ile gérev
odakli egitim sonucu uygulanabilir GNN’yi olusturmaktadir.
Ogrenme igin metrik ogrenme tavsiye edilmis, deneyler
sonucunda ise istlin basari gdstermistir [97]. DGCN, yani
ikili grafik evrisim ag1 grafik analizi ile veri ayiklamay1
amaglamaktadir. Yari denetimli 6grenme ile kiiresel tutarlilik
ve yerel tutarlilik saglamaktadir. Deneyler sonucu basari
gosteren DGCN, iki evrisimsel ag kullanarak caligmakta ve
bu c¢aligma sonucunda denetimsiz bir kayip ¢cikmaktadir [98].
GWNN, vyani Grafik Dalgacik Sinir Ag1 grafik dalga
doniigimii ~ kullanarak ~ Spektral ~ Grafik ~ CNN’lerin
eksikliklerini ortadan kaldirmak ic¢in gelistirilmis bir
metottur. Metot matris ayrigmasina ihtiyag duymadan elde
edilebilmekte ve seyrek—yerel grafik dalgalari sayesinde
verimlidir. Yart denetimli smiflandirma ile Pubmed, cora ve
citiseer ile test edilmis CNN’lere gore yiiksek basar1
gostermistir [99]. Evrisim operatorlerinde inceleyecegimiz
bir diger bashik ise Uzaysal yaklagimlardir. Uzaysal
yaklagimlar Sekil 10°da [7] goriilmektedir.

Yayilim
Modiilii
Evrisim
Operatorii
Uzaysal
1
| | 1
Temel Dikkatli Cergeve
= Neural FPs |j= GAT =  MoNet
= DCNN = GAAN = MPNN
PATCHY-
SAN NLNN
= LGCN o GN
== GraphSAGE

Sekil 10: Evrisim operatdrii—uzaysal

Evrisim operatorii uzaysal yaklagimlar ti¢ farkli baslik
altinda incelenmektedir. Bu bagliklar, temel uzaysal
yaklagimlar, dikkat temelli uzaysal yaklagimlar ve g¢ergeve
genellemesinde uzaysal yaklasimlar seklindedir [7]. Temel
uzaysal yaklagimlar, ortiisme miktar: grafiklerin degismeyen
ozellikleri {izerinde zaman ekseni boyunca gerceklesen
yaklagimlardir. Bu yaklagimlarin karsilastigi zorluk ise farklt
boyutlardaki kiimelerin evrisim operatorii tanimlanmasi ve
CNN tabaninda degismezliklerin kontrol edilmesidir.
Yaklagimlar bes farkli model ile incelenmektedir [7]. Neural
FPs, sinirsel parmak izi olarak tanimlamakta ve temeli
dairesel parmak izlerine dayanmaktadir. Model diisiincesi
sinirsel parmak izlerinin sabit parmak izlerine kiyasla yeni
avantajlar sunacagi arastirmasiyla dogmustur. Tahmin
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performansi, yorumlama ve parsimoni avantajlart ile &ne
¢ikan sinirsel parmak izleri, dogrusal yonden grafikler
tizerinde ¢alismaktadir. Veri odakli 6zellikler makine goriisi,
konusma tanima ve dogal dil isleme gibi alanlarda manuel
giris ve Ozelliklerin yerini almakta oldugu bilinmektedir.
Gelistirilen model bu alanlarda basar1 saglamak ayrica sanal
tarama, malzeme tasarimi ve ilag tasarimi ¢aligmalari igin
oncii oldugu diisiiniilmistiir [100]. DCNN, en sik kullanilan
grafik sinir aglarindan olup difiizyon-konvoliisyonel sinir
aglart olarak adlandirilmaktadir. Diigiim smiflandiriimada
kullanilan DCNN, grafiklerin yapilandirilan verilerden
Ogrenimini difiizyonel gosterimler ile saglamaktadir [101].
PATCHY-SAN, grafik verilerinde dgrenme sorunu iizerinde
durmaktadir. Sorun temele indiginde iki ana sorun halinde
distinlilmiis ve ¢oziim iretilmeye c¢alisiimigtir. Komsuluk
grafigi sorunlart iizerinde duran model, diigiim dizilerinin
anlamlandirilmast  ve normallestirme ile eslestirilmesi
durumlarini rastgele grafiklerde yapmak igin gelistirilmistir.
Rastgele grafikten bahsedilen ise grafiklerin yonlii, yonsiiz,
homojen, heterojen, ayrik ve siirekli olma durumlaridir. CNN
temelinde yapilan deneyler esliginde model istiin performans
gOstermis, gelecek c¢aligmalar igin ise RNN tarzi sinir
aglarmm kullanilmasiyla 6n egitim ve iliskisel grafik
modellerin olusturulabilecegini belirtmistir [102]. LGCN,
ogrenilebilir grafik evrisimsel aglar olarak tanimlanmaktadir.
CNN’lerin genel sorunu olan 1zgara verilerinde elde edilen
basarmin  grafiklerde de elde edilmesi istemiyle
gelistirilmistir. Genel anlamda esli islem kullanilmas1 gerekli
olan durumlar i¢in yani komsu sayilarmin degisken oldugu
durumlar: ele alarak Ogrenilebilir grafik eslemsel katmani
(Learnable Graph Convolutional Layer-LGCL) adinda bir
o6neri ile sorunu ele almistir. LGCL verileri bir boyutlu 1zgara
verilere cevirirken, komsu sayisini sabit secerek es islem
yapilmasimi miimkiin kilmaktadir. Transdiiktiif ve endiktif
O0grenme yontemleri ile biiylik boyutlu grafiklerde de islem
alt grafik egitimi ile gerceklestirilmistir. Onerilen yontem
farkli veri setlerinde denenerek yiiksek performansli sonuglar
elde etmistir. Alt grafikler i¢in Onerilen LGCL tabanh
algoritma biiyiik boyutlu grafiklerin egitiminde basari
saglamigtir. Gelecek caligmalarda ise diigiim smiflandirma
konusunda  gelistirilebilecegi  gozlemlenmistir ~ [103].
GrapSAGE ise biiyiik grafiklerde endiiktif temsili 6grenmeyi
amaclamaktadir. Temel de diiglim goémmelerinin verimli bir
sekilde saglanmasiyla model kendini gostermektedir. Model
farkli veri setlerinde deneylerle gozlemlenmis ve basari
gostermistir [104].

