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Seznémeni se s aktudlnimi technikami trénovéni grafickych neuronovych sit{ (GNN).

Sezndmen{ se s metodami redukce sloZitosti trénovani GNN v [1] a referencovanych
zdrojich.

Seznameni se s implementaci numerickych simulaci v [1].
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Abstrakt:

Tato prace se zabyvé hleddnim optimélniho propojeni pozi¢ni a strukturdlni kompozice grafu za vy-
uziti grafickych neuronovych siti k predikci jednotlivych tiid. Experimenty jsou provddény na datasetech
Cora a Karate klub. Po teoretické ¢ésti, ve které byly vysvétleny matematické zdkonitosti GNN a jejich
moznych zdkladnich rozdild, byly predstaveny implementované metody. Témi jsou GCN, GAT, Gra-
phSAGE a ChebConv. Povedlo se tak najit takova nastaveni GNN, ktera prekonala vysledky linearni
regrese pii grafu zredukovaném aZz na téméf 40%. OvSem stéle je redukce grafu na tkor pfesnosti.

Klicova slova: ChebConv, GAT, GCN, GNN, GraphSAGE, Pozi¢ni GNN, Redukce, Strojové ucent,
Strukturdlni GNN

Title:
Analysis of positional and structural information in graph neural networks
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Abstract:

This work is about searching for optimal combination of positional and structural compozition of
graph with usage of graph neural network for class prediction. Experiments are done on datasets Cora
and Karate Club. The theoretical part contains the mathematical background of several types of GNN
and introduces the main differences between them. In the practical part, the implemented methods are
explained, such as GCN, GAT, GraphSAGE and ChebConv. There were found such settings of GNN
that overreached results of linear regresson on reduced graph on almost 40%. The probability rise to its
maximum, but the reduction of graph is still at the expennse of accuracy.
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1 Uvod

1.1 Vyuziti GNN

Grafové neuronové sité (zn. GNN) se v posledni dobé t€8{ vysSimu zdjmu [1] a zdroven se objevuje
tendence je implementovat v mnohych praktickych odvétvich, kde jsou data uloZena ve formée grafu.
To se jiz v nékolika pfipadech stalo. PonévadZ pravé diky pifitomnosti grafu se, na rozdil od klasickych
neuronovych siti, mohou do vysledkl promitnout vazby mezi jednotlivymi entitami a jejich jednotlivé
vlastnosti. Vyuziti GNN tak mtizeme roz¢lenit do nékolika sekci.

Jednou obsahlou skupinou je kombinaéni optimalizace, kterd se vyuZiva v energetice, logistice, fi-
nancich nebo pfi rozvrZzeni hardwaru. Coz znamend, Ze GNN Ize aplikovat na klasické problémy jako
je problém obchodniho cestujictho, maximélni fez nebo minimdlni kostra. Toho vyuZil napfiklad tym
Google Brain, ktery pfes GNN optimalizoval oblast a vykon ¢ipl pii vyvoji hardwaru Google TPU [2]
[3].

Dalsi soubor riznych aplikaci je tzv. pocitacové vidéni, kdy je obraz rozlozen do grafu, na zakladé
kterého se daji vyhodnotit vzdalenosti, velikosti a rozpoznavani objektti, nebo na zakladé videf rozeznat
lokaci ¢i vytvofit 3D rekonstrukci mista. Tim se mimo jiné zabyva i firma MagicLeap [2].

Dile tu mame rizné fyzikalni a chemické dlohy. Napfiklad uklddani obnovitelné energie, kterou se
zabyva Facebook a CMU v projektu Open Catalyst. GNN se zde vyuZiva pro hledani novych katalyz4-
tort, ¢fmZ se vyhnuli ndkladnym simulacim. DeepMind zase aplikovalo GNN na simulaci komplexnich
dynamickych systému riznych Castic, ¢imZ objevuji dalsi vzorce chovani jako je formovani skla. A Fer-
milab v CERNu diky GNN hled4 nové ¢astice [2] [4]. Obecné se GNN ve fyzice vyuziva k predikcim
komplexnich systémi a jejich interakci i nékolik tisic krokt dopfedu. V chemii zase k objeveni novych
chemickych struktur ¢i jejich bliz§imu ohledéni [5].

