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OZET

Sinir aglari, alt alanlarinda genis bir aileyi sahiptir. Sinir aglarinin kendi icerisinde karsilastig1 kisitlar ve limitler
gelisimini olumlu yonde etkilemis ve yeni sinir ag1 modellerinin olugsmasini saglamistir. Bunun en biiylik 6rnegi
bazi {i¢ boyutlu verilerde yiiksek basari sergilemeyen evrisimli sinir ag1 (Convolutional Neural Network-CNN)
modellerine ek olarak ¢izge sinir agi (Graph Neural Network-GNN) modellerinin gelistirilmesi olmustur. Bir derin
ogrenme modeli olan GNN, temelde ¢izge 6grenmeyi kullanmaktadir. GNN’ler bir nevi ¢izge derin 6grenmedir.
Ancak bilinmelidir ki GNN’ler sinir aglar1 ailesinin bir iiyesi oldugu gibi ¢izge 6grenmenin de alt modellerinden
birisidir. Bu ¢alismada ¢izge 6grenme ve GNN’ler ile ilgili temel kavramlar, ortak ozellikler, farkliliklar,
avantajlar, dezavantajlar ve uygulama alanlarindan bahsedilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Cizge Sinir Aglar1, Cizge Ogrenme, Yapay Sinir Aglari, Derin Ogrenme

GRAPH NEURAL NETWORKS IN GRAPH LEARNING

ABSTRACT

Neural networks have a large family of sub-fields. The constraints and limitations that neural networks face within
themselves have positively affected their development and led to the creation of new neural network models. The
biggest example of this is the development of graph neural network (GNN) models in addition to convolutional
neural network (CNN) models, which do not perform well in some three-dimensional data. GNN, a deep learning
model, basically uses graph learning. GNNs are a kind of graph deep learning. However, it should be noted that
GNNs are a member of the neural network family and a sub-model of graph learning. In this study, the basic
concepts, common features, differences, advantages, disadvantages and application areas of graph learning and
GNNs are discussed.
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1. GIRiS

Cizgeler, giiniimiizde sosyal sistem, biyolojik ag, bilgi ¢izgesi ve bilgi sistemleri, iligkilendirme ile ekosistemler
gibi farkli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi ve yapay zeka igerisinde ag olarak da
adlandirilan “graph” kavramu, iki farkli kiime ile tanimlanmaktadir. Bu kiimelerden birincisi olan kose kiimesi
varlik temsili, kenar kiimesi ise varliklar arast iligki temsili gergeklestirmektedir (Zia ve ark., 2021). Cizge 6grenme
kavrami her gecen giin geliserek derin 6grenme, giiclii 6grenme, temsil 6grenme ve dgrenme verimliligi gibi
konularin da 6nemini artirmasini saglamaktadir. Bir tanim ve anlam olarak ifade edilirse ¢izge 6grenme, ¢izgesel
sistemlerin odaginda makine 6grenmesi gerceklestirme islemidir. Ogrenme gerceklestirilmesi icin farkli modeller
gelistirilmistir. Bu modellerden birisi GNN (Graph Neural Networks — Cizge Sinir Aglar1) modelidir. GNN’ler
¢izge Ogrenmenin alt dali olarak tanimlanabilmektedir. Cizge 6grenme yontemlerinin ¢ogu derin 6grenme
teknikleri ile gerceklestirilmektedir. Amag¢ olarak c¢izgelerden istenilen veya ihtiya¢ duyulan o6zelliklerin
¢ikarilmasini saglayan ¢izge 0grenme, ¢izge analizi icin gelistirilen giiclii, ayn1 zamanda da anlamli bir yontem
olmaktadir. Cizgeleri odak noktasi alarak gergeklestirilen yontemlerin siniflandirilmast Sekil 1°de goriilmektedir
(Zia ve ark., 2021).

Cizge Ogrenme
1 1 1 1
Cizge Sinyal Isleme Rastgele Yiiriiytlise Matris Carpanlarina Derin Ogrenmeye
i y g yu. p gl M
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Sekil 1. Cizge 6grenme yontemlerinin Siniflandirilmasi.

Calismanin diger boliimleri su sekilde organize edilmistir: Boliim 2°de GNN ve ¢izge 6grenme kavramlart ile ilgili
ayrintili bilgilere yer verilmistir. Bolim 3’te ¢izge modellerin uygulama alanlar1 agiklanmigtir. Boliim 4’te
GNN’lerin avantajlari, dezavantajlar1 ve kisitlar1 ele alinmistir. Son olarak Bolim 5’te ise ¢alismanin genel
sonuglarindan bahsedilmistir.
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2. CiZGE SINiR AGLARI VE CiZGE OGRENME

Cizge dgrenmede Oznitelik vektorleri girdi olarak kullanildiginda ¢ikti, tahmin sonuglar1 olmaktadir. Derin
o0grenme yontemleri hem yapay zekanin hem de ¢izge 6grenmenin en basarali yontemlerinden oldugundan iki
alanda da yaygm olarak kullanilmaktadir. En bilinen teknikleri GNN, GCN (Graph Convolutional Network —
Cizge Evrisimli Ag) ve GAE (Graph Auto-Encoders — Cizge Otomatik Kodlayicilar) modelleri olmaktadir. Bu
calismada ilk incelenecek yéntem olan GSP (Graph Signal Processing — Cizge Sinyal Isleme) tepe noktasi
bulabilmekte ve bu noktalar1 birbirine baglayabilmektedir. Bu sayede GSP sinir aglarinda basar1 yakalamistir (Zia
ve ark., 2021).

Sinyal isleme, Fourier doniisiimii ve filtre gibi klasik sinyal isleme teknikleri ile kullanilmaya baslanmistir ve
tanimli sinyalleri isleyebilen geleneksel bir konudur. Isleme, cizge analizi icin &nerilmesi ile gizge dgrenme de
onem kazanmustir. Islenmesi zor ve diizensiz veri olarak adlandirilan gizgeler spektral analize bir bakis getirmistir.
Baglanabilirlik ve benzetme ile 6zellik agiklamasi elde edilebilmektedir. Cizge sinyal isleme ¢izgelerde temsil,
Ornekleme-kurtarma ve 6grenme topolojisinin yapisi olarak ii¢ bashk altinda incelenmektedir. Cizgelerde temsil,
anlamli bir niteleme olarak tanimlanmaktadir. Burada temsil, komsuluk matrisi tabanli ve Laplacian tabanli olacak
sekilde iki farklt GSP modeli {izerinden tanitilacaktir. Komsuluk matrisi tabanli GSP’ler ASP (Algebraic Signal
Processing — Cebirsel Sinyal Isleme) yonteminden elde edilmektedir. Bu yontem, cebirsel teorilerin yorumlanarak
lineer sinyal olusturulmasi ile elde edilmektedir. Laplacian tabanlt GSP’ler ise, spektral teoriden yararlanmaktadir.
Temelde yiiksek boyutlu verilerin diisiik boyuta aktarilmasi ile gergeklestirilen yontem, yonsiiz ¢izgeleri de analiz
edebilmektedir. Ornekleme ydntemi, geleneksel sinyal islemede oldugundan biraz daha farklidir. Geleneksel
sinyal islemede tiim bilgiler saklanirken cizgelerde ise yiliksek boyut sebebiyle drnekleme teorilerinin ¢izgelere
uyarlanmast ile elde edilmektedir. Bu sayede az sayida drnekleme ile daha iyi kurtarma gerceklestirilmektedir.
Kurtarma ise orijinal g¢izgeden bilgi kaybi olmadan bilgi ¢ikarimi yapilmasi ve verimin diismemesi olarak
adlandirilabilmektedir. Cizge sinyal islemede verilerden topoloji yapisini 6grenme, baglantilar yardimiyla
gergeklestirilen analiz islemidir (Zia ve ark., 2021).

Matris ¢arpanlarina dayali yontemler, matrislerin bilesenlerine ayrilarak basitlestirme yontemidir. Basitlestirme
islemiyle bilesenler daha diisiik boyuta gelir ve orijinal bilgilerde kayip olmamasiyla temsil igleminde kullanilir.
Laplacian matris carpanlarina ayirma ve kose yakinlik matris ¢arpanlarina ayirma olarak iki farkli tird
bulunmaktadir. Laplacian matris ¢arpanlarina ayirma, ¢izge 6zelliklerinin korunmasi ile ikili tepe benzerligi olarak
adlandirilir. Laplacian matris ¢arpanlarina ayirma, doniistiiriicii ile endiiktif olmak {izere iki gruba ayrilmaktadir.
Doniistiiriicti islemlerde sadece egitim kiimesinde kdgselerde gobmme kullanirken endiiktifte ise egitim kiimesinde
olmayan kdoselere gdmme islemi uygulanmaktadir. Kése yakinlik matrisinde ise iligkisel olmayan ¢izgeler ve
homojen ¢izgelerde 6grenme i¢in kullanilmaktadir. Kose yakinligt korunarak en az hata alinmakta ayrica kose
yakinlig1 da tahmin edilebilinmektedir. Yaygin olarak kullanilmasa da Gauss matris ¢arpanlarina ayirma ve diisiik
sirali matris ¢arpanlarina ayirma yontemleri de vardir (Zia ve ark., 2021). Biiyiik 6lgekli ayrigsma ve ¢ikarim igin
kullanilan Gauss matris ¢arpanlarina ayirma yontemi, kenar yerine komsu koselerde sayilari en aza indirerek ¢izge
boliimlemesi yapmaktadir (Ahmed ve ark., 2013). Diisiik sirali matris ¢arpanlarina ayirma yontemi ise kdse metin
ozelliklerini ag d6grenimine dahil etmektedir. Modelin islenmesi igin DeepWalk modeli gelistirilmistir. Modelin
sorunlarindan birisi ise egitim siireci ile denetimli veya yar1 denetimli gorevlere uygulanamamasidir (Zia ve ark.,
2021).

Bir diger yontem olan rastgele yiiriiylise dayali yontemler, ag 6rneklemesi igin kullanilan etkin yontemlerdir. Ag
yapisi bagimlilig: ile NRL (Network Representation Learning — Ag Temsil Ogrenimi) tepe noktas1 dzellik
vektoriinii  olusturabilmektedir. Yapi tabanli rastgele yiiriiylislerde, ¢izge yapisi ve kdse niteliklerine
odaklanilmaktadir. Onem arz eden kdselere tahmin yapilmaktadir. Ayni sekilde dneme sahip olan ag olusum ve
ag evrimi modelleme islemleri de yapilmaktadir. Yap1 ve kose bilgisine dayal rastgele yiiriiyiisler, zengin kose
bilgilerini kullanarak analiz gergeklestirmektedir. Kdse metin bilgileri, tepe noktasi etiket bilgisi ve benzer
diigiimler dikkate alinarak ag temsili 6grenmektedir. Heterojen aglarda rastgele yiiriiyiisler ise farkli koselerde ve
koseler arasinda bulunan iligkileri muhafaza ederek ag temsil 6grenimi gergeklestirmeyi amaglamaktadir. Kdse ve
baglant1 iligkisi i¢erisinde bulunan anlamsal dikkatler ger¢eklesmektedir. Bilgi ¢izgeleri ve sosyal aglar heterojen
gizgelere 6rnek oldugu gibi yaygin olarak da kullanilmaktadir. Bilgi ¢izgeleri iligkisel g¢ikarim olarak
adlandirilirken {ic tiir iliskisel ¢ikarim bulunmaktadir. SRL (Statistical Relational Learning — Istatistiksel Iliskisel
Ogrenme), LFM (Latent Factor Models — Gizli Faktér Modeller) ve RWM (Random Walk Models — Rastgele
Yiiriiylis Modelleri) iligkisel ¢ikarim i¢in kullanilan yontemlerdir. SRL’de genelleme ve 6l¢ekleme olmadigi igin
LFM ve RWD modelleri daha yaygin olarak kullanilmaktadir. Zamanla degisen aglarda rastgele yiiriiylisler ise
bulunan agin zamanla gelismesi ve degismesi sonucu kose ve iligkilerin ortaya ¢ikmasina kars1 gelistirilmis analiz
yontemidir. Bu yontemde zamansal degisiklikler ve bu degisikliklerin yakalanmas1 6nem arz etmektedir (Zia ve
ark., 2021).
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Cizgelerde derin 6grenme ise RNN (Recurrent Neural Networks — Tekrarlayan Sinir Aglar1) ve CNN
(Convolutional Neural Networks — Konvoliisyonel Sinir Aglart) modellerinin ¢izgeler lizerinde genellestirilmeye
calisilmasi ile gergeklesmektedir. Sekil 1°de goriilen derin 6grenmeye dayali yontemlere ek olarak Sekil 2’de
¢izgelerde derin 6grenme metotlar: goriilmektedir.