2.3.2. Ornekleme Modiilii

Ornekleme modiilii, GNN temel tasarim evreleri olan iic
modiilden birisidir. Ikinci modiil olarak incelenen 6rnekleme
modiilii, komsu patlamast sorununu ¢ézmek igin
olusturulmustur. Komsu patlamasi, komsu katmanlardan
toplanan mesajlarin birikmesi ve birden fazla GNN katmant
icerinde takiplesmesiyle boyutun derinliklere inmesi olarak
tanimlanmaktadir. Bir baska 6nemli 6zelligi de her digim
icin komsuluk bilgileri yiiksek boyutlara ulagsmasi sebebi ile
biriktirilerek ~ depolanmast  sonucu  islenememektedir.
Ornekleme modiilii, burada yayilm gerceklestirir ve
islenmesinin  Oniindeki engeli ortadan kaldirmaktadir.
Ornekleme modiilii temel olarak diigiim &rnekleme, katman
ornekleme ve alt grafik 6rnekleme olarak ii¢ baslik altinda
incelenebilmektedir [7]. Sekil 11°de [7] ornekleme modiilii
ve alt bagliklar halinde ornekleme modiiliinii kapsayan
modeller goriilmektedir.

Ornekleme
Modiilii
. : !
| Diigiim Katman Altyazi
i GrapESAG FastGCN  [=ClusterGCN
— VR-GCN |4 LADIES Grap}}SAIN
— PinSAGE