Obrovskou podsekci této skupiny jsou 1é€iva. Typickym piikladem je vyzkum ze Standfordu, kde
vSechny experimentdlné vyhodnotit. Na podobném principu funguje i jejich celkovy vyvoj, kdy diky
strojovému uceni prejdou do experimentalni ¢asti pouze slibnéjsi vzorky. Tyto grafy, obsahujici interakce
mezi metaboliky, proteiny ¢i mRNA, se vyuZivaji na proteinové inZenyrstvi, predikci vlastnosti molekul,
identifikaci cile, opakované pouziti 1ékii a mnoho dal§ich smérd. Naptiklad na MIT urcuji, zda maji
nékteré molekuly antibiotické vlastnosti [6] [2] [7].

Dalsi skupinou je napiiklad doporucovaci systém. Grafové sit€ jsou natrénovdny na vztahy mezi
jednotlivymi produkty, weby, misty ¢i filmy (v popisu se zaméfime na produkt) a dokazi doporucit nej-
vhodnéjsi zboZi na zdkladé pfedchozich interakci. Toho vyuZiva napiiklad Amazon, Alibaba, Pinterests
¢i UberEats. Kazda z téchto spolecnosti (snad aZ na UberEats, ktery vyuziva pouze lehkou obménu mo-
delu GraphSage [8] diky malému mnoZstvi dat vazanych na danou lokaci) md svij vlastni model GNN.
A to zejména kvili velkym grafim obsahujicich aZ miliardy uzld, které se v ¢ase méni, a je proto nutné
sniZovat naroc¢nost celého procesu [2] [7] [5].

Je tedy zfejmé, Ze GNN se rychle vyviji a mé slibné vysledky v mnoha oborech. Velice Casto se
totiz setkdvame s daty propojenymi grafem. I to je diivod, pro¢ se s ni setkivame Castéji a postupné
nahrazuje jiné metody jako je mean-pooling, max-pooling, vizudlni, nebo anota¢ni vnofeni - numericka
reprezentace uzlu (embeddings), propagaci znaceni (label propagation), propagaci strojového uceni (zn.
MLP) a dalsi.

1.2 Limitace GNN

Ackoli je GNN velmi silnym néstrojem, narazi na nékolik problémi, které s touto metodou pfichazi.
Jednim je napiiklad pretrénovani, jez se zpravidla koriguje valida¢nimi daty. Déle se mezi nevyhody da
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zatadit fakt, Ze neuronové sité jsou do jisté miry Cernou skfifikou. A ackoli vime, na jakém principu
funguji, tak ani jeji programatofi nejsou schopni popsat vSechny dil¢i kroky rozhodovani do posledniho
detailu. Neuronové sit€ jsou navic pomérné narocné na vyvoj, a proto mnoho spolecnosti upfednostni
jednodussi algoritmus, na jehoZ vyvoji stravi mén€ Casu. Dals{ limitaci ale mohou byt i mald data, na
kterych se jiné metody mohou chovat 1épe [9].

Nevyhodou grafovych neuronovych siti je i vyuzivani stiedni a maximalni vrstvy zejména v kon-
volucnich sitich. Tento jev vznikd kvili uceni na nékolika jednotkach vrstev, na kterych se primér a
maximum pocitaji. Tim miZe vzniknout nepresnost celé metody. OvSem velkym problémem je vypo-
cetni ndro¢nost. I kdyZ se pocitd na grafech, tak se vypocetni ndro€nost zvysuje s kazdou dals{ iteraci
a aktualizaci vah [10]. Diky tomu se objevuji vyssi poZadavky jak na pamét’, tak na ¢as. Proto je nutné
slozitost GNN redukovat. Cesty, kterymi se k této otdzce pfistupuje, a zavedeni nékterych pojmi GNN
naleznete v kapitole 2 Strojové uceni a 3 Teorie GNN. Nékteré zakladni pristupy, které se timto problé-
mem zabyvaji, najdete bliZe popsany v kapitole 4 Druhy GNN.