Cizgelerde Derin
Ogrenme
|
| | | | |
Cizge Tekrarlayan Cizge Evrisimsel Cizge Otomatik Cizge Takviyeli Rakip Yontemlerin
Sinir Aglari Aglar Kodlayicilar Ogrenme Cizgeleri

Sekil 2. Cizgelerde derin 6grenme metotlar.

Sekil 1’e gore alt1 farkli yontem bulunmaktadir. Bu yontemler; ¢izge evrisim aglari, ¢izge dikkat agi, ¢izge liretken
ag1, ¢izge mekansal-zamansal ag, cizge otomatik kodlayict ve GNN seklindedir. Cizge evrisim aglari, 1zgara
alanlari ve ¢izge alanlar1 tizerinde calismaktadir. Spektral ¢izge teorisinin zamansal olarak kullanildigt zaman alani
ve spektral yontemler ile birinci yontemin genellestirilerek uzaysal gecerlilik ile analizin yapildig1 uzay alani ve
uzaysal yontemler olmak iizere iki gruba ayrilmaktadir. Cizge dikkat aglart GCN’nin genellestirilmesiyle
olusturulmus dikkat mekanizmalar1 gelismis ¢izge modellerdir. Cizge otomatik kodlayicilar GNN yapisinm
kullanarak diisiik boyutlu vektér gomme islemlerinde kullanilmaktadir. Cizge iiretken aglar, elde olan ¢izge
kiimelerine gore yeni gizgeler elde etmektedir. Dogal dil islemede kullanilan ag modelleri, anlam ve bilgi ¢izgeleri
elde etmektedir. Son yontem olan ¢izge mekansal-zamansal aglar ise ¢izgelerde mekénsal ve zamansal bagimlilig
ayni anda yakalamaktadir. Trafik aglarinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Zia ve ark., 2021). Sekil 2’de farkli
olarak ¢izge tekrarlayan sinir aglari, ¢izge takviyeli 6grenme ve rakip yontemlerin ¢izgeleri bulunmaktadir. Bu
yontemler arasinda bulunan temel ayrimlar Tablo 1’de (Zhang ve ark., 2015a) gosterilmektedir.

Tekrarlayan sinir aglarinin ¢izgelere uyarlanmasi ile ortaya ¢ikan GRNN (Graph-based Recursive Neural Network
— Cizge Tabanli Ozyinelemeli Sinir Ag1) modelleri genel olarak, diigiim diizeyinde tekrarlayan sinir aglar1 ve cizge
diizeyinde tekrarlayan sinir aglari olmak {izere iki gruba ayrilmaktadir. Diigiim diizeyinde 6grenmenin ¢izgeler
iizerinde kullanimi derin 6grenme Oncesi zaman olarak adlandirilmaktadir. Cizge temsillerinde ¢izgenin
tamaminin temsili i¢in diigiim ekleme Onerisi ile ortaya ¢ikan model, diigiim durumlarinin 6zyinelemeli bir tanim
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Cizge diizeyinde tekrarlayan sinir aglarinda ise diigiim diizeyinde oldugunun aksine
bir diigiime uygulamak yerine tiim ¢izgeye bir RNN uygulanmasi ile gerceklestirilmektedir. Tablo 2’de bu iki
farkli grubun 6zellikleri goriilmektedir.

Tablo 1. Yontemler arasinda bulunan temel ayrimlar.

Yontem Temel Amacg Ana Fonksiyon
Cizge Yinelenen Sinir Aglari Ozyinelemeli ve sirali cizge Diglimler veya gizgeler i¢in durum
desenleri tanimlari
Cizge Evrigimsel Aglar Cizgelerin ortak yerel ve kiiresel Cizge evrisim ve okuma iglemleri
yapisal kaliplari
Cizge Otomatik Kodlayicilar Cizgelerin digiik sirali yapilari Denetimsiz diigiim temsili 6grenimi
Cizge Pekistirmeli Ogrenme Cizge gorevlerinin geri Cizge tabanl eylemler ve ddiiller
bildirimleri ve kisitlamalari
Cizge Cekigmeli Yontemler Cizge tabanli modellerin Rakip egitimlerin ve saldirilarm
genelleme yetenegi ve saglamligt cizgelerini ¢izin

Pekistirmeli 6grenme, giiclendirme 6grenimi ya da takviye 6grenme olarak adlandirilan model, yapay zeka
gorevlerinde basar1 elde etmektedir. Odak noktasi kisitlama ve ayirt edilmeyen hedefler olmasina ragmen geri
bildirimlerden gergeklesen 6grenmede de verimli oldugu bilinmektedir. Kisaca ¢izge pekistirmeli 6grenme makine
Ogrenmesi yontemlerinden olan pekistirmeli 6grenmenin ¢izgelere uyarlanarak elde edilmesiyle
olusturulmaktadir. Tablo 3’te ¢izge pekistirmeli 6grenme yontemlerinin 6zellikleri gosterilmektedir.

20



Istanbul Ticaret Universitesi

Teknoloji ve Uygulamali Bilimler Dergisi

Cilt 7, No 2,s.17-56

Tablo 2. RNN model 6zellikleri.

Grup Model Ozyinelemeli/Sirali Cizge Desenleri Uygulama
Diigiim Diizeyinde GNN (Scarselli ve ark., 2009)
Tekrarlayan Sinir GGS-NNs Diigiim durumlarinin 6zyinelemeli bir tanimi (Li ve ark., 2015)
Aglari SSE (Dai ve ark., 2018a)
GraphRNN Otoregresif bir gekilde diigiimler ve kenarlar (You ve ark., 2018a)
olusturma
Cizge Duzey11_1d_e DGNN Diigiimlerin ve ke?narlz_mn olusumunun (Ma ve ark., 2018a)
Tekrarlayan Sinir zaman dinamiklerini yakalama

Aglar RMGCNN Cizgeyi yinelemeli olarak yeniden olugturma (Monti ve ark., 2017)

Dynamic GCN Farkl zaman dl.hr_nlermde digim (Manessi ve ark., 2020)
temsillerini toplama

Molekiiler ¢izgeler olusturmak i¢in kullanilan GCPN (Graph Convolutional Policy Network — Cizge Evrisimsel
Politika Ag1) hedeflemeleri ve kisitlamalari ele alarak modellenmede ve diigiim temsili icin GCN kullanmaktadir.
MolGAN modeli de molekiiler ¢izge olusturmak i¢in kullanilmaktadir. MolGAN, GCPN’den farkli olarak ¢izgeyi
parga par¢a yerine tam bir sekilde olusturulmasi gerektigini savunmaktadir. GTPN (Graph Transformation Policy
Network — Cizge Doniisiim Politika Ag1), diigiim temsili 6grenmesinde GCN, tahmin verilerini ezberlemede ise
RNN kullanarak kimyasal reaksiyon tahmini ger¢eklestirmektedir. GAM (Graph Attention Model — Cizge Dikkat
Modeli) modeli rastgele yiiriiyiisler i¢in pekistirmeli 6grenme gerceklestiren modeldir. Bilgi ¢izgelerinde akil
yiirlitme ile birlikte yol bulma hedefleyen DeepPath ve soru yanitlama gorevine odaklanan MINERV A modeli ise
akil yiiriitmeyi diigim tahmini ile gergeklestirmektedir (Zhang ve ark., 2015a).

Tablo 3. Cizge pekistirmeli 6grenme yontemlerinin 6zellikleri.

Model Gorev Eylemler Odiiller Calisma
GCPN Cizge olusturma Baglant1 tahmini GAN + Alan bilgisi (You ve ark., 2018b)
MolGAN Cizge olusturma Cizge olusturma GAN + Alan bilgisi (Cao ve Kipf, 2018)
Kimyasal reaksiyon Diigiim ¢iftlerini ve yeni bag .
GTPN tahmini tiirlerini tahmin etme Tahmin sonuglar1 (Do ve ark., 2019)
GAM Cizge siniflandirma Cizge Etlket.ler..",“..tahmm edin Simflandirma (Lee ve ark., 2018b)
ve sonraki diigiimii segcme sonuglari
Bilgi ¢izgesi akil Akil yiiriitme yolunun bir Akil yiiriitme .
DeepPath yiiriitme sonraki diigiimiinii tahmin etme | sonuglari + Cesitlilik (Xiong ve ark., 2017)
MINERVA Bilgi Gizgesi akil Ak1.l yuiiltme }./.olunurll bir Akl yliriitme (Das ve ark., 2018)
ylirlitme sonraki diigiimiinii tahmin etme sonuglari

Cizge karsilastirma yontemlerinin temeli GAN (Generative Adversarial Nets — Uretici Hasim Aglar1) modeline
dayanmaktadir. Bu yontemler hasim yani diisman egitimi ve diisman saldiris1 olarak iki farkli alt gruba
ayrilmaktadir. Diigman egitimi, GAN modellerinin ayrimci ve iiretici modellerinin tiretici kisminin olusturulmasi
ile gergeklestirilmektedir. Diisman saldirisi ise veriler igerisine bozulmalar ekleme ile gergeklestirilerek kandirma
amaci tagiyan ayrimet kismin olusturmaktadir. Bu yontemlerin &zellikleri Tablo 4’te goriilmektedir (Zhang ve

ark., 2015a).
Tablo 4. Cizge karsilastirma yontemlerinin 6zellikleri.
Grup Model Diisman Modeller Calisma

ARGA/ARVGA GAE igin diizenleme (Pan ve ark., 2018)

NetRA GAE ig¢in diizenleme (Yu ve ark., 2018b)

GCPN Cizge RL icin ddiiller (You ve ark., 2018b)

Diisman Egitimi MolGAN Cizge RL i¢in ddiiller (Cao ve Kipf, 2018)
$ g GraphGAN Negatif 6rneklerin olusturulmasi (diigiim ciftleri) (Wang ve ark., 2018a)

ANE Ag gébmme i¢in diizenleme (Dai ve ark., 2019b)

GraphSGAN Cizgeler iizerinde yar1 denetimli 6grenmeyi gelistirme (Ding ve ark., 2018)
NetGAN Rastgele yiirityiisler yoluyla ¢izgelerin olusturulmasi (Shchur ve ark., 2018)

Cizge yapilarina ve diiglim 6zelliklerine yonelik .

Nettack hedefli saldirilar (Ziigner ve ark., 2018)

Diisman Saldirist AAGSD Cizge yapilarinin hedefli saldirilari (Dai ve ark., 2018b)

AAGNN Cizge yapilarinin hedeflenmemis saldirilari (Ziigner Zgglér)memann,

21




H. T. Giimiis ve C. Eyiipoglu Cizge Ogrenmede Cizge Sinir Aglari

Bir diger durum ise bu diisman saldirilar1 genelinde gerceklestirilen gorevlerdir. Bu gorevler ¢gizgelerde saglam
o6grenme olarak adlandirilmaktadir. Tablo 5°te gizgelerde saglam 6grenme uygulamalar goriilmektedir (Xu ve ark.,
2021).

Tablo 5. Cizgelerde saglam 6grenme uygulamalari.