Sekil 11: Ornekleme modiilii

Diigiim orneklemesi, diiglimlerin boyutlarmin
kigiltiilmesi ile ger¢eklesmektedir. Bu islem igin en basit
yontem komsu diigim alt kiimelerinden Dbirisinin
secilmesidir. Digiim Orneklemesi {i¢ farkli model ile
islenmektedir [7]. GraphSAGE, bu islemi her bir diigiim i¢in
2-50 digim komsulugunda sabit ve az bir say1 ile
saglamaktadir [7]. VR-GCN, Varyans azaltmali grafik
evrisim aglar1 olarak tanimlanmaktadir. GCN’de bulunan
temel sorunlardan biri olan hesaplanan boyutun 6zyinelemeli
olmas: sebebiyle siirekli artmasi ve azaltmaya yonelik
calismalarin basarisiz olma noktasini referans almaktadir. Bu
duruma karst olarak komsu boyut Orneklemesi yapabilen
kontrol degigken tabanli bir algoritma gelistirilmistir.
Gelistirilen algoritma GCN’de azaltma caligmalarinin
basarisini garanti etmektedir [105]. Pingsage, 6nem o6ncelik
temelinde gelistirilmis bir Ornekleme modiili modelidir.
Sistem, hedef diigiimii baglangic kabul ederek en {stteki
normallestirilmis ziyaret diigiimlerini se¢gmektedir. Bu sistem
bir nevi kiyaslama sistemi olarak tanimlanmaktadir.
Teknolojinin gelismesi yiiksek performansa yol agsa da
kullanict sayist ¢ok fazla olan web tabanli sistemlerde bu
biiytik bir sorun olarak algilanmaktadir. Bu soruna ¢dziim
olusturmak icin gelistirilen model, grafik yapisi ile birlikte
diigim ozelliklerini de igeren diiglimlerin gdmmelerini
olusturmaktadir. Gegmis ¢alismalara kiyasla daha verimli bir
model gelistirmek i¢in yiiksek verimli rastgele yiiriiyiislere
dayanan bir model Onerilmistir. Gomme olusturmaya
yardimc1 olmasi i¢in de MapReduce ¢ikarim algoritmasi
geligtirilmistir. Model Pinterest iizerinde bulunan farkl
ortamlarda denenmis ve basarili olmustur. Model giiniimiiz
itibari ile en basarili grafik gdmme modeli olmustur. Ayrica
web tasarim Olgeginin yeni nesil versiyonlarmm Oniind
acarak Oncii olma konumuna gegmektedir [106]. Bir diger
ornekleme yontemi olan katman Orneklemesinde, her
katmanda kiigiik bir diigiim tutulmasiyla ger¢eklesmektedir.
Bunun sebebi genislemeyi engellemektedir. Katman
orneklemesi iki farkli model altinda incelenmektedir [7].
FastGCN, GCN’lerin temel sorunu olan bellek boyutlama
konusunda yeni bir yaklasim sunmaktadir. Tasarlanan model



eksiklerin egitimini tamamlarken ayrica model sonucu
cikarimlart da gostermektedir. Yapilan deneyler sonucu,
tahminler belirli bir dogrultuda kalirken egitimin verimli bir
basar1 gosterdigi gozlemlenmistir. FastGCN, orneklemede
alict alan1  Orneklemektedir. Bunu katman tabaninda
yapmaktadir [107]. Sabit Orneklemelerin aksine, katman
bazinda 6rnekleme olmasi igin egitilebilir ve uygulanabilir bir
model gelistirilmigtir.  Model 6znelinde hizli  grafik
gosteriminde kullanimi diisiintilmiistiir. Model iist katmandan
alt katmana dogru Ornekleme gergeklestirirken, farkli iist
diigiim paylasimi ve sabit boyut drnekleme olmasi sebebi ile
alt katmanlar1 Orneklendirmektedir. Bu agik varyans
azaltmay1 saglayabildigi i¢in egitim de gelismektedir. Farkli
deneylerde hiz konusunda performans gosterilmis olsa da
dogrulugu konusunda karara varilamamistir [108]. LADIES,
katman bazinda orneklemede olusan seyreklik sorunlarini
azaltmak icin Onerilmis bir modeldir. Kelime anlami olarak
katmana bagl 6nem 6rnekleme olarak tanimlanabilmektedir.
Ust katmanda bulunan 6rneklenmis diigiimleri referans alan
model, diigiimleri segerek olasilik hesaplamaktadir. Olasilig1
hesaplarken bipartite grafigini kullanmaktadir. Bu grafigin en
temel Ozelligi, koselerini ayrik ve bagimsiz kiimelere
ayirabilmesidir. Ozyinelemeli olarak sabit sayida katman
basina diigim oOrneklemektedir. Yapilan deneyler sonucu
verimli sonuglar elde edilmistir [109]. Ornekleme modiiliinde
incelenen son yontem ise alt grafik drneklemesidir. Alt grafik
orneklemesinde  iki  farkli  model bashigi altinda
incelenmektedir. Temel yontem alt grafige Ornekleyerek,
komsuluk aramasinda alt grafikleri kisitlamaktir [7].
ClusterGCN, GCN’lerde katmanlarin yiikselmesiyle artan
maliyetler ve genis alan gereksinimi sorunlarina ¢oziim
olusturmak igin onerilen bir kiime algoritmasidir. Onerilen
model GCN’lerde SGD tabanli algoritmalar i¢in de gelisim
gostermistir.  SGD algoritmalari, stokastik gradyan inis
algoritmalart  olarak  tanimlanmaktadir. ~ Bir islevin
pliriizsiizliigii yani sahip oldugu alanlar &znelinde siirekli
tiirevlerin sayistyla Olgiilen 6zelligi optimize etmek icin
kullanilan yinelemeli olan bir yontemdir. Kiime-GCN’in
¢alisma mantig1, adimlarinda grafik kiimeleme algoritmasi
kullanarak olusturulan alt grafiklerin iligkilendirilmesi sonucu
diigim bloklamas1 ve mahalle aramasmi kisitlamasiyla
olugmaktadir. Bu sayede belleklerde ve hesaplamalarda verim
olusturmaktadir. Yapilan deneyler sonucu basar1 elde etmis
ve yiiksek performans gostermistir [110]. GraphSAINT te ise
alt grafik olusturma amaciyla diiglimler ve kenarlar
orneklenmektedir. Bu yoniiyle kiimeGCN’den ayrilmaktadir.
Yinelemeli grafik tabanli endiiktiif 6grenme yontemidir. Her
yinelemede diizgilin bir alt grafik olusturulmaktadir. Yapilan
deneyler sonucunda {istiin performans gdstermis ve basarisini
kanitlamistir [111].