1.3 Cil a datasety

Cilem této préce je seznamit se s metodami redukce narocnosti grafovych neuronovych siti a najit
optimdlni pozi¢ni a lokdlni parametry GNN upravené dle ¢ldnku [11] (Cldnek je podrobnéji popsdn v
sekci 5.2). K testim bylo pouzito né€kolik druhi znamych implementacich GNN jako napiiklad GCN,
GAT, GraphSage (vSechny popsdny dédle) na datasetech Cora a Karate Club.

Dataset Cora [12] sestavil institut Ifremer. Jedna se o 2708 védeckych publikaci rozdélenych do
sedmi kategorii. Ty jsou navzdjem provdzdny pomoci 5429 citaci.

Karate Club [13], pfesnéji Zachartv Karate klub, je maly dataset, pouZivany predevsim ke studijnim
ucelim a popisovani struktury skupin, vytvofeny v roce 1977. Graf ukazuje provazani 34 Clent karate
klubu podle toho, s kym komunikuji i mimo klub. Tim se vytvofilo 78 in interakci. PGvodni rozdéleni do
dvou skupin pak vzniklo neshodami spravce a instruktora, ¢imz se klub rozpadl. Nové kluby pak tvori
vzdy jesté dalsi dvé skupiny, ¢imZ miiZzeme Cleny rozd€lit do 4 komunit.

V sekci Strojové ucent jsou predstaveny zdkladni funkce strojového uceni. V kapitole 3 jsou hloubéji
popséany rizné metody GNN. Konkrétni pouzivané metody a pfistupy naleznete v sekci 4 Druhy GNN. V
Casti Redukce sloZitosti jsou vysvétleny rizné piistupy k redukovani narocnosti GNN v rdmci vyzkumu
a v posledni sekci jsou predstaveny a popsdny vysledky prace.

2 Strojové uceni

K lepsimu pochopeni GNN je dobré si prvni pfibliZit strojové uceni. Strojové uceni je druh umélé
inteligence, které na zdkladé jiz zndmych dat dokdze predpovidat hodnoty nezndmych entit, nebo pomoci
k jejich predikci.

Jak jiZ nazev napovida, strojové uceni se uci v pribéhu feseni dané optimalizacni tlohy. Pristupt k
uceni je nékolik, ale daji se rozdelit do Ctyt zakladnich skupin.

V prvni fadé ueni s ucitelem poskytuje programdtorovi piimy pfistup k vystupnim znacenim. Ten
pak v trénovaci fazi specificky urci, které hodnoty maji byt uréeny pro zadané data. Tak jsou zndmy
vSechny vstupni hodnoty a pfedem ureny vystupni data. Na zdklad¢ téchto znalosti se pak neuronovéa
sit’ snaZi prifadit vysledky k dal$im situacim.

Uceni bez ucitele naopak nema v trénovacich datech provazana vstupni a vystupni data. Neuronova
sit’ je tak nucend vlastni oragnizaci dat jiZ od zacitku. Pfedem je vSak stanoveno, ktera data budou
trénovaci a kterd se budou vyhodnocovat.



Kombinace téchto metod pracuje jak s provdzanymi vstupni a vystupnimi daty, tak s daty nezorga-
nizovanymi. CimZ se programu umozni vytvafet vlastni vyhodnoceni dat s v&t3i informaéni hodnotou.
Prevysovat by v§ak mél pocet znamych dat. Zaroveni v§ak musime mit na védom{ riziko pfeuceni.

Poslednim druhem strojového uceni je tzv. zpétnovazebné uceni. To se vyuZziva k vicekrokovému
procesu s presné definovanymi pravidly. Algoritmus pak md dokoncit zadany tikol, k némuZ mé danych
nékolik mezikrok, avSak ve vét§in€ ¢asu se musi rozhodnout sdm, jakym smérem pokracovat [14].