Gorev Alt Gorev Uygulama
. . Statik Cizge (Wang ve ark., 2020c) (Jiang ve ark., 2019)
Anomali Tespit Dinamik Cizge (Du ve ark., 2017)
Diismanca Egitim Rakip Hedefler (Jin ve ark., 2020) (Li ve ark., 2020b)
i g Rakip Ornekler (Deng ve ark., 2019) (Zhu ve ark., 2019) (Tang ve ark., 2020)
Dikkat Mekanizmasi Dikkat Mekanizmasi (Zhu ve ark., 2019) (Tang ve ark., 2020) (Entezari ve ark., 2020)
Sadece Ozellikler (Zigner ve Gunnemann, 2019b)
Sertifika Saglamlig Sadece Yapi (Ziigner ve Gunnemann, 2019b) (Bojhevski ve Giinneman, 2019a)
Ozellik + Yap1 (Zugner ve Gunnemann, 2020)
o o (Zugner ve ark., 2018) (Deng ve ark., 2019) (Entezari ve ark.,
On Igleme On Igleme 2020) (Xu ve ark., 2018) (Zhang ve ark., 2019e) (loannidis ve ark.,
2019) (Xu ve ark., 2020) (Wu ve ark., 2019a) (Said ve ark., 2010)

Cizge 6grenmede bir diger alan ise NRL (Network Representation Learning — Ag Temsil Ogrenimi)’dir. Ag
O0grenimi, agin topolojisini, tepe iceriklerini ve diger bilgilerini koruyarak gémme islemi gergeklestirebilmektedir.
Sekil 3’te ag temsil 6grenme teknikleri goriilmektedir (Zhang ve ark., 2018a).

Denetimsiz ag temsili 6grenme Sekil 3’ten de anlasildig: gibi iki alt gruptan olusmaktadir. ilk béliim olan
denetimsiz yapiyr koruyan NRL, ag yapisi korunarak birbirlerine yaki olan kdselerin yeniden yerlestirme
saglayarak benzer sekilde temsil edilecegini savunmaktadir. Yapisal olarak ii¢ farkli tipte ortaya ¢ikmaktadir.
NRL’yi koruyan mikroskobik yapida derecesel olarak yakinlik ile birlikte kdseler arasindaki yapi bilgileri
korunmasi amaglanmaktadir. Bu islemde koseler arasindaki benzerlik yakalanmaktadir. DeepWalk, LINE (Large-
scale Information Network Embedding — Biiyiik Olgekli Bilgi Ag1 Gomme), GraRep (Graph Representations —
Cizge Temsilleri), DNGR (Deep Neural Networks for Graph Representations — Cizge Temsilleri i¢in Derin Sinir
Aglar1), SDNE (Structural Deep Network Embedding — Yapisal Derin Ag Gomme), HOPE (High-Order Proximity
Preserved Embedding — Yiiksek Dereceli Yakinlik Korumali Gomme), APP (Asymmetric Proximity Preserving
Graph Embedding — Asimetrik Yakinlik Koruma Cizgeyi Gomme) ve GraphGAN modellerinden olusmaktadir.
NRL’yi koruyan yapisal rol yakinliginda ise birbirleri arasinda uzaklik bulunan sadece yapisal rolleri birbirine
benzeyen koselerde yerlestirme yapmaktadir. Bu islem ile asag1 akig gorevleri basitlesirken, mikroskobik yap1 da
gelistirilmektedir. NRL’yi koruyan yapisal rol yakimligi, struct2vec, GraphWawe ve SNS (Structural and
Neighborhood Similarity Preserving Network Embedding — Ag Yerlestirmeyi Koruyan Yapisal ve Komsuluk
Benzerligi) modellerinden olusmaktadir. Gergek diinyada aglar tepe noktalari ayni gruplar iginde birbirlerine
baglidir fakat baska bir gruptan gelen aglarda tepe noktalarinin seyrek bagli oldugu topluluk i¢i yakinlik koruma,
temelinde kose 6zellikleri ile karakterizasyon ger¢eklestirmektedir. Bu yontemde LLSD (Learning Latent Social
Dimensions — Gizli Sosyal Boyutlar1 Ogrenmek) ve M-NMF (Modularized Nonnegative Matrix Factorization —
Modiilerlestirilmis Negatif Olmayan Matris Carpanlara Ayirma) modelleri bulunmaktadir. Makroskobik yap1
korumada ise makroskobik goriiniim ile koruma amaglanmaktadir. Hedef kiiresel ag 6zellikleridir. Bu yontemde
DP (Degree Penalty Principle — Derece Ceza ilkesi) ve HARP (Hierarchical Representation Learning for Networks
— Aglar i¢in Hiyerarsik Temsil Ogrenimi) modelleri bulunmaktadir. Denetimsiz igerikler i¢in artirilmis ag temsili
ogrenmede ag yapist ile birlikte web aglari, alint1 aglar ve sosyal aglarda bulunan kose niteliklerde zenginlik
saglanmaktadir. Bu nitelikler kose aras1 icin benzerlik 6lgmede bir 6lciit sayilmaktadir. Ogrenme kose dznitelik
bilgisi ile dogru orantilidir. DeepWalk modelinin metin ile iligkilenmesi ile gergeklestirilen TADW (Text-
Associated DeepWalk — Metinle fliskili DeepWalk), kse icerik ve yapisal baglam igeriklerini es zamanl entegre
etmeyi gerceklestiren HSCA (Homophily, Structure, and Content Augmented Network Representation Learning
— Homofil, Yap1 ve Igerikle Artirilmis Ag Temsili Ogrenme), kose niteligi ile baglant: bilgisini birlestirmede kisitli
Boltzmann makinesi kullanarak kose temsili 6grenmede kullanilan pRBM (Paired Restricted Boltzmann Machine
— Eslestirilmis Kisith Boltzmann Makinesi), giiriiltii filtrelemenin yaninda kullanici profillerinden bilgi ¢ikarmay1
gomiilii 6grenme ile gerceklestiren, bu islemi de kullanicilarin profil bilgileri ile yapan UPP-SEN (User Profile
Preserving Social Network Embedding — Sosyal Ag Gommesini Koruyan Kullanici Profili) ve 6znitelik giidimli
amag ile yap1 giidiimlii amaci optimize ederek igerik ile artirilmis kose temsil dgrenimi gergeklestiren PPNE
(Property Preserving Network Embedding — Miilkiyet Koruma Agi1 Gomme) modellerinden olugmaktadir (Zhang
ve ark., 2018a).
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Ag Temsil Ogrenme

1
| |
Denetimsiz NRL Yar1 Denetimli NRL
1 1
| | | |
NRL'yi Koruyan Denetimsiz Igerik NRL'yi Koruyan Yar1 Yar1 Denetimli igerik
Denetimsiz Yapi Artirilmig NRL Denetimli Yap1 Artirillmig NRL
Yapi Bilgisi Bilgi Kaynaklar1 Bilgi Kaynaklar1 Bilgi Kaynaklari
== Mikroskobik Yap1 | f== Ag Yapist —— Ag Yapisi — Ag Yapist

==  Mezoskopik Yap1 | &= Kose Nitelikleri -  Kose Etiketleri —  Kose Nitelikleri

= Makroskopik Yap1 —  Kose Etiketleri

Sekil 3. Ag temsil 6grenme teknikleri.

Yari denetimli 6grenmede kdselere ilistirilmis etiket bilgileri kullanilmaktadir. Agin yapisi ve nitelikler hakkinda
bilgi vermesi ile temsillerde kolaylik saglayan bu etiketler i¢in yar1 denetimli algoritmalar da kullanilmaktadir. Bu
algoritmalar NRL’yi koruyan yar1 denetimli yap1 ve yari1 denetimli igerik artirilmig NRL olmak {izere iki gruba
ayrilmaktadir. NRL’yi koruyan yar1 denetimli yapi, ag yapisi ile ayirt edici 6grenme es zamanli olarak optimize
edilmesi sonucunda kose etiketler sayesinde elde edilen bilgiler kose temsili ve ayirt etme giiciinde verimi
artirmaktadir. DDRW (Discriminative Deep Random Walk — Ayrimci Derin Rastgele Yiiriiyiis), MMDW (Max-
Margin DeepWalk — Maksimum Marj DeepWalk), TLINE (Transductive LINE — iletken LINE), GENE (Group
Enhanced Network Embedding — Grup Gelismis Ag Gomme) ve SemiNE (Semi-supervised Network Embedding
— Yar1 denetimli Ag Gomme) modellerinden olugmaktadir. Yar1 denetimli igerik artirilmis ag temsili 6grenmede
ise icerik bilgisi dahil edilerek kose temsil verimi artmaktadir. Etiketleme bilgilerinin de dikkate alinmasiyla
siniflandirma gorevleri gerceklestirilmektedir. TriDNR (Tri-Party Deep Network Representation — Ug Tarafli
Derin Ag Temsili), LDE (Linked Document Embedding — Baglantili Belge Gomme), DMF (Discriminative Matrix
Factorization — Ayrimc1 Matris Carpanlara Ayirma), Planetoid (Predictive Labels and Neighbors with Embeddings
Transductively or Inductively from Data — Verilerden Déniistiiriicii veya Tiimevarimsal Olarak Gémiilii Ongériicii
Etiketler ve Komsular) ve LANE (Label Informed Attribute Network Embedding — Etiket Bilgili Nitelik Ag1
Gomme) modellerinden olusmaktadir. Ayrica Tablo 6’da ag temsili 6grenme model-galisma tablosu
goriilmektedir.
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Tablo 6. Ag temsili 6grenme model-galigma tablosu.

Denetim Yapi Altyap1 Model Cahsma
DeepWalk (Perozzi ve ark., 2014)
LINE (Tang ve ark., 2015)
GraRep (Cao ve ark., 2015)
L. DNGR (Cao ve ark., 2016)
ﬂifosyﬁ ifl:“g:gl SDNE (Wang ve ark., 2016)
node2vec (Grover ve Leskovec, 2016)
HOPE (Ou ve ark., 2016)
Denetimsiz Yap APP (Zhou ve ark., 2017a)
K A GraphGAN (Zhou ve ark., 2017a)
oruma Agi - ——
Temsili Ogrenme NRL’yi Koruyan Struct2vec (Ribeiro ve ark., 2017)
Denetimsiz Ag YaplsalvRol GraphWawe (Donnat ve ark., 2017)
Temsili Egitimi Yakinliginda SNS (Lyu ve ark., 2017)
(Tang ve ark., 2009a)
NRL Topluluk I¢i LLSD (Tang ve ark., 2011)
Yakinlik Koruma (Tang ve ark., 2009b)
M-NMF (Wang ve ark., 2017)
Makroskobik DP (Feng ve ark., 2018a)
Yap1 Koruma HARP (Chen ve ark., 2018a)
TADW (Yang ve ark., 2015a)
Denetimsiz Icerik e HSCA (Zhang ve ark., 2016a)
Artirilmis f«g Kdse Nitelikleri pRBM (Wang ve ark., 2016)
Temsili Ogrenme PPNE (Li ve ark., 2017b)
Ag Yapisi UPP-SEN (Zhang ve ark., 2017h)
DDRW (Zhu ve ark., 2012)
b Ag Yapisi MMDW (Tu ve ark., 2016)
NRL’yi Koruyan TLINE (Chen ve ark., 2016)
Yar1 Denetimli Yap1
Yar1 Denetimli Kose Nitelikleri GENE (Pan ve ark., 2016)
Ag Temsili SemlNE (Li ve ark., 2017a)
Egitimi TriDNR (Pan ve ark., 2016)
Yari Denetimli Ag Yapisi LDE (Pan ve ark., 2016)
Icerik Artirilmus Kose Igerigi DMF (Zhang ve ark., 2016c¢)
NRL Kose Etiketi Planetoid (Yang ve ark., 2016)
LANE (Huang ve ark., 2017)