2.3.3. Havuzlama Modiilii

Havuzlama modiilii, GNN temel tasarimi icin gelistirilen
tic modiil arasindan incelenen sonuncu modildir. Genel
ozellikler elde etme amaciyla ¢ogunlukla evrisim
modiillerinden sonra gelmektedir. Bilgisayarli goriide siklikla
kullanilmaktadir. Biyiik yapili ve karigik diizenli grafiklerin
gorevleri gerceklestirebilmesi i¢in havuzlama katmaninda
tasarlanmaktadir. Havuzlama katmani dogrudan ve asamali
olmak iizere iki bashk altinda incelenmektedir. Sekil 12°de
havuzlama katman1 modiilleri ve modelleri goriilmektedir [7].

Grafik Sinir Aglarina Genel Bir Bakis
An Overview of Graph Neural Networks
Hamza Talha Giimiis, Can Eyilipoglu

Havuz
Modiilii
Dogrudan Asamali
—  Basit — Coarsening

—  Set2set o ECC

— SortPooling —| DiffPool

—  gPool
— EigenPooling
—  SAGPool

Sekil 12: Havuz modiilii

Dogrudan havuzlama modiilleri, okuma iglevleri olarak
variant 6znelinde isimlendirilmektedir. Farkli diigiim se¢me
stratejisine sahip olan diigiimler, temsili 6grenmeyi dogrudan
grafik diizeyinde saglamaktadir. Ug¢ farkli model iizerinde
incelenmektedir. Basit havuzlama ydntemi, farkli modeller
tarafindan kullanilmaktadir. Model temel olarak maksimum,
toplam, ortalama ve dikkat islemleri iizerinde durmaktadir.
Bu islemler ile diigiim bazinda yardimci olarak grafik
gosterimi  elde  edilmektedir [7]. Set2Set, MPNN
modellerinde grafik dgrenme i¢in kullanilmaktadir. Set2set,
zincir kurali kullanarak karmasik yapilarda ortak olasilik
O0grenimini temsil etmek i¢in Onerilmektedir. Yapilan
deneyler sonucu set2set’in say1 siralama ve bilinmeyen grafik
modellerinin ortak olan olasiliklarini hazirlamada verimli bir
tutum sergileyerek yiiksek performans gostermistir. Temsil
icin ise LSTM tabanli yontemler kullanilmaktadir [112].
SortPooling, sirali havuzlama olarak tanimlanabilmektedir.
Tensor formlarinda bulunan genel iki zorlugun ¢oziime
ulastirilmas1 diisiiniilmistiir. Bu zorluklar, grafik igerisinde
kodlanmis bilginin analiz edilerek faydali sekilde nasil
cikarilacagi ve bir grafigin anlamli ve verimli bir sekilde nasil
siralanacagi sorunlaridir. Analiz zorlugu i¢in GCN modeli
tasarlanmis ve ¢ekirdek baglantilar1 saglanmustir. Siralama
zorlugunda ise sirali havuzlama modeli devreye girerek
katman olusturulmustur. Karsilastirmali grafikler ile yapilan
deneylerde basart saglamistir. En 6nemli husus ise bu model
sayesinde gradyan tabanli 6grenmeyi desteklemesidir [113].