Témto skupindm se 1ze v rdmci strojového uceni vénovat vice sméry. At’ uZ pomoci linedrni, ¢i logis-
tické regrese, shlukovani, rozhodovacich stromt, nebo neuronovych siti. Ty se 1i§{ mimo jiné i vybérem
parametrti, jako jsou aktivacni a ztratové funkce, nebo vhodnym algoritmem optimalizace.

2.1 Modelovani funkce

Strojové uceni je v podstaté optimalizacni dloha, kterou se snazime co nejlépe modelovat. Tyto mo-
dely je pak nutné optimalizovat pomoci rizného nastavovani parametrii. Mezi znamé modely patii na-
priklad rozhodovaci stromy, logistické regrese, nebo tfeba pravé neuronové sité.

2.2 Algoritmus optimalizace

Optimaliza¢ni algoritmy se pouZivaji napfiklad ke zméndm vah a stupné uceni tak, aby se zpiesnila
predikce a minimalizoval se napiiklad ¢as. Takovych optimalizacnich algoritmil je nékolik. Patfi mezi
né napiiklad Gradientni sestup (Gradient descent), Stochasticky gradientni sestup (Stochastic gradient
descent), Hybnost (Momentum) nebo Adagrad (adaptivni gradientni algoritmus) [15]. Zde se ovSem
budeme setkdvat ptedevsim s funkci Adam.

2.2.1 Adam

Jako optimalizacni algoritmus ¢asto nachdzime funkci Adam. Adam propojuje RMSprop [16] a sto-
chasticky gradient s hybnosti. Stejn€ jako RMSprop i Adam vyuziva ke Skédlovani rychlosti ueni druhé
mocniny gradientd a zdroven pomoci klouzavého priiméru gradientu vyuZiva hybnost. Rychlost uc¢en{
pro vdhy GNN je prizpGsobovéana z odhadd prvniho a druhého momentu gradientu [17].

2.3 Ztratova funkce - LOSS

Diéle se v metodach strojového uceni setkdvame se ztratovou funkci, kterou se snazime minimali-
zovat. Ztratové funkce pouZivame predevsim k optimalizaci modelu béhem trénovani. TakZe ¢im mensi
je ztrata, tim je trénovany model lepsi. Béhem trénovani model pfifazuje entitdim trénovactho datasetu
rizné hodnoty. Cilem je upravit vahy tak, aby hodnoty byly co nejblize skute¢nosti. Tato Cast trénovani
se oznacuje uceni.

V podobném smyslu se vyklada i funkce ndkladi, ktera se miZe pocitat i jako primér vSech ztrato-
vych funkeci.

Mezi ztratové funkce miZeme zatadit napiiklad faktorizaci grafu. Jeji aplikace je zahrnuta v rovnici

-1 o
L= Yol Z loss(yi, h;”), (D

€Yo

kde Yo je matice znageni pro znamé uzly, 1" i-ty tidek H® a y; je i-ty Fadek Yo.
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2.3.1 Funkce kiiZové entropie

Yrv

Funkce kiiZové entropie (cross-entropy loss function) se pouziva zejména pro optimalizaci modeld
zabyvajicich se klasifikaci. Entropie ndhodné proménné X je droveii nejistoty, kterou mdme k moZnému
vysledku. Pro pravdépodobnostni distribuci p(x) a ndhodnou proménnou X definujeme entropii jako

K(x) = {— fx p(x)log p(x), pokud X je spojité °

— > P(x)log p(x), pokud X je diskrétni

Minus se pouZziva kvili tomu, Ze p(x) je pravdépodobnostni distribuci nabyvajici hodnot mezi 0 a 1, tudizZ
jeji logaritmus vychazi zaporny, ale ndmi pozadovany vysledek musi nabyvat kladnych hodnot.

/////

divodu je zfejmé, Ze dokonaly model ma ztratovou funkci nulovou.
KfiZovou entropii tak definujeme

n
L=- tlog(p), (3)
i=1
pro n tfid, kde ¢; je skuteCné znaceni a p; je pravdépodobnost softmax pro i-tou tiidu [18].