Cizge d6grenmedeki incelenen son konu ise ¢izgelerde temsil 6grenme konusudur. Cizge gdmme, ¢izge temsili igin
kullanilan yontemlerden birisidir. Cizge gémme igin sekiz farkli yontem mevcuttur. Bu yontemlerden ilki boyut
kiigiiltme yontemleridir. Temel amag¢ veri boyutunu kiiciiltiirken bilgileri koruyarak temsil indirgemesi
gerceklestirmektir. Dogrusal ve dogrusal olmayan olarak iki farkli gruba ayrilmaktadir. Dogrusal yontemler PCA
(Principal Component Analysis — Temel Bilesen Analizi), LDA (Linear Discriminant Analysis — Dogrusal
Diskriminant Analizi) ve MDS (Multidimensional Scaling — Cok Boyutlu Olgekleme) olarak ayrilmaktadir.
Dogrusal olmayan yéntemler ise Isomap (Isometric Feature Mapping — izometrik Ozellik Esleme), LLE (Locally
Linear Embedding — Yerel Olarak Dogrusal Gomme) ve Kernel Metodu seklindedir. Rastgele yiiriiylise dayali
yontemler, baslangi¢ noktasini rastgele belirleyerek ¢ok sayida ve farkli yollari i¢ererek 6rnekleme gergeklestirir.
Bu yontem ayrica kesif ve kiiresel-yerel bilgi yakalama yetenegi vermektedir. DeepWalk ve node2vec gibi farkl
modelleri bulunmaktadir. Matris ¢arpanlarina ayirma tabanli yontemler, zaman ¢izge gomme gerceklestiren
yontemlerdendir. Diigiim gomme gorevleri igin yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Gomme elde edilmesi ¢izgesi
de komsuluk matrisinin ¢arpanlarina ayrilmasi ile gerceklesmektedir ve ¢izge yapist korunmaktadir. GLE (Graph
Laplacian Eigenmaps — Laplacian Oz Haritalarmin Cizgesini Cizme), NPMF (Node Proximity Matrix
Factorization — Diigiim Yakinlik Matrisi Carpanlarina Ayirma), TADW (Text-Associated DeepWalk — Metinle
[liskili DeepWalk), HSCA (Homophily, Structure, and Content Augmented Network Representation Learning —
Homofil, Yapi ve Igerikle Artirilmis Ag Temsili Ogrenme), GraRep (Graph Representations — Cizge Temsilleri)
ve HOPE (High-Order Proximity Preserved Embedding — Yiiksek Dereceli Yakinlik Korumali Gomme) modelleri
matris ¢arpanlara ayirma yontemlerindendir. Sinir ag1 tabanli yontemler, RNN ve CNN modellerinin
genellestirilmesi ve ¢izgelere uyarlanmasi ile gergeklestirilmektedir. GCN, SGCN (Signed Graph Convolutional
Network — Imzali Cizge Evrisim Ag1), VGAE (Variational Graph Auto-encoders — Varyasyon Cizgesi Otomatik
Kodlayicilar), GraphSAGE ve SDNE (Structural Deep Network Embedding — Yapisal Derin Ag GOomme)
modellerinden olusmaktadir. Biiyiikk ¢izge gomme yontemleri, daha Once bahsedilen yontemler ile boyut
sorununun ¢ozillememesi ile ortaya c¢ikmistir. Yakinlik yakalayamama ve temsil verimsizligi sebebiyle
gelistirilmistir. LGCL (Learnable Graph Convolutional Layer — Ogrenilebilir Cizge Evrisimli Katmanini), GPNN
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(Graph Partition Neural Networks — Cizge Boliimii Sinir Aglar1) ve LINE (Large-scale Information Network
Embedding — Biiyiik Olgekli Bilgi Ag1 Gomme) modellerinden olusmaktadir. Hiper cizge gémme, ¢izgelerin kenar
derecelerinin iki ve iistli oldugu durumlarda siiper diigiim olusturma amaciyla hiper kenarlarin baglanmast ile elde
edilmektedir. SHGE (Spectral Hyper-Graph Embedding — Spektral Hiper Cizge Gomme), HGNN (Hyper-Graph
Neural Network — Hiper Cizge Sinir Ag1) ve DHNE (Deep Hyper-Network Embedding — Derin Hiper Ag Gomme)
modellerinden olugmaktadir. Dikkat ¢izgesi gomme, farkli gorevlerde odaklanma i¢in kullanilmaktadir. Ayrica bu
gbmme yontemi ile sinyal-giiriiltii oran1 dengelenerek verim arttirilirken giiriiltiiden de kagilabilmektedir. GAT
(Graph Attention Networks — Cizge Dikkat Ag1), AW (Attention Walks — Dikkat Yiiriiyiisleri) ve AGRNN
(Attentive Graph-based Recursive Neural Network — Ozenli Cizge Tabanli Ozyinelemeli Sinir Ag1) modellerinden
olugsmaktadir. Bu yoOntemlerin diginda ¢izge temsil 6greniminde iiretken ve ayirt edici yerel modellerden
GraphGAN ve iiretken model olan GenVector modelleri de ¢izge temsili 6grenmede ¢izge gdmme kullanmaktadir.
Tablo 7°de (Wang ve ark., 2019¢) ¢izge temsili 6grenme modelleri ve uygulama tablosu goriilmektedir. Tablo 8’de
(Wang ve ark., 2019¢) bu boliimde goriilen farkli gdmme yontemlerinin karsilagtirma tablosu goriilmektedir. Tablo
9-11’de ise ¢izge 6grenme uygulama alanlari goriilmektedir.

Tablo 7. Cizge temsili 6grenme modelleri ve uygulamalari.

Yontem Alt Yontem Model Calhisma
< - PCA (Jolliffe ve ark., 2016)
Dogrsal Boyut Kiigiltme LDA (Golliffe ve ark., 2016)
Boyut Kiigiiltme ontemient MDS (Robinson ve ark., 1995)
Yontemleri Dogrusal Olmayan Boyut Isf[nép (Samk_o ve ark., 2006)
Kiigiiltme Yontemleri (Rowels. ve ark., 2000)
Kernel (Harandi ve ark., 2011)
e . DeepWalk (Perozzi ve ark., 2014)
Rastgele Yiiriiylise Dayali Yontemler node2vec (Grover ve Leskovec, 2016)
GLE (Belkin ve Niyogi, 2003)
NPMF (Singh ve Gordon, 2008)
Matris Carpanlarina Ayirma Tabanli Yontemler LAS\I(D:\;\V ((ZYhaar:]%] \Cee ZI!E.,, 22%]:"_%?)
GraRep (Cao ve ark., 2015)
HOPE (Ou ve ark., 2016)
GCN (Kipf ve ark., 2017)
SGCN (Derr ve ark., 2018)
Sinir Ag1 Tabanli Yontemler VGAE (Kingma ve Welling, 2013)
GraphSAGE (Hamilton ve ark., 2017b)
SDNE (Wang ve ark., 2016)
LGCL (Gao ve ark., 2018)
Biiyiik Cizge Gomme Y6ntemleri GPNN (Motsinger ve ark., 2006)
LINE (Tang ve ark., 2015)
SHGE (zhou ve ark., 2007)
Hiper Cizge Gomme HGNN (Feng ve ark., 2018b)
DHNE (Tu ve ark., 2017)
GAT (Velickovic ve ark., 2018)
. . R Abu-El-Haija ve ark., 2018
Dikkat Cizgesi Gomme AW EAbu-EI-Hai}a ve ark., 2018;
AGRNN (Xu ve ark., 2017)
Diger GrapGAN (Wang ve ark., 2018a)
GenVector (YYang ve ark., 2015h)
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Tablo 8. Farkli gdmme yontemlerinin karsilagtirmast.

Yoéntem Avantaj Dezavantaj
Boyut Kiigiiltme Tabanl Anlagilabilir ve uygulanmasi Daha y1_1k_sek dereceli yakinlig1
kolay iyi yakalayamaz
Rastgele Yiiriiyiise Dayal Tiim ¢izgeyi bir kerede almaz Bazen kiresel bilgileri cok iyi

yakalayamaz

Matris Carpanlarina Ayirma
Tabanli

Kiiresel yapiy1 yakalayabilir Yiiksek zaman karmagsikligt

Sinir Ag1 Tabanli

Donanim gerektiren, BP ile

Son teknoloji performans o
egitim zaman alicidir

Biiyiik Cizge Yerlestirme

Iyi 6lceklenebilirlik Yiiksek zaman karmasiklig:

Hiper Cizge Gomme

Daha karmasgik verileri modeller Uygulanmasi daha zor

Dikkat Cizgesi Yerlestirme

Dabha iyi uzun mesafe diigim

modelleme Yiiksek zaman karmasiklig1

Digerleri Daha fazla alternatif saglama Kavram kanit1 agamast
Tablo 9. Cizge 6grenme uygulama alanlari (1).
Uygulama Calisma
(Ding ve ark., 2001) (Chen, 2009) (Yuruk ve ark., 2009) (Zhang ve
ark., 2015b) (Dourisboure ve ark., 2007) (Newman, 2004) (Girvan ve
Topluluk Algilama

ark., 2002) (De Bacco ve ark., 2018) (Zheleva ve ark., 2008)
(Fortunato, 2010) (Yang ve ark., 2009)

Oneri Sistemi

(Hamilton ve ark., 2017a) (Ying ve ark., 2018a) (Zhang ve ark., 2016b)
(Kermarrec ve Leroy, 2011) (Zhang ve ark., 2017a)

Cizge Sikistirma ve Kabalastirma

(Feder ve Motwani, 1995) (Liang ve ark., 2018) (Karypis ve ark.,
1998)

Biyomedikal Uygulama

(zhang ve ark., 2018a) (Yang ve ark., 2009) (Hamilton ve ark., 2017a)
(Ying ve ark., 2018a) (Zhang ve ark., 2016b) (Kermarrec ve Leroy,
2011) (Zhang ve ark., 2017a) (Feder ve Motwani, 1995) (Liang ve ark.,
2018) (Karypis ve ark., 1998) (Green ve Yang, 2009) (Hu ve ark.,
2015) (Liu ve ark., 2018a)

Trafik Akist Cikarimi

(Thanou ve ark., 2017)

Internet Haber Yayilim Caligmasi

(Baingana ve Giannakis, 2016)

Bolgeler Arasi Siyasi Iliski

(Dong ve ark., 2016)

Insan Robotik Etkilesimi

(Li ve ark., 2018a)

Kavram Ontolojileri

(Lake ve Tenenbaum, 2010)

Sosyal Etkiyi Modelleme

(Qiu ve ark., 2018)

Kimya ve Biyoloji

(You ve ark., 2018b) (Duvenaud ve ark., 2015) (Gilmer ve ark., 2017)
(Kearnes ve ark., 2016) (Cao ve Kipf, 2018)

Fizik

(Coley ve ark., 2017) (Xie ve Grossman, 2018)

Hastalik ve Ilag Tahmini

(Ktena ve ark., 2017) (Zitnik ve ark., 2018) (Parisot ve ark., 2017)

Gen ifadesi

(Dutil ve ark., 2018)

Dogal Dil Isleme

(Basting ve ark., 2017) (Marcheggiani ve ark., 2017)

Bilgisayarli Gérme

(Garcia ve Bruna, 2018) (Qi ve ark., 2018) (Marino ve ark., 2017) (Qi
ve ark., 2017) (Jain ve ark., 2016)

Trafik Tahmini

(Yu ve ark., 2018a) (Li ve ark., 2018c)

Program Baglatma

(Allamanis ve ark., 2017)

Cizge Tabanli Np Sorunlar1 Cozme

(Li ve ark., 2018d) (Prates ve ark., 2019)

Cok Aracili Yapay Zeka Sistemleri

(Sukhbaatar ve ark., 2016) (Battaglia ve ark., 2016) (Hoshen, 2017)
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Tablo 10. Cizge 6grenme uygulama alanlari (2).