Hiyerarsik  havuzlama modiliinde ise karmasik
grafiklerin  hiyerarsik ~ durumlarinin  da  incelendigi
modellerdir. Alt1 farkli modelden olusmaktadir. Genel adiyla
graph coarsening yani grafik kabalastirma, ilk sinir aglarinin
dayandig1 kiimeleme yontemidir. Icerisinde bulunan 6z
bilesim adimi  modeli verimsizlestirmektedir. Model
gelistirilerek Graclus adinda yeni bir model olusturulmustur.
Bu model, k-means yontemini kullanmaktadir. Model,
hedefini dogrudan optimize edebilmekte ve yiiksek
kalitelidir. Deneysel sonuclarda yiiksek basari elde etmistir.
Bu modelin en bilyiikk basarisi ise daha hizli olmasi ve
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havuzlama saglamasidir. Model, ChebNet ve MoNet’te
digim  ¢iftlerini  eslemek ve  birlestirmek  igin
kullanilmaktadir [114]. ECC yani kenar kosullu evresim,
Ozyineleme kullanarak altornekleme ile havuzlama modiiliinii
tasarlamaktadir. Altdrnekleme yontemi Laplacian’m 6z
vektorliniin (en biiyiik ve igaret dahilinde) ikiye boliinmesi ile
olugturulmaktadir [7]. Model temel olarak normal
1zgaralardan  genellestirilerek  rastgele  grafikler elde
etmektedir. Yapilan deneyler sonucu {istiin performans
gostermistir [115]. DiffPool yani fark havuzu, grafiklerde
hiyerarsik  yapilarn  temsillerini  olustururken, GNN
mimarilerini  u¢  uca  birlestirebilmektedir. islem
gerceklesirken fark havuzu oOncelikle kiime atamasi
ogrenmektedir, diigiimler kiime ile eslenerek GNN temel
tasarimi i¢in girisi kaba bir sekilde olusturmaktadir. Yapilan
deneyler sonucu iistlin performans gostermis ve son
teknolojiye ulagmistir [116]. gPool, proje vektorii kullanarak
diigiimlerde puan 6grenme ve en yiiksek puani segmektedir.
Diffpoll ile olan farki her katmanda vektoér kullanmasidir.
gPool, havuz olusturma igin Onerilirken ayrica biriktirme
icinde gUnpool modeli dnerilmistir. GUnpoll modeli, gPool
modelinin tersine ¢aligmasi olarak da tanimlanabilmektedir.
gPool, grafik smiflandirma ve diiglim simiflandirma icin
kullanilmaktadir. Deneyler sonucu yiiksek basar1 gostermistir
[117]. Eigenpooling, GNN’lerde gérev doniisiimii ile basari
saglamay1 amaglamaktadir. Diigiim 6zellikleri belirli islemler
dahilinde  iglenerek  birgok  goérevin  performansini
yiikseltmektedir. En bilinen yaygin kullanim ise diigiimlerin
gosterimlerinin  birlestirilmesidir. Model temel olarak
havuzlama islemi gergeklesirken diigiimlerin 6zelliklerini ve
yapilarini Fourier prensibine dayanarak
gerceklestirebilmesidir.  Teorik analizde yiiksek basari
gostermis fakat uygulama deneylerinde basar1 gostermesine
ragmen teorik analiz basari seviyesine yiikselememistir.
Kisaca bu model, diigiim 6zellikleriyle birlikte yerel yapinin
kullanilmas1 amactyla tasarlanmis ve alt grafik bilgi ¢ikarimi
icin kullanilmaktadir [118]. Havuzlama modiilinde ve GNN
temel tasarimi igin incelenen son model olan SAGPool,
grafik temsil &grenmesinde ozellik ve topoloji kullanimi
saglayarak Ogrenme gergeklestirme amaciyla Onerilmistir.
Evrisim islemlerinde genellestirilme yapilmasi ve havuzlama
modiilleri kullanimmnin yayginlagmasiyla performanslarda
olan artigtan etkilenen SAGPool, grafiklerde alt drnekleme
isleminde bulunan zorluklara odaklanmaktadir. Yapilan
deneyler diger modeller ile Kkarsilastirilarak  istiin
performansa ulagtig1 gézlemlenmistir. SAGPool’{in en dikkat
¢eken Ozelligi ise zaman ve mekan karmasiklig: ile dikkat
temelli bir yontem olusturarak kullanmasi olmustur [119].