2.4 AKktivacni (pirenosové) funkce- ACT

Aktivacni, neboli prenosova funkce pridava nelinearitu do jednotlivych vrstev, ¢imz umoziiuje resit

1 komplexnéjsi problémy. Aplikuje se na kaZdou vrstvu po vyndsobeni matic (viz rovnice (8) a (10)).
Aktivacni funkce tak rozhoduje o tom, jestli neuron posle dél a s jakou silou. Nékolik takovych casto
pouZivanych funkci je popsano niZe.

24.1 ReLU

Funkce ReLLU neboli usmérnéné linedrni jednotka (Rectified linear unit, n€kdy také rectifier) nabyva
nulovych hodnot pro zdporné proménné x a x pro nezdporné. Tedy

f(x) = max(0, x). “4)

Mezi hlavni benefity ReLU patii zejména efektivni implementace a lepsi propagace gradientl. AvSak
nejvetsi problém muze tvorit tzv. umirajici ReLU (dying ReLU). To je forma mizejictho gradientu, kdy
se deaktivuje vliv velkého poctu uzli, ¢imz mize dochazet k nepfesnym vysledkdm [19].

2.4.2 Sigmoid

Aktivacni funkce sigmoid, nebo také logisticka funkce, transformuje vstupni hodnoty na ¢isla mezi
nulou a jednickou a je definovdna funkci

1
1+e*

S(x) = &)
Tato funkce v poslednich letech klesa na popularité kvili nizkym, téméf nulovym hodnotdm gradientu,
¢imzZ zplsobuje velmi maly zpétny tok. Zaroven vSak miZe vyrazné zpomalit trénovaci ¢as.[20] [21].
Na druhou stranu se v nékterych implementacich objevuje jako aktivacni funkce jednotlivych vrstev. Na
posledni vrstvu se vSak jiz pouziva funkce jind, naptiklad funkce softmax.
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Obrazek 1: Funkce ReLU

2.4.3 Tangens hyperbolicky

Dalsi hojné pouZivanou funkci je hyperbolicky tangens (tanh) s defini¢nim oborem (-1, 1). Hlavni
vyhodou této funkce je pfedevsim diferencovatelnost. S touto funkci se tak nejcastéji setkdvdme pri
klasifikaci dvou tiid. Jeji defini¢ni funkce m4 tvar

2
= tanh(x) = ——= -1, 6
f() = tanh(x) = ——— ©6)
coZ je vlastné Skdlovand sigmoid funkce, takZe se opét miZeme potykat s problémem mizejicitho gradi-
entu.

2.4.4 Softmax

Funkce softmax, neboli normalizovand exponencidlni funkce, vraci z vektoru Cisel takovy vektor,
jehoz hodnoty se nachdzi mezi 0 a 1 a jejich celkovy soucet je roven jedné. Funkce softmax se zpravidla
aplikuje na posledni vrstvu GNN. Diky ¢emuZ ziskdvdme normalizovanou pravdépodobnost k pfislus-
nosti jednotlivych tfid. Funkce je definovana rovnici

()= —, ™

kde Z je vektor [22].
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Obrazek 2: Funkce sigmoid a hyperbolicky tangens

3 Teorie GNN

Neuronové sité jsou, jak jiz bylo zminéno, druhem strojového uceni. Neuronova sit’ se skldda z
tzv. neuront (uzl), které jsou propojeny a vzajemné si preddvaji informace. Vyuzivaji se napiiklad ke
kompresi a rozpoznavani obrazi, ¢i zvukd, popiipadé k predvidani dat. Hlavnim rozdilem neuronovych
siti napfiklad od linearnich regresnich modelt jsou aktiva¢ni funkce.

3.1 Rozdéleni GNN

GNN se da rozdélit do tif zdkladnich skupin v zdvislosti na poZadovanych vystupnich datech. Vy-
stupni data mohou z4viset na uzlech, hranéch a celkovém grafu.