Grup Model Bilesen Gorev Cahsma
SNLCN GNN Siniflandirma (Bruna ve ark., 2014)
DCN Spektral Ag Siniflandirma (Henaff ve ark., 2015)
.. . (Defferrard ve ark.,
Zaman Alant ChebNet Evrigim Ag Siniflandirma 2016)
ve Spektral GCN Spektral Ag Siniflandirma (Kipf ve ark., 2017)
Yontemler HA-GCN GCN Siniflandirma (Zhou ve ark., 2017hb)
D-GCN GCN, LSTM Siniflandirma (Manessi ve ark., 2020)
DCRNN DCN Trafik Tahmini (Li ve ark., 2018c)
ST-GCN GCN Eylem Tanima (Yan ve ark., 2018)
Calisma Zamani Analizi
PATCHY-SAN Evrisim Ag1 Ozellik Gérsellestirme (Niepert ve ark., 2016)
Cizge Smiflandirma
Ugav Al Neural FP - Alt Cizge Smiflandirma | (Duvenaud ve ark., 2015)
zay Alani ve
Uzaysal DCNN DCNN Smiflandirma (AIWOO%(‘)’EG)T owsley
Yontemler
DGCN GSBC, PPMI- Simiflandirma (Zhuang ve ark., 2018)
SSE - Kose Siniflandirmasi (Dai ve ark., 2018a)
LGCN CNN Kose Siniflandirmasi (Gao ve ark., 2018)
STGCN GsC Trafik Tahmini (Yu ve ark., 2018a)
Tablo 11. Cizge 6grenme uygulama alanlar1 (3).
Grup Model Bilesen Gorev Calisma
GATs ANN Siniflandirma (Velickovic ve ark., 2018)
GAAN Kose Siiflandirma (Zhang ve ark., 2018b)
GAM Cizge Smiflandirma (Lee ve ark., 2018b)
Baglanti Tahmini
Aws AENN Duyarlilik Analizi (Abu-El-Haija ve ark., 2018)
Kose Siniflandirma
Simiflandirma
SDNE AENN Baglanti Tahmini (Wang ve ark., 2016)
Gorsellestirme
Derin Ogrenme DNGR AENN GF“”l‘lelel.“e (Cao ve ark., 2016)
Modeli Tabanl “orse - estnmc_e
Yéntemler Diizenli D_el?khk
Tahmini
DRNE AENN Yapisal Rol (Tu ve ark., 2018)
Siniflandirmasi
Ag Gorsellestirme
MolGAN GNN — Uretici Model (Schlichtkrull ve ark., 2018)
DGMG | Jrtken v olekiil Uretimi (Li ve ark., 2018b)
Sinir Ag1
DCRNN DCN Trafik Tahmini (Li ve ark., 2018¢c)
STGCN GSC - (Yu ve ark., 2018a)
ST-GCN GCNs Eylem Tanima (Yan ve ark., 2018)

Bu boliimde son olarak gelistirilme agsamasinda olan iki farkli proje incelenecektir. Birlesik Devletler Ordusu,
Ordu Arastirma Laboratuvari ve Giiney Kaliforniya Universitesi’nin gelistirdigi GraphSAINT modeli ile askeri
¢izge analizi gergeklestirmek planlanmistir. Model goriis ve goriintli isleme igin gelistirilmesine ragmen GNN
genellestirilmesi ile hedef ve nesne tespiti yapabilmektedir. Bu sayede sadece siber istihbarat i¢in degil, ajan
kontrolii i¢in de verimli olacaktir. Ayni zamanda GraphSAINT eylem tanima ve hareket algilama gibi yetenekleri
sayesinde durumsal farkindalik yaratacagi bilinmektedir. Daha sonra Birlesik Devletler Ordusu Savas Yetenegi
Gelistirme Komutanligi (CCDC) Ordu Arastirma Laboratuvar: (ARL) Baglama Duyarli Islem Subesi tarafindan
GCN modelleri lizerinde ¢alismalar gergeklestirilmistir. Ordu igerisindeki derin ve genis veritabanlar1 sayesinde
nitelik ve ozellik temsili ger¢eklestirme verimi ile hizli, dogru, ayrica 6lgeklenebilen bir model gelistirmeye
odaklanilmistir. Ayni sekilde GrapSAINT modelinin yaraticilarindan olan Kannan, ¢izge 6rnekleme tabanl
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endiiktif 6grenme yontemi olarak tanimlamis ve derin dgrenme ile yiliksek hiz sagladigini belirtmistir. Modelin
ordu igerisinde kullanilma diisiincesi ile bilinmeyen c¢izgelerde 6grenme gerceklesirken ayrica istihbarat
konusunda da gelismeler gosterecektir. Bu durum diinya ordularmin siber istihbarat kavrami ve dijital ordu
diisiincesine gegtigini gostermektedir (Army, 2022).

Birlesik Devletler Ordusu, GNN’leri yapay zeka ajanlar1 olarak kullanmak istemektedir. insansiz hava ve yer
sistemlerinde haberlesme ve is birligi ger¢eklesmesi igin kullanilmasi planlanan GNN modelleri son gelismeleri
kullanmasi ve siirekli gelismesi ile dikkat ¢gekmektedir. Projenin ii¢ farkli asamadan olugmasi planlanmig fakat
daha sonra gelistirilmesi durdurulmustur. {lk asamada Python iizerinden GNN temelleri olusturulacak ve oyun
motoru yardimryla siirii robotlar i¢in denetimli 6grenme simiilasyonu yapilacaktir. Asama ikide ise gelismis
platforma geg¢is islemi yapilacak, gelistirilen GNN modeli 6ncelikle Python ve oyun motorlari ile simiile edilirken
NVIDIA ile gelismis ortama aktarilarak testler bu platformda devam edecektir. Uciincii asamada ise ticarilesme
gergekleserek model iiretilecek ve kontrol edilmis giivenli bir yazilim halinde orduya teslim edilecektir. Bu
teknolojinin en 6nemli 6zelligi ise Balistik Diisiik Drone Sozlesmesi (BLADE) ve diger C-UAS sistemlerini
desteklemesidir. Siirii sistemlerde iletisim siiresinin azalmasi ve bu sayede hizin artacag: diistiniilmektedir (SAM,
2022).

Farkli alanlarda kullanilan GNN modellerinin askeri alanlara giris yapmasi ya da bu alanlarda farkli gérevler igin
diisiiniilmesi GNN modellerinin gelismislik diizeyini gostermektedir. Gelecek yillarda tahmin yetenegi sayesinde
strateji belirleme, istihbarat onerisi ve iletisim esnekligi gibi konularda askeri sistemlerde goriilebilecektir. Bu
durum karsisinda gelisimin sadece tek bir orduda kaldigi, diger iilke ordularinin bu konu hakkinda bir ¢aligma
yapmadigi goriilmektedir. Sistem genel isleyisiyle hala yogunlugunu akademik teorilere vermekte ve uygulama
asamas1 igin bekleme siiresini uzatmaktadir. GNN ve cizgelerden 6grenmenin gelecegin vazgecilmez
teknolojilerinden birisi olacagi sadece bu iki diigiince ile bile goriilmektedir.

3. CiZGE MODELLERIN UYGULAMA ALANLARI

GNN’ler farkli alanlarda kullanilmaktadir. Sekil 4’te (Asif ve ark., 2021) goriilen ¢izge aglar1 yontemlerinden
veriye dayali yontemler (¢izge teorisi) ve genel uygulamalar daha 6nceki boliimlerde anlatilmistir. Veriye dayali
yontemler problemlerin teorik ¢éziimler ile pratige dokiilmeden ¢6ziim Onerileri gelistirilmesinden olusmaktadir.
Genel uygulamalar ise gergek diinya problemlerinin ¢izgesel olgular ile teorik ¢dziimlerinin gelistirilmesidir. Bu
iki yontem gercek diinya problemlerinde gelistirilen uygulamalarm &nciilii olmaktadir (Asif ve ark., 2021). Onciil
orneklere bakildigi zaman teorik yonler goriilmektedir. Bu yonler, ¢izge sinyal isleme, genelleme,
disavurumculuk, degismezlik, aktarilabilirlik ve etiket verimliligi olarak ayrilmaktadir. Bu teorik yonler ile
deneylerin yapilmasi ve deneyler sonucu karsilastirilmasi ise deneysel yon olarak adlandirilmaktadir (Zhou ve
ark., 2019). Cizge sinyal isleme, giris 6zelliklerinin evrisim gecirmesini teorik olarak incelemektedir. Genelleme,
sinir aglarindaki genellestirme yetenegidir. Disavurumculuk, WL testi kullanilarak 6zellik 6grenme ve temsil
yeteneginin gelismislik seviyesidir. Diigiim sirast olmayan ¢izgelerde ¢iktilarin girig 6zelliklerine gore esdeger
olma durumu degismezlik olarak adlandirilmaktadir. Aktarilabilirlik, GNN ozelliklerinden ¢izge ile ¢6ziilmiis bir
parametrenin verim garantisi sunmasi ve iletim kabiliyeti kazanmasi olarak tanimlanmaktadir. Son teorik yon olan
etiket verimliligi ise performansin artmasi i¢in ihtiya¢ duyulan etiketlerin glivenilir olma durumudur (Zhou ve ark.,
2019). GNN modellerinin uyarlanmasi i¢in ilk deneylerde gerekli olan veri setleri olmaktadir. Sonraki siirecte
degerlendirme ve acik kaynak uygulamalar1 devreye girmektedir. Degerlendirme siireci ¢izge siniflandirma ve
diigiim siniflandirma ile yapilmaktadir. A¢ik kaynak uygulamalar: ise temel deneylerin gergeklestirilmesi ve
simiilasyonlarin yapilmasidir. GNN’lerde en yaygin kullanilan agik kaynak uygulamalart PyTorch ve MXNet
derin 6grenme platformlaridir (Wu ve ark., 2021).

GNN’ler gergek diinyada kullanilabilen uygulamalar da gelistirmektedir. Belirli modellerin kullanimi ile
gelistirilen uygulamalar giindelik yasanti, askeri alanlar, bilisim teknolojileri ve doga bilimlerinde
kullanilmaktadir. Sekil 5’te goriilen GNN uygulamalar1 ger¢ek diinya sorunlarini yapisal ve yapisal olmayan
senaryolar olarak ele almaktadir (Zhou ve ark., 2019). Aym sekilde Sekil 6’da goriildiigii gibi ger¢ek diinya
problerinin uygulamalari gelecek caligmalara da 6rnek olmaktadir. Yapisal senaryolar, acik veri iligkisine sahip
genellikle bilimsel ¢alisma olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Genellestirilmesi ile endiistriyel uygulamalara da katk1
saglamaktadir. Yapisal olmayan senaryolar ise, iliskisel yapmin bulunmadigi, bulunuyorsa bile gizli oldugu
uygulamalardir. Cogunlukla yapay zeka arastirmalar igin gelistirilmislerdir. En bilinen yontemleri ise bilgisayarl
gorii ve dogal dil isleme alanlarindadir (Zhou ve ark., 2019).

Cizge madenciligi, temel zorluklar lizerinde GNN gorevlerinden en bilinen ¢izge siniflandirma, ¢izge eslestirme
ve ¢izge kiimeleme gibi gorevleri kullanarak ¢oziime ulagmaya ¢alismaktadir (Zhou ve ark., 2019).
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Sekil 4. Cizge aglar1 yontemleri.
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Sekil 5. Gergek diinya problemleri.