3. Grafik Sinir Aglarinin Dezavantajlari

GNN’ler temelde Yapay Sinir Agi (Artificial Neural
Network-ANN) ailesine mensup CNN’lerden tiiretilmistir.
Gelistirilen modeller kendine 6zgili olmakla beraber hedefe
odakli  gelistirilmektedir. ~ Genel olarak  GNN’lerin
dezavantajlarma  bakacak  olursak;  Olgeklenebilirlik,
goriilmemis grafiklerde sinirli genelleme, dinamik grafiklerin
isleme zorlugu, yorumlanabilirlik, standart mimari eksikligi,
veri seyrekligi ve giiriiltiisii ile teoride sinirlilik seklinde
gosterilebilir.

GNN modelleri her ne kadar bagari saglamis olsa da
dezavantajlart1 bulunmaktadir. Bu dezavantajlar model

gelistirmeyi giiglendirmekte ve anlam karmasasina yol
acmaktadir. Gergek diinya uygulamalarinda, topolojiler esnek
ve karmagiktir. Bu durum heterojen ve dinamik grafiklerde
zorluk olusturmaktadir. Zamansal grafikler, grafik tahmini,
¢izge model gelistirilmesi ile kenar sinyallerinin 6znitelikleri
bu zorluklara Ornek olmaktadir. Dinamik grafiklerde
sinyallerin zaman iginde degismesi, gelisen grafiklerde ise
yapmin degigsmesine bagli sinyal degisikligi sebebiyle bu
durum olugmaktadir. Dinamik grafiklere GNN modellerin
etkin bir ¢alisma alani olan trafik aglar1 6rnek olabilirken,
gelisen grafiklere sosyal ve bilgisayar aglari Ornek
verilebilmektedir. Farkli grafik tiirleri i¢in de bu durum
gecerlidir. Gelistirilen model kendine 6zgii grafikte kolaylikla
islem yapabilirken farkli bir grafikte zorlanmaktadir. Ozel
havuzlama operatorii olusturularak bu zorluk yok edilebilir.
Mevcut havuzlama yontemleri grafik diizeyindeki gorevlere
odaklanmigtir. Bu durum GNN modellerinin farkli gérev ve
¢oklu gorevler lizerindeki etkisini azaltmaktadir. Gelistirilen
modeller bu sebeple bir ya da iki gorev icin gelistirilmistir.
Benzer gorevlerde ise bu durum avantaja gevrilebilir. Model
derinligi, sadece sinir aglarmin degil derin sinir mimarilerinin
de zorluklar1 arasindadir. Karsilik olarak evrisim katmani
kullanilmastyla performansta beklenti karsilanamamaktadir.
Bu durum derin modellerde etkili olmakla birlikte,
giiniimiizde devam etmektedir. Aymi sekilde biiyilik 6lgekli
verilerde performansa etki eden durumlar arasindadir.
Havuzlama modellerinin kiigiik kiyaslama veri kiimelerini
segmesi kargilagtirma durumunu azaltmaktadir. Kullanilan
veri setleri yaygin olsa da yeterlilik bakimindan
tartigilmaktadir. Karmagik aglar da gelistirilen modellerin
6nem gosterdigi konulardan olmustur. GNN’lerin ¢ogunlukla
kenar ve diigiim ile smirli olmas1 karmasik modeller yiiksek
dereceli yap1 olarak adlandirilmaktadir. Bu durum da GNN
modellerinin zorluklarindandir. Verilerde bulunan giiriiltii,
GNN  modellerinde  giiriiltii ~ giderici ~ katmanlara
yonlendirmistir. Fakat bu durum yine de sorunu tam
anlamyla ¢ézememistir. flag tasarimi ve hastalik teshisi gibi
durumlarda gergek verilerin kullanilmasi topolojiyi bozmasi
sebebiyle performansi diistirmektedir. Aym1  durum
yorumlanabilirlikte de karsimiza ¢ikmakta ve her model i¢in
havuzlama modeli gelistirilmesi Onerilmektedir. Gergek
yagsam  lizerinde islenmesi, modelin  ne  kadar
yorumlanabildigine bagli olmaktadir. Mevcut havuzlama
yontemlerinin sezgisel tasarimi da modelin ifade giiciini
azaltmast sebebiyle yorumlanabilirlik ve ifade giicii
zorluklarin1  olusturmaktadir. Bir diger sorun olan
Olceklenebilirlik ise, biiylik grafiklerle modellenen endiistri
uygulamalart i¢in karsilagilan bir zorluktur. Twitter
orneginde, milyarlarca diigiim bulunmaktadir ve modeller bu
denli biyiik baglamlar i¢in uygunsuzdur. Bu durum g6z ardi
edilerek ¢oziilmiis olsa da Olgekleme sorunu GNN
modellerinin en sik karsilastigi zorluklardan biri olmaktadir.
GNN modelleri, her ne kadar bir ama¢ ugruna konu
kapsaminda gelistirilse de bu zorluklarla
karsilagabilmektedir. Bu durum GNN’lerin basarisini azaltsa
da diger sinir aglarina gore performans-verim bakimindan en
yetenekli sinir ag1 olma durumunu siirdiirmektedir. Tablo
1’de sinir agi modellerinin karsilagtirmas: goriilmektedir
[120-122].
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Ozellik ANN GNN CNN RNN