U uzld se setkdvame s jejich klasifikaci, kde se rozpoznavaji jednotlivé tfidy uzld v zdvislosti na
vztazich a chovéni jejich okoli. Potom také regresi, kde se pro kazdy uzel predikuje spojita hodnota. Ci
se setkdme se shlukovdnim, kde se podobné uzly rozdé€luji do disjunktnich skupin.

Ulohy zkoumajici hrany zji$t uji existenci dalich hran, které reprezentuji vztah mezi uzly, &i jejich
klasifikaci.

Na grafech se vyhodnocuje jak jejich klasifikace, regrese tak jejich shoda s dal§imi grafy. U vSech
téchto typt je cilem naucit model reprezentaci grafu [23].

Dile se daji metody GNN délit na transduktivni a induktivni. Transduktivni metoda je trénovana na
specifickych piipadech, na zaklade kterych vyhodnoti zavér. Zatimco induktivni piistup vychdzi z obec-
nych pravidel, ze kterych vyvodi zavér.
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Induktivni ueni tak vychazi z trénovani na oznaCenych datech a nasledné se model aplikuje na
testovaci data, s jejichZ existenci pfedtim nepocital. U transduktivniho uc¢eni zname existenci vSech uzli
jiZ na zac¢atku. TudiZ, ackoli béhem trénovani nezndme oznaceni vSech dat, vime jejich polohu a vazby s
ostatnimi vrcholy. Proto je nutné transduktivni GNN trénovat pokazdé, kdyz se graf jakkoli rozsiii [24].

Tato prace se zaméfuje zejména na uceni se na uzlech. Konkrétnéji jejich klasifikaci, kde je cilem

Vv s

najit ¢i vymyslet takovou metodu, ktera bude mit nejoptimalné;jsi vysledky.

3.2 Historie

Prvni implementovanou neuronovou sit” zabyvajici se grafy popsal Sperdutim a spol. (1997) [25].
Tehdy pomoci modelu rekurzivni neuronové sité zpracoval stromovou strukturu dat, tedy acyklicky graf,
¢imZ7 zapocaly prvni vyzkumy grafovych neuronovych siti. Od té doby se zacali objevovat dalsi studie
smétujici k GNN. Prvni neuronova sit’ oznacend jako GNN vznikla az v roce 2005 od Goriho a spol.
[26] a navazovali dalsi [27] [28] [29]. V téchto pivodnich metoddch se informace napfi¢ sousednimi
uzly $ifily iterativné, coZ vedlo k vypocetné naroénym operacim, a prvni vyzkumy se zamétovaly prave
na zlepSeni tohoto postupu. Postupné se GNN vyvinula az do dneSni podoby, kter4 je déle bliZze popsdna.

GNN se v pribéhu let zacala déle délit do dvou zdkladnich skupin[30]: Rekurentni GNN (RecGNN)
(do té fadime zejména ty nejstars$i metody [26] [27] [28]) a konvoluéni GNN (ConvGNN). ConvGNN
na prostorové GNN a spektralni GNN. Spektralni GNN byla dlouhou dobu prehliZena, ale v poslednich
letech se jeji popularita taktéZ zveda. Cilem aktudlnich vyzkumu tak nyni Castokrat byva i vzajemna
kombinace téchto dvou piistupd.

Rekurentni GNN se opird o Banachovu vétu v pevném bodé, kterd k4

Definice 3.1. Necht’ (P,d) je neprdzdny uiplny metricky prostor A : P — P. Pak existuje prdvé jeden
prvek x € P takovy, Ze Ax = x [31].

Tedy pokud budeme aplikovat mapovéni A na x k-krat, potom x* bude témé&f rovno x*~1.

Prostorové konvolucni sité se trochu podobaji metodé CNN, kterd se vyuziva prevazné ke klasifikaci
obrazki [32]. Zde se vyuziva konvoluce okolnich uzlii do jednoho, ktery je specifikovan poctem uzli a
vah.