Bilgi ¢izgeleri, algilanan ger¢ek diinya igerisindeki varlik iligkilerini nitelemektedir. Kullanilan gorevler sayesinde
akil yiiritme ve tahmin etme yetenegine sahiptir. Farkli diller arasinda ¢izge esitleme yapabilir ve egitim kiimesi
sayesinde bilgi tabani dist varliklar igin de bilgi taban1 tamamlayabilmektedir. Bilgi ¢izgeleri, ger¢ek diinya igin
iiretici modeller arasinda da yer almaktadir. Uretici modeller, molekiiler yap1 kesfi ve sosyal etkilesim modelleme
ile 6n plana ¢ikmaktadir. Bu modellerden biri olan NetGAN gercek diinyada ag taklidi yapabilmektedir. GAN
mimari modeli iizerine gelistirilen NetGAN, baglanti tahmini gérevi sayesinde de genellestirme 6zelligine sahiptir
(Shchur ve ark., 2018). Bu modele ek olarak farkli sayilarda diigiime sahip ag ¢iktis1 gergeklestiren GraphRNN
(You ve ark., 2018a), olusumu siralama ile gerceklestiren GraphAF (Shi ve ark., 2020), permiitasyon degismez
ayraci ile bitigiklik matrisinde bulunan diigiim degiskeni sorununu ¢dzen MolGAN (Cao ve Kipf, 2018),
pekistirmeli 6grenme kullanan GCPN (You ve ark., 2018b), normalizasyonu ¢izgeye uyarlayabilen GNF (You ve
ark., 2018b) ve otomatik kodlayici sayesinde nitelik ve temsilleri gizli degiskenlere kodlayan Graphite (Grover ve
ark., 2019) modelleri de iiretici modeller arasindadir. Kombinatoryal optimizasyon ise odak noktasini siralamalara
cevirmistir. Onemli olan husus ise nesnelerde bir siralama durumunun olup olmamasi degil en iyi siralamanin nasil
olmas1 gerektigine bakmaktadir. Baglantilar arasinda en kisa mesafeyi bularak cizge icerisinde genel en kisa
mesafenin arandigt MST (Minimum Spanning Tree — Minimum Kapsayan Agag) algoritmasi ve belirli mesafeler
arasinda diigiimlerden sadece bir kez gececek sekilde baslangic noktasina donebilen bu islem sirasinda en kisa
yolu kullanarak ayni zamanda en diisiikk maliyeti saglamaya odakli TSP (Traveling Salesman Problem — Gezgin
Satict Problemi) algoritmalarina odaklanan kombinatoryal optimizasyon, 6nemli bir uygulama alami haline
gelmistir (Zhou ve ark., 2019). TSP sorunu i¢in gelistirilen yontemde sirali giris ve ¢ikis verisi saglayan isaretgi
ag1 (pointer network) ile pekistirmeli 6grenmede dogrudan optimizasyon i¢in kullanilan ilke gradyan yontemleri
kullanilmustir (Bello ve ark., 2017). Bir baska yaklasim ise ¢izge ve dagitik yerel algoritma baglantisini saglayarak
teorik analiz ile optimal sonuca ulasabilecegini belirtmistir (Sato ve ark., 2019). Oneri sistemleri, ¢izge tabaninda
sosyal Oneri ve baglanti tahmininden yola ¢ikarak kullanici-6ge etkilesim tahmini gorevlerini yapmaktadir. Diigiim
bilgilerinden yararlanmilarak gerceklestirilen islemlerde eksik baglantilar tahmin edilebilmekte ve bu tahmin igin
otomatik kodlayici kullanilmaktadir (Wu ve ark., 2021). Sosyal Oneri i¢in ise asil amag¢ Oneri verimini
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yiikseltmektir. Gelistirilen GraphRec (Fan ve ark., 2019) modeli ile 6ge ve kullanici i¢in gizli faktdr 6grenmesi
gerceklestirilmektedir. Bu 6grenim sonrasi yerellesme gergeklesmekte ve tutarli bir model ortaya ¢ikmaktadir.

-i Cizge Olusturma —'I Cizge Kiimeleme
-i Fizik _.| lgkiscl Ak
{ Kima o b
-i Biyoloji _{ Pfogﬂ nl?lrriyuz
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Sekil 6. Gergek diinya problemlerinin uygulamalari.
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Trafik aglari da GNN modelleri i¢in énemli bir aragtirma ve uygulama konusu olmugtur. Uzamsal-zamansal
bagimlilik yakalama gorevin odak noktasidir. Bu durum igin LSTM kullanmakta ve dikkat katmani ile islem
yapmaktadir (Zhou ve ark., 2019). STGNN modeli de akilli ulagim sistemini hedeflemektedir. LSTM’de oldugu
gibi uzamsal-zamansal ¢izgeler kullanmaktadir. Bu sayede trafik hizi tahmini, trafik hacmi ve yol yogunlugu
tahmin edebilmektedir (Wu ve ark., 2021). Bir baska tahmin ise taksi talebi tahminidir. Ge¢mis talepler, konum,
hava durumu ve dzellikler kullanilarak konum-talep tahmini yapilabilinmektedir (Yao ve ark., 2018).
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GNN’ler doga bilimlerinde de kullaniimaktadir. Ozellikle kimya ve biyoloji alanlarinda molekiiler gizgelerde
kullanilmaktadir. Bunlarin disinda yaygin uygulama alanlari, molekiiler parmak izleri, kimyasal reaksiyon tahmini
ve protein arayiliz tahminidir. GNN modelleri molekiil yapisini kodlayarak daha iyi parmak izleri elde
edebilmektedir. Bu durum ilag kesfini gelistirmekte ve bilgisayarl: ilag tasariminda kullanilmaktadir. Tahmin
yetenegi yiiksek olan GNN modelleri kimya biliminde reaksiyon tahmini i¢in de kullanilmaktadir. Ayni sekilde
oneri sistemleri de kimyasal reaksiyon tahminine bu durumda yardim etmektedir. Cizge igerisinde bulunan belirli
diigimlerin protein parcasi olup olmadigini anlamamizi saglayan protein arayiiz tahmini, kimya ve biyoloji
alanlarinda kullanilmaktadir. Biyoloji alaninda kullanim yontemlerinden bir digeri de teknik kisim olan
biyomedikal miihendisligidir. Biyoloji uygulamalarinda protein-protein etkilesimi ile kanser siniflandirmasi
yapilabilmektedir. ilag yan etkileri icin de tahmin yetenegi kullanilmaktadir (Zhou ve ark., 2019). Fizik alaninda
da sistem modellemesi icin kullanilan sinir aglari, ikili etkilesim kullanmaktadir. Ogrenme sonrasi tahminlerde
bulunarak sistemi simiile edebilmektedir. Ayn1 zamanda ¢izge temsil, gii¢lii 6grenme ve kontrol gorevleri de fizik
alaninda kullanilmaktadir. Ttim bunlarin diginda yapisal senoryolarda finans, borsa, hisse senedi etkilesimi, piyasa
endeksi, yazilim tabanli aglarda optimizasyon ve metin olusturma uygulamalari da kullanilmaktadir (Zhou ve ark.,
2019). Farkli alanlara bakildiginda, kapili tekrarlayan kullanarak tiimevarimli 6nyargilara sahip program
dogrulama (Li ve ark., 2015), kaynak kod odaginda 6grenme diisiinerek degisken adi tahmini yapabilen
VarNaming ile kullanim amact se¢imi i¢in gelistirilerek akil yiiritme kullanan VarMisuse modelini kullanan
program muhakemesi (Allamanis ve ark., 2017), bagimlilik agaclar1 kullanarak olusturulan havuzlama modeli ile
olay algilama (Nguyen ve Grishman, 2018), klinik noral gelisim sonug tahmini olarak gelistirilmesi ile deneylerini
18 aylik - prematiire kapsaminda gerceklestiren beyin aglari uygulamasi BrainNetCNN (Kawahara ve ark., 2017),
sosyal aglar iizerinde gizli etkiyi 6grenerek sosyal etki tahmini yapabilen DeeplInf (Qiu ve ark., 2018), ¢izge yapisi
ile diigiim ozelliklerine odaklanarak ters iglemler ile diigman saldirisi onleme (Ziigner ve ark., 2018), veri
yetersizligi ile yorumlama sorunlarina odaklanarak elektriksel saglik kayitlart (EHR) uygulamas: gergeklestiren
ve yorum yetenegini tibb1 onkoloji ile tamamlayabilen dikkat modeli GRAM (Choi ve ark., 2017) ve son olarak
EHR kayitlart ile diigiim gomme islemi gerceklestirerek 6grenme gergeklestiren, kalp ve sirali hastalik test
deneylerinde basarili olan MiMe (Multilevel Medical Embedding — Cok Diizeyli Tibbi Gomme) (Choi ve ark.,
2018) uygulamalari da yapisal senaryolara 6rnek olarak verilebilir.

Yapisal olmayan senaryolarda ise performansi iyilestirme amagli yapisal senaryo dahili ve iligkisel yap1 ¢ikarimi
sonrasinda metini ¢izge iizerinde modelleme durumlar1 s6z konusudur. Yapisal olmayan senaryolar resim, metin
ve kaynak kod olarak ayrilmaktadir.

Resim boliimiinde goriintii siniflandirma, gorsel akil yiiritme, nesneler arast anlamsal iliski tanima, nokta bulutu
simiflandirmas: ve semantik segmentasyon uygulamalart bulunmaktadir. Birka¢ ¢ekimli goriintii siniflandirmasi,
egitim Ornekleriyle 6grenme gergeklestirerek genelleme yapmaktadir. Bu durumda bilgi ¢izgelerini yonlendirici
olarak kullanilabilmektedir. Gorsel akil yiiriitme, uzamsa-anlamsal ¢aligmaktadir. Gorsel soru cevaplama en
bilinen uygulamalarindandir. Ayni1 zamanda nesne ve etkilesim algilama ile bolge siniflandirmasi da goérsel akil
yiirlitme uygulamalarindandir. Bilgisayarli gérme alaninda siklikla kullanilan GNN modelleri insan-nesne
etikilesimi ve anlamsal boliimleme alaninda da yapisal olmayan senaryolara yardimci olmaktadir (Zhou ve ark.,
2019; Wu ve ark., 2021).

Metin boliimiinde ise metin siniflandirma, dizileri kategori haline getirerek etiket atama islemi olan sira etiketleme,
dizi etiketlemeyi soz dizimsel olarak ger¢eklestiren semantik rol etiketleme, diller arasi otomatik ¢eviri yapabilen
NMT (Neural Machine Translation — Sinirsel Makine Cevirisi), anlamsal iligski ¢ikarimi, olay ¢ikarma, es anlam
climleler olusturabilen ¢izgeden diziye 6grenme, kanit ¢ikararak gergeklestirilen gercek dogrulama ve dogal dil
isleme gorevleri bulunmaktadir (Zhou ve ark., 2019). Tablo 12-16’da ¢izge modellerin uygulamalar
goriilmektedir.
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Tablo 12. Cizge modellerin uygulamalari (1).

Kullanim Alam Uygulama Model Calhisma
Cizge Eslestirme GNN (Li ve ark., 2018a) (Riba ve ark., 2018)
. e . . (Zhang ve ark., 2019d) (Ying ve ark., 2018b)
Cizge Madenciligi Cizge Kiimeleme GNN (Tsitsulin ve ark., 2020)
Derin Cizge Eslestirme GCN c(sll3\10’i|1)1nmus (Fey ve ark., 2020)
(Sukhbaatar ve ark., 2016) (Battaglia ve ark.,
Fiziksel Sistem GNN 2016) (Hoshen, 2017) (Fey ve ark., 2020)
Modelleme (Watters ve ark., 2017) (Kipf ve ar k., 2013)
(Sanchez ve ark., 2018)
Sahne Gériintiilerini
- Tahmin Etme GNN (Raposo ve ark., 2017)
11 Nesne Kesfi ve [liskileri VAE (Raposo ve ark., 2017)
Iliskisel Akil Yiiriitme iliski Aglar (Santoro ve ark., 2017)
Videodan Fizik Etkilesim Aglari (Watters ve ark., 2017)
Simiilasyonu
Etkilesim Sistemleri GNN (Xu ve ark., 2019f)
iklim Gozlemi GNN (Wang ve ark., 2020b)
Molekiiler Parmak (Duvenaud ve ark., 2015) (Kearnes ve ark.,
o GCN
Izleri 2016)
Kimyasal Reaksiyon GCN (Do ve ark., 2019)
ahmini
Polieczacilik Yan o
Etkisinin Modellenmesi GCN (Zitnik ve ark., 2018)
Kimya Molekiillerde
Polieczacilik Istismar GCN (Knyazev ve ark., 2018)
Molekiler GAN (Jin ve ark., 2018)
Optimizasyon
Yapilandirilmis Varlik
Etkilesimleri Tahmini GCN (Xu ve ark., 20191)
Retrosentez Tahmini GCN (Dai ve ark., 2019a)
Protein Arayiiz Tahmini GNN (Fout ve ark., 2017)
Biyoloji Yan Etki Tahmini GNN (Zitnik ve ark., 2018)
Hastalik
Siniflandimlmast GNN (Rhee ve ark., 2018)
Bilgiye Dayali GNN (Schlichtkrull ve ark., 2018) (Hamaguchi ve
Tamamlama ark., 2017) (Shang ve ark., 2019)
o _— (Wang ve ark., 2018f) (Zhang ve ark., 2019b)
Bilgi Cizgesi Hizalama GNN (Xu ve ark., 2019¢)
liskisel Verileri GNN (Schlichtkrull ve ark., 2018)
Modelleme
Bilgi Cizgesi Hizalama GCN (Wang ve ark., 2018f)
Iliskisel Bilgi Uretimi DGNN (Kim ve ark., 2018)
Bilgi Cizgesi — Bilgi Diigiim Onem Tahmini GNN (Park ve ark., 2019)
Tabani Iliskisel Tahmin GAT (Nathani ve ark., 2019)
Bilgi Cizgesi Hizalama GMNN (Xu ve ark., 2019e)
Bilgi Cizgesi Akil
Yiirtitme GNN (Xu ve ark., 2019g)
Bilgiye Dayali SACN (Shang ve ark., 2019)
Tamamlama
Bilgi Cizgesi Gomme LABNAN (Wang ve ark., 2018b)
Mam}k.s.al Alal GNN (Zhang ve ark., 2020b)
Yiiriitme
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Tablo 13. Cizge modellerin uygulamalar1 (2).