Giris Metin, goriintli, zaman | Diigiimlerin ve kenarlarin | Goriintiiler, videolar ve | Zaman serileri, metin

Verileri serisi  verileri, sayisal | swrasiyla varliklar1 ve | konusma sinyalleri gibi | dizileri, konusma
degerli veriler ve | iligkilerini temsil ettigi, | 1zgara yapili veriler. sinyalleri vb. gibi sirali
kategorik veriler. sosyal aglar, molekiiler veriler.

grafikler vb. gibi grafik
yapili veriler.

Veri Satir  ve siitunlardaki | Digiimlerin ve kenarlarin | Piksel yogunluklarma | Kelime dizileri veya

Gosterimi | yapilandirilmis  veriler | sirastyla  varliklarn  ve | veya 1zgaraya 0Ozgli | zaman adimlarn  gibi
veya Ozellik vektorleri | iliskilerini temsil ettigi, | diger Ozelliklere sahip | zamansal bir diizene
gibi tabular veya | sosyal aglar, molekiiler | sabit boyutlu 1zgaralar. sahip veri dizileri.
vektorlestirilmis veriler. grafikler vb. gibi grafik

yapil1 veriler.

Topoloji Tipik olarak tam bagli | Dinamik grafik | Yerel konvoliisyon | Zamansal dinamikleri

isleme katmanlar olarak | topolojilerini islemleri  ile  sabit | yakalayarak giris verileri
tasarlanan sabit girig- | modelleyebilir ve grafik | boyutlu alict alanlar | icindeki stralt
cikig baglantisi varsayar. | yapisindaki degisikliklere | kullanir. bagimliliklar1 modeller.

uyum saglayabilir.

Komsuluk | Sabit  boyutlu  giris | Mesaj gecisi veya grafik | Tipik olarak sabit 1zgara | Sirali kaliplar1 yakalayan

Toplama | ozellikleri tizerinde, | konvoliisyon islemleri | topolojisi varsayar ve | tekrarlayan  baglantilar
komsuluk toplamay1 agik | yoluyla komsu | 1zgara yapisindaki | araciligiyla zamansal
bir sekilde ele almadan | diigiimlerden/kenarlardan | degisiklikleri actkga | bagimliliklari modeller.
caligir. ozellikleri toplar. modellemez.