Spektralni GNN se opira o teorii zpracovani grafovych signdll, aproximaci a zjednoduseni grafové
konvoluce [30]. Celkové ma tato skupina GNN metod silny matematicky zdklad, ktery bude predstaven

v nésledujicich podkapitolach této sekce.

3.3 Zavedeni grafu

Jak jiz bylo zminéno, GNN je neuronovd sit’ stavénd na grafech. Proto si nyni zavedeme nékolik
zakladnich pojmu, které budeme ve spojeni s grafy vyuzivat.

Definice 3.2 (Graf). Necht’ nesmérovy graph je oznacen jako G = (V,E), kde V je mnoZina vrcholi,
nebo-li uzlii a E je mnoZina hran. Necht’ v; € V znaci uzel a e;; = (v;,v;) € E znaci hranu mezi v; a v;.
Okoli uzlu v definujeme jako N(v) = {u € V| (v,u) € E}. Matice propojeni A je matice n X n, kde A;; = 1,
Jestlize ejj € E aA;j = 0, jestliZe e;; ¢ E . Graf nuiZe mit vlastnosti (features) uzlii X € R™4 kde x, € R?
reprezentuje vlastnosti vektoru uzlu v. KdeZto graf miiZe mit vlastnosti hran X¢, kde X¢ € R™*¢ je matice
Jfunkci hran, kde x;,, € R® reprezentuje vektor vlastnosti hrany (v, u) [29].

GNN pracuje jak na smérovych, tak nesmérovych grafech. V X miizou byt zahrnuté riizné atributy,
texty, obrazky, stupné uzlli, znaCeni riznych skupin a tak dale [33]. Pokud se mluvi o smérovém grafu,
mysli se tim, Ze hrana e;; = (v;,v;) € E vede z v; do v; ale ne naopak, pokud neni feCeno jinak.
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Dva uzly spojeny hranou nazveme svymi sousedy. Kazdy uzel tak ziskava své sousedstvi, nebo-li
okoli. To tvofi vSechny uzly, které jsou s danym uzlem spojeny (N(v) = {u : {v, u} € E}).

Stupné uzli (vrcholli) znacime deg(v) a myslime tim velikost sousedstvi uzlu v, tj. deg(v) = [{u :
{v,u} € E}|.

Viahovy graf je takovy graf G = (V, E), ktery md ke kazdé hrané pfidélenou véihu, tedy &islo, po-
pisujici napiiklad cenu, vzdalenost, kapacitu atd. S takovym typem grafu se miiZzeme setkat i pri feSeni
klasického problému obchodniho cestujiciho [34].

3.4 Rozdéleni dat grafu

K aplikaci GNN je nutné vrcholy kazdého grafu rozdélit alespoii do tfi zdkladnich skupin. Primarné
se data dé€li na trénovaci, validacni a testovaci. Av§ak miZeme pracovat i se ¢tvrtou skupinou dat, ktera
nespadd do Zadné z predeSlych kategorii, pouze dopliluje strukturu grafu. Trénovaci data jsou takové,
jejichZ oznaceni zndme. Na nich se trénuje celd GNN, ktera své vysledky koriguje podle daného znaceni.
Validacni data se vyuZivaji po kazdém béhu trénovacich dat. Opét zndme jejich znaceni, ale jedna se o
uzly, které nebyly vyuZity v trénovaci sadé. Zabranuji fixnimu nauceni znaceni, tzv. pfeuceni. Tato data
také zptestiuji predikci GNN a koriguji pocet béhti na zdkladé hodnot ztratové funkce. V neposledni fadé
jejichZ predikce nds zajim4, nebo o data, jejichZ znaceni zndme, ale trénovand GNN se s jejich znacenim
nesetkala. Opét se tedy jednd o data, kterd nebyla ani v trénovaci ani ve validacni sad€. V takovém
ptipadé po natrénovani GNN spustime predikci na testovacich datech. Vysledky porovnidme s realnym
znaenim, ¢imZ ziskdvame pfesnost trénovaného modelu.