Kullanim Alam Uygulama Model Cahisma
(You ve ark., 2018a) (You ve
ark., 2018b) (Cao ve Kipf, 2018)
(Li ve ark., 2018b) (Shchur ve
. ark., 2018) (Shi ve ark., 2020)
Cizge Olusturma GNN (Grover ve ark., 2019) (Nowak ve
ark., 2018)
(Ma ve ark., 2018b) (Liu ve ark.,
Olugturma 20193)
Anlamsal Dogrulama VAE (Ma ve ark., 2018b)
Cizge Olusturma GNN (Li ve ark., 2018hb)
Kiiciik Molekiiler Cizgeler GAN (Cao ve Kipf, 2018)
Cizge Olusturma GAN (Shchur ve ark., 2018)
Cizge Olusturma VAE (Grover ve ark., 2019)
Kod Olugturma GNN (Bojhevski ve Giinneman, 2018)
Cizge Olusturma RNN (Liao ve ark., 2019)
Bilgisayar Ag1 SDN’de Ag Modelleme ve GNN (Rusek ve ark., 2019)
Optimizasyon
Proaram Temsili Program Temsil Etme Gated GNN (Allamanis ve ark., 2017)
9 Cizge Yapili Onbellek GNN (Cvitkovic ve ark., 2019)
Haber Medyasinda Siyasi .
Perspekif Tespiti GNN (Li ve ark., 2019a)
Sosyal Ag Inci Taneli Olay Kategorizasyonu GCN (Peng ve ark., 2019)
Sosyal Spam Gonderici Algilama GCN (Wu ve ark., 2020)
Soylenti Tespiti GCN (Bian ve ark., 2017)
a - (Ying ve ark., 2018a) (Berg ve
Kullanic1 Ogesi Etkilesim Tahmini GNN ark., 2017)
. (Fan ve ark., 2019) (Wu ve ark.,
Sosyal Tavsiye GNN 2019h)
Matris Tamamlama GCN (Berg ve ark., 2017)
Web Olgeginde Oneri sistemleri GCN (Ying ve ark., 2018a)
Oneri Sistemler: Oneri Sistemleri Star-GCN (Zhang ve ark., 2019¢c)
nert Sistemiert isbirlikgi Filtreleme Distiling-GCN (Wang ve ark., 2019a)
Oturuma Dayali Oneri SAN (Xu ve ark., 2019a)
Birebir Ayn1 Oneri MCO (Gong ve ark., 2019)
Birebir Ayni Oneri GAT (Wang ve ark., 2019c)
Oneri Sistemleri GCN (Wang ve ark., 2019b)
Endiiktif Matris Tamamlama GNN (Zhang ve ark., 2019a)
Isbirlikci Filtreleme LRGCN (Chen ve ark., 2020a)
(Matsunaga ve ark., 2017) (Yang
Borsa GNN ve ark., 2019) (Chen ve ark.,
. 2018b) (Li ve ark., 2020a)
Diger (Yaprsal) Yazilim Tanimli Aglar GNN (Rusek ve ark., 2019)
. (Beck ve ark., 2018) (Song ve
Cizgeden Metne GNN ark., 2018¢)
Diger (Yapisal . (Allamanis ve ark., 2017)
Olmayan) Program Dogrulama GNN (Li ve ark., 2015)
Gorsel Soru — Cevaplama GRU (Teney ve ark., 2017)
Semantik Segmentasyon 3D GNN (Qi ve ark., 2017)
Durum Tanima GNN (Li ve ark., 2017c)
Bilgisayarl Gorii YInsanl— Nlef?e gtkllelslsml GPNN (Qi ve ark., 2018)
orumianabtiiy LOISel Soru GCN + GLM (Norcliffe-Brown ve ark., 2018)
Cevaplama
Gergek Gorsel Soru Cevaplama GCN (Narasimhan ve ark., 2018)
Sosyal iliski Anlayisi GRM (Wang ve ark., 2018e)
Eylem Tanima GCN (Guo ve ark., 2018)
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Tablo 14. Cizge modellerin uygulamalar1 (3).

Kullanim Alam Uygulama Model Calisma
(Bello ve ark., 2017) (Sato ve ark., 2019)
(Nowak ve ark., 2018) (Khalil ve ark., 2017)
Kombinatoryal GNN (Kool ve ark., 2018) (Vinyals ve ark., 2015)
Optimizasyon (Sutton ve Barto, 2018) (Dai ve ark., 2016)
(Gasse ve ark., 2019) (Zheng ve ark., 2020c)
bi | (Selsam ve ark., 2019)
%%?n:?za;:%ﬁ Ikinci Dereceden Atama GNN (Nowak ve ark., 2017)
Kombinatoryal GCN (Li ve ark., 2018d)
ptimizasyon
Dikkat Coziicii GAT (Kool ve ark., 2018)
Tam Problemler GNN (Prates ve ark., 2019)
Kombinatoryal Problemler GNN (Sato ve ark., 2019)
Topolojik Giiriilti Giderme GNN (Nowak ve ark., 2017)
(Yu ve ark., 2018a) (Lou ve ark., 2020b)
Trafik Durum Tahmini GNN (Zheng ve ark., 2020a)
(Guo ve ark., 2019)
Trafik Tahmini GCN (Yu ve ark., 2018a)
Trafik Akig Tahmini GCN (Guo ve ark., 2019)
Yolcu Talep Y6nlendirme GCN (Wang ve ark., 2019d)
Trafik Ag1 Yukse.l.< Cozu.nurluklu GCN (Hu ve ark., 2019)
Yonlendirme
Cok Adiml1 Yolcu Talep .
Tahmini GCN (Bai ve ark., 2019a)
Sehir Capinda Park Yeri
Durumu Tahmini GNN (Zhang ve ark., 2020a)
Cizge Yapili Onbellek GNN (Cvitkovic ve ark., 2019)
Yapllan.dlrﬂml.s Bilgi GRU (Lee ve ark., 2018a)
Cizgeleri
Slmﬂg&l ;Emglrhg GNN (Gidaris ve Komodakis, 2019)
g%rsiﬁh Cizge Meta Ofrenme GAT (Li ve ark., 2019b)
grenme Nitelik Yayilim A KNN (Li ve ark., 2020¢)
Bilgi Aktarimi GNN (YYao ve ark., 2020)
Cizge Spektral Olgiim GNN (Chauhan ve ark., 2020).
Bilgi Tahmini GNN (Baek ve ark., 2020)
Cizge Yapilandirilmis Veri GNN (Zigner ve ark., 2018)
Cizge Yapilandirilmig Veri GNN (Dai ve ark., 2018b)
. Saldir1 ve Savunma GCN (Wu ve ark., 2019a)
Diigsman Saldirisi Topolotik Saldi ve
poCl my GNN (Xu ve ark., 2019d)
Savunma
Diisman Saldirist GCN (Zhu ve ark., 2019)
Diigiim Gémme GNN (Bojhevski ve Giinneman, 2019a)
Cizge Pertiirbasyon GNN (Bojhevski ve Giinneman, 2019b)
Etkili Giivenlik Acig1 GNN (Zhou ve ark., 2020)
Tanimlama
Mantik Sifresini Kirma RNN (Tehranipoor ve ark., 2019)
Sasirtma Politikasini
Giivenlik Analizi Geligtirme GCN (Chen ve ark., 2020b)
Veri Yoénetimi ve
Anormallik Algilama GCN (Wang ve ark., 2020d)
Kot Amagh Yazilim GCN (Pei ve ark., 2020)
Algilama
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Tablo 15. Cizge modellerin uygulamalari (4).

Kullanim Alam Uygulama Model Cahsma
Sosyal iliski Anlama GNN (Wang ve ark., 2018e)
(Garcia ve Bruna, 2018) (Marino ve ark., 2017)
Goriintii Siniflandirma GNN (Lee ve ark., 2018a) (Wang ve ark., 2018c)
(Kampffmeyer ve ark., 2019)
. (Teney ve ark., 2017)
Resim Gorsel Soru Cevaplama GNN (Wang ve ark., 2018e) (Narasimhan ve ark., 2018)
Nesne Algilama GNN (Hu ve ark., 2018) (Gu ve ark., 2018)
o (Qi ve ark., 2018)
Etkilesim Algilama GNN (Jain ve ark,, 2016)
Bolge Siniflandirmasi GNN (Chen ve ark., 2018c)
Semantik GNN (Qi ve ark., 2017) (Liang ve ark., 2016) (Liang ve
Segmentasyon ark., 2017) (Wang ve ark., 2018d)
Hiicresel Otommasyonu
Y onetme Kurallarini GST (Johnson, 2016)
Kesfetme
Capraz Ciimle [ligki GLSTM (Peng ve ark., 2017)
Cikarma
Makine Aktarimi GCE (Basting ve ark., 2017).
Semantik Rol L
Etiketleme GCN (Marcheggiani ve ark., 2017)
Olay Algilama GCN (Nguyen ve Grishman, 2018)
Cok Atlamali
besal i Okudugunu Anlama GNN (Song ve ark., 2018a)
1"%‘ ! fligki Cikarma GCN (Zhang ve ark., 2018d)
sieme fliski Cikarma GSLSTM (Song ve ark., 2018d)
AMR’den Metne
Déniistiirme LSTM (Song ve ark., 2018b)
Metne Doniistiirme GGNN (Beck ve ark., 2018)
Metin Temsili Ogrenme SSLSTM (Zhang ve ark., 2018c)
Kullamer Cografi GCN (Rahimi ve ark., 2018)
Konumu
Soru Cevaplama GGNN (Sorokin ve Gurevych, 2018)
Konugma Modelleme GSLSTM (Zayats ve ark., 2018)
Bulmaca C6ziimii Soru RRN (Palm ve ark., 2018)
Cevaplama
. (Zhang ve ark., 2019b) (Peng ve ark., 2018)
Metin Siniflandirma GNN (Tai ve ark., 2015)
Sura Etiketleme GNN (Marcheggiani ve ark., 2017) (Zhang ve ark.,
2019b)
Sinirsel Makine Cevirisi GNN (Basting ve ark., 2012731(8|\)/Iarchegg|an| ve ark.,
- (Peng ve ark., 2017) (Zhang ve ark., 2018d) (Song
Meti Hligki Cikarimi GNN ve ark., 2018d) (Miwa ve ark., 2016)
etin (Nguyen ve Grishman, 2018)
Olay Cikarimi GNN (Liu ve ark., 2018b)
IR (Nt ve ark., 2019) (Liu ve ark., 2019b) (Zhong ve
Bilgi Dogrulama GNN ark., 2020)
(Cao ve Kipf, 2018) (Song ve ark., 2018a) (Qiu ve
Soru Cevaplama GNN ark., 2019) (Tu ve ark., 2019) (Ding ve ark., 2019)
(Santoro ve ark., 2017)
Iligkisel Okuma GNN (Palm ve ark., 2018)

(Battaglia ve ark., 2016)
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Tablo 16. Cizge modellerin uygulamalari (5).