Ozellik Katman aktivasyonlarma | Diigiimlerin ve kenarlarin | Verilerdeki yerel | Tekrarlayan baglantilara

Ogrenme | ve agirhik parametrelerine | temsillerini grafik | Oriintiilerin  hiyerarsik | ve gizli durumlara dayali
dayali  olarak  girdi | yapisina ve diiglim/kenar | temsillerini ~ 6grenerek | olarak siralt veri
ozelliklerinin  hiyerarsik | Ozniteliklerine dayali | uzamsal  hiyerarsileri | temsillerini 6grenir.
temsillerini 6grenir. ozellikler olarak 6grenir. yakalar.

Olgeklene | Biiyiik  olgekli  veri | Dinamik cizge yapilart ve | Sabit boyutlu 1zgaralar | Degisken uzunluktaki

bilirlik kiimelerini isleyebilir ve | mesaj gecirme | tizerinde calistiklart ve | dizilerle basa ¢ikabilir
ozellikle optimize | iglemleriyle basa ¢ikma | optimize edilmis | ancak egitim sirasinda
edilmis  uygulamalarla | ihtiyact nedeniyle | konvoliisyon kaybolan veya patlayan
tipik olarak | dlgeklenebilirlik islemlerinden gradyanlardan muzdarip
6lgeklenebilir. sorunlarindan  muzdarip | yararlanabildikleri icin | olabilir.

olabilir. genellikle
6l¢eklenebilirdir

Yorumlan | Karmagik Ogrenilmis | Cizge yapisina dayali | Karmasik  Ogrenilmis | Karmasik 6grenilmis

abilirlik ozellikler ve veri | olarak diigiim ve kenar | ozellikler ve  acik | ozellikler ve gizli
yapisinin agik bir sekilde | 6zelliklerinin uzamsal hiyerarsi | durumlar nedeniyle
temsil edilmemesi | yorumlanabilir eksikligi nedeniyle | yorumlanabilirlikten
nedeniyle gosterimlerini yorumlanabilirlikten yoksun olabilir.
yorumlanabilirlikten saglayabilir. yoksun olabilir.
yoksun olabilir.

Uygulama | Siniflandirma, regresyon | Sosyal ag analizi, ilag | Goriinti siniflandirma, | Dil modelleme, konusma
ve Oriintli tamima gibi | kesfi, tavsiye sistemleri | nesne algilama, | tanima, zaman serisi
tablo halindeki veya | gibi ¢izge yapili veriler | konusma tanima vb. | tahmini gibi sirali veriler
vektorlestirilmis  veriler | lizerindeki gorevler igin | gibi 1zgara yapili veriler | ilizerindeki gorevler icin

tizerindeki gorevler igin
olarak kullanilmaktadir.

¢ok uygundur.

tizerindeki gorevler igin
yaygin olarak
kullanilmaktadir.

yaygin olarak

kullanilmaktadir.
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4. Sonug¢

GNN, her gegen giin kullanim alan1 genisleyen ve
popiilerligi artan bir kavram olmaktadir. Modellerin
gelistirilmesi, alana 6zgli olmamasi ve belirli bir alan i¢in
gelistirilen modelin farkli alanlarda kullanilmast GNN’lerin
yayginlagmasini saglamaktadir. Bu ¢alismada GNN’ler
kapsamli bir sekilde ele alinmgtir. Oklid dis1 uzayda yiiksek
performans sergileyen GNN’ler hakkinda farkli alanlar
6zelinde uluslararas: birgok ¢aligma yapildigr goriilmektedir.
Ancak Tiirkiye’de gerceklestirilen ¢aligmalarin az oldugu ve
tilkemizde bu ag tiriinin popilerlik elde edemedigi
degerlendirilmektedir. Caligmada GNN modeli temel alinarak
gelistirilen yontemler ve uygulamalar anlatilmistir. Ayrica
GNN modellerinin genel eksik yonlerine deginilmis ve sinir
aglart  karsilagtirilmistir.  Bu  ¢alismanin  ilk  Tiirkge
kaynaklardan biri olmakla birlikte ardili olacak g¢alismalara
katki saglayacagi diistiniilmektedir.
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