3.5 Princip GNN
GNN funguje ve Ctyfech zékladnich krocich

1. Predzpracovani vrstev
2. Zpracovani vrstev
3. Predéni informaci napfi¢ vrstvami

4. Konecné zprocesovani

V prvnim a poslednim kroku se vyuziva MLP (vicevrstvy perceptron). Ty se tak mohou optimalizovat
zvlast'. Druhy krok mtizeme dale rozdélit na Linearni ¢ast, Normovani shlukd (BN), Funkci odpadnuti
(DROPOUT), Aktivacni funkci (ACT) a Agregacni funkci (AGG). Agregacni funkce mize byt maxi-

mum, primér, nebo soucet. Pomoci té€chto funkci miZeme zpracovani vrstev zapsat rovnici

(" = AGG ({ACT(DROPOUT(BN(WPR +b0)), u e Nw)}), (8)

kde hf)k) je k-ta vrstva uzlu v. U normovani shlukt se setkdvame s tim, Ze se v nékterych modelech
vynechdva [35].

Po zpracovani mohou byt vrstvy pfimo spojeny do vicevrstvé GNN [36] [37]. Pfipadné toto spojeni
miZe byt preskoceno napiiklad diky zbytkovému pfipojeni SKIP-SUM [38] nebo propojenim vnofeni ve
vSech predchozich vrstvach diky SKIP-CAT [39].

Predani informaci napfi¢ vrstvami konfigurujeme pomoci [35]

1. Velikosti shlukd (Batch size)

2. Miry ueni
15



3. Optimalizace
4. Trénovani

Trénovani probihd v nékolika vrstvich a na kazdou takovou vrstvu se aplikuje ztratova funkce. Tré-
novani muzeme délit na kontrolované a nekontrolované povahy [33]. Mezi nekontrolovatelné ztratové
funkce patii naprfiklad ndhodné prochazky, faktorizace grafu ¢i blizkost uzli v grafu [33]. Po nékolika
bézich na trénovacich a validacnich datech se GNN spusti na datech testovacich (takovéto rozdéleni dat
popisujeme v sekci ,,Tvorba grafu z redlnych dat"). Na zakladeé porovnani vysledkl posledniho béhu se
skute¢nymi hodnotami miiZe model vyhodnotit presnost metody.

V otazce klasifikace uzlt pocet vrstev urcuje, jak hluboko se v grafu dostavame od predikovaného
uzlu. Pfedpoklada se, Ze kazdy uzel je nejvice ovlivnén svymi sousednimi uzly (pokud matice X nefika
jinak) a kazdy o krok vzdalenéjsi uzel jej ovliviiuje o konstantu méné.

Pfi vyhodnocovani jednotlivych uzll postupuje GNN hloubéji do grafu pro ziskani relevantnich in-
formacfi o okoli predikovaného uzlu. V praxi se vét§inou setkdvdme maximalné s tfivrstvou GNN. Pocet
vrstev zna¢i maximdalni hloubku zkoumaného okoli od klasifikovaného uzlu. V k-vrstvém GNN tedy
pjdeme do uzlu vzdéaleného k hran od ptivodniho uzlu ve vech smérech.

Na obrazku [3] je zndzornén4 tiivrstvd GNN, kterd ilustruje, jak vyznamné nartistd objem dat zpra-
covavanych pro kazdy uzel s pfibyvajici vrstvou, tak vrstveni GNN.

Pro klasifikaci uzlu posbira tiivrstvd GNN informace z uzli v nejvzdéalengjsi vrstveé. Tak agreguje
vnofeni uzli v druhé vrstvé, porovnd vysledky se zndimymi hodnotami a pfida dalsi informace, které
jsou k dispozici. Nasledné dopocita hodnoty dalsi vrstvy a nakonec vytvoii predikci pro trénovany uzel.
Tyto vysledky jsou v kazdém b€hu porovnavany s dostupnymi klasifikacemi trénovanych uzld a tudiz
vyhodnocena pfesnost béhu.

Trénovany uzel \

6 Zdy“ﬁ?

Obrazek 3: agregace sousednich uzld