Kullanim Alam Uygulama Model Calisma
Molekiiler Ozellik Tahmini ve Cizge GCN (Sun ve ark., 2019)
Siniflandirma
Diigiim Siniflandirma GAN (Zheng ve ark., 2020b)
Keyfi Makine Ogrenimi Gorevleri GNN (Lou ve ark., 2020a)
Cizge Kiimeleme ve Smiflandirma VAE (Wang ve ark., 2020a)
. Diigiim Smiflandirma GRU + ATM (Xu ve ark., 2019c¢)
Cizge Sniflandirma Baglant1 Tahmini Ogrenme GAN + ATM (Yu ve ark., 2019)
Diigiim Siniflandirma GRU + ATM (Xu ve ark., 2019b)
Cizge Smiflandirma GAT (Bai ve ark., 2019b)
Cizge Smiflandirma GNN + ATM (Al-Rfou ve ark., 2019)
Cizge Smiflandirma GCN + ATM (Peng ve ark., 2016)
Olasiliksal Tiir Cikarimi GNN (Ye ve ark., 2020)

4. AVANTAJ, DEZAVANTAJ VE KISITLAR

GNN, ¢izge 6grenme kullanan bir derin 6grenme yontemidir. Kendi modelinde avantaj, dezavantaj ve kisitlari
oldugu gibi ¢izge 6grenmeden gelen ayni 6zellikleri de bulunmaktadir. Sekil 7’de ¢izge 6grenmenin 6zellikleri

goriilmektedir.

Cizge Ogrenme
|

—

Cizge Veri Isleme

Derin Ogrenme
Modelleri

Ogrenme
Gorevleri

Ozellik
Miihendisligi

Olgeklenebilirlik

Uygulama
Alanlari

Duyarlilik

Veri Temsil Giicii

Sekil 7. Cizge 6grenmenin 6zellikleri.

Cizge 6grenme genellikle yapisal verileri islemek, anlamlandirmak ve tahmin yetenegi i¢in kullanilmaktadir.
GNN’lerde oldugu gibi diigiim ve kenar 6grenmesi gergeklestiren derin 6grenme yontemlerini kullanmaktadir.
Sosyal ve trafik aglari, biyolojik ve kimyasal molekiil yapilar1 gibi ¢izgesel veriler i¢in uygunluk olusturmaktadir.
Yapisinda derin sinir aglarmi ve GNN’leri kullanmasi sebebiyle biiyliik ve karmagik verilerin analizinde
kullanilabilir. GNN’lerde oldugu gibi siniflandirma, kiimelenme, tahmin ve kesif gibi gorevleri bulunmaktadir.
Islem gerceklestirirken duyarliligi 6n planda tutmakta ve yapisal 6zellikleri dikkatle islemektedir. Ozellik ¢ikarma
ve doniisiim islemlerinde, ham veri islemlerinde yeni 6zellik ¢ikarma metotlar1 olan 6zellik miihendisligini
kullanmaktadir. Biiyiik ¢izge verileri isleyebilir ve analiz i¢in uygun modeller barindirmaktadir. Uretilen model
diger modeller tarafindan anlasilabilir ve birlikte kullanilabilmektedir. Temel 6zelliklerine ek olarak ¢izge
O6grenmenin avantaj ve dezavantajlart bulunmaktadir. Modelden modele degismekle birlikte ¢izge 6grenmenin
temel avantaj ve dezavantajlart Tablo 17°de goriilmektedir.
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Tablo 17. Cizge 6grenmenin avantaj ve dezavantajlari.

Avantaj Dezavantaj
Yapisal Veri isleme Veri Yogunlugu Gerekliligi
Ozellik Miihendisligi Hesaplama Giicii
Duyarlilik Model Karmasikligt
Genis Uygulama Alanlar Agir1 Ogrenme Egilimi
Biiyiik Veri Setleri

Cizge modeller yapisal verileri isleyebilmekte ve etkili bir yaklagim sunmaktadir. Yapimnin baglantilar1 dikkate
almarak analiz yapar ve biitlinliikk saglar, 6zellik miithendisligi otomatiklestirilmistir, modeller kendi kendine
o0grenme yetenigine sahiptir. Karmagik ve biiyilik boyutlu verilerde etkinlik géstermektedir. Bu durum hem avantaj
saglarken ayni zamanda modellerin biiyiik veri gereksinimi ve veri isleme maliyeti sebebiyle dezavantaj
olusturmaktadir. Asir1 6grenme egilimi ile model agiklanabilirligini de etkilemektedir. Model genelleme yaparak
dezavantaj olusturmaktadir. Uygulama alan1 oldukc¢a genis ve her gegen giin genislemektedir. Cizge 6grenmenin
gelisimi her giin devam etse de genel kisitlar1 bulunmaktadir. Cizge 6grenmenin kisitlart Sekil 8’de goriilmektedir.

_| Veri Yogunlugu
Gerekliligi

Hesaplama Giicii |

Cizge Ogrenme
|

Model
Karmagikligi

| | Asirt Ogrenme
Egilimi

Ozellik
Miihendisligi

Egitim Verisi
Dengesizligi

|| Aciklanabilirlik
Sorunu

Egitim Veri
Kalitesi

Sekil 8. Cizge 6grenme kisitlari.

Cizge ogrenmede en biiyiik kisit biiyiik verilerin kalitesi olarak goriilmektedir. Temelde tiim kisitlar bu kisita
dayanmaktadir. Model kalitesiz ise sonuglar yanlis iretilir, model genelleme yaparak agiklanabilirligi
diigiirmektedir. Ayn1 zamanda islem siirecinde maliyeti artirmaktadir. GNN’lere bu durumlar genetik olarak
geemistir. Genel karsilastirma Tablo 18°de goriilmektedir.

GNN’ler her ne kadar ¢izge 6grenme alt alan1 olarak bilinse de benzerliklerinden ¢ok farkliliklart bulunmaktadir.
Gelistirilen her modelin kendine 6zgii olmasi bu durumun en biiyiik sebebidir. Modeller uygulamaya yonelik
gelistirilmektedir. Genele bakildiginda bu durum en biiyiik avantaji saglamakta ve gelismis bir uygulama alani
olugturmaktadir. Modeller farkli alanlar1 etkilemekte ve yeni alanlarin 6niinii agmaktadir.
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Tablo 18. Cizge 6grenme ve GNN.

Cizge Ogrenme GNN
Yorumlanabilirlik Etki Alani Birlestirme
Avantaj Olgeklenebilirlik Uyarlanabilir
Yapisal Ogrenme Transdiiktif Ogrenme
Dezavantaj Basit Gosterim Sinirh Ger_l?lleme _
Varsayimsal Bag Yorumlanabilir Temsil
Kisit Cikarim Karmaksikligi Uyum
Sinirlt Anlatim Maliyet
Benzerlik Cizge Gosterimi
Model Karmagiklig1
Farklilik \{Qrumlanab_lllrllk
Egitim Paradigmasi
Veri Gereksinimi

Cizge 6grenme ve GNN’ler ayr1 kavramlar olsa da birbirlerini desteklemektedir. Gelistirilen modeller her gegen
giin farkli alanlara yol gdstermektedir. Ogrenme yol gdstermede basta gelmektedir. Takviyeli 6grenme ile
modeller durum ve ortamu analiz ederek geri bildirim saglar. Karar verme asamasinda analizi ve geri bildirimi
kullanmaktadir. Modeller 6grenmeyi de 6grenebilmektedir. Meta-6grenme olarak bu durumla bir model bagka bir
modeli gelistirebilir ve analiz yetenegini gii¢lendirebilir. Modeller yorumlama islemlerini 6rneklemlerle
aciklayabilmektedir. Yorumlama ¢izge 6grenmenin avantajlarindan olsa da GNN’lerin dezavantajlarindandir. Bu
sorun yeni modellerle agilmaya calisilmakta, kisit1 kaldirmak i¢in yeni modeller {iretmektedir. Modelsel durumda
yorumlama yetenegi GNN modellerinde bulunsa da ¢izge modeller karsisinda daha az yorumlama yetenegi
bulunmaktadir. Bu sebeple GNN’ler ile ¢izge 6grenme arasinda etkilesimli alan olusmaktadir. Iki alan da fizik,
kimya, metin simiflandirma ve bilgi ¢izgelerinde etkili olmaktadir. Fakat burada ayrisan durum, GNN’lerin sinir
ag1 mimarisini kullanirken, ¢izge 6grenmenin rastgele yiiriiyiis ve matris faktorizasyonu kullanmasidir. Bu sebeple
GNN’ler goreve 6zgii modeli benimsemistir. Her iki alan da kendi modellerini gelistirmektedir. Cizge 6grenme
yaklasiminda gizgesel verileri sinir ag1 mimarisi diginda mimariler kullanilarak da gelistirilebilir. GNN’lerin temeli
olan derin 6grenme ¢izge 6grenmenin kullandig1 metotlardan sadece birisidir. Bu sebeple daha genis bir ¢erceve
sunmaktadir (Glimiis ve Eyiipoglu, 2023; Giimiis ve Eyiipoglu, 2024; Wei ve ark., 2021; Zia ve ark., 2021).

5. SONUCLAR

GNN’ler temelde CNN’ler ile iliskilendirilmektedir. Bu durum CNN’lerin {i¢ boyutlu verilerde performansinin
diisiik olmast sebebiyle olusmustur. GNN’ler CNN’lerin limitlerini agmis aglardir. Kullanimi her ne kadar diinya
genelinde yaygin olsa da iilkemizde yayginlasmasmin gelecek yillarda olacagi diisiiniilmektedir. GNN’lerin
avantaj ve dezavantajlart hem CNN hem de ¢izge 6grenme olarak bilinen kavramlardan gelmektedir. Kavramlar
her ne kadar farkli ¢aligmalarda birbirinin altinda gosterilse de ayr1 kavramlarin birbirleri ile iligkilendirilmesi
sonucu bu durum ortaya ¢ikmaktadir. Bu durum temel olarak dogrudur fakat kullanim alanlar1 dahil oldugunda
degisim gostermektedir. Bu g¢alismada ¢izge 0grenme ve GNN arasindaki farklar ve benzerlikler ortaya
koyulmaktadir. Ayrica kullanim alanlar1 ve yapilan ¢alismalar 6zetlenerek gelecekte yapilacak arastirmalar i¢in
bir bibliyografya olusturmaktadir. Avantaj, dezavantaj ve kisitlar incelendiginde iki kavramin da alan bazh
basarisinin kendisini kanitladigi goriilmektedir. Arastirmacilar kavramlarin kisitlarin1 ortadan kaldiracak
caligmalar iiretmeye odaklanirken, dezavantajlart avantaj haline getirmeye ¢aligmaktadirlar. Bu sayede gelecek
yillarda kavramlarin gelisiminin daha hizli olacag diisiiniilmektedir. Bu ¢alismanin amact, ¢izge 6grenme ve GNN
arasindaki iliskiyi ortaya koyarak yeni caligmalarin gerceklestirilmesi i¢in kaynak olusturmaktir. Bu sayede
diinyada kullanimi yayginlasan GNN’ler ile ilgili ¢aligmalarin artacagi ve ¢alismamizin bu ¢alismalara yol
gosterecegi diisiiniilmektedir.
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TESEKKUR ve BEYANLAR

Yazarlar ¢aligmaya esit oranda katki saglamistir. Bu ¢alismada herhangi bir potansiyel ¢ikar ¢atigmasi
bulunmamaktadir. Yapilan ¢alismada arastirma ve yayin etigine uyulmustur.

Not: Bu ¢alisma, Milli Savunma Universitesi, Atatiirk Stratejik Arastirmalar ve Lisansiistii Egitim

Enstitiisti, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali, Siber Giivenlik Tezsiz Yiiksek Lisans Programina
bagh olarak yiiriitiilen “Siber Giivenlikte Grafik Sinir Aglar1” adli donem projesinin bir boliimiidiir.
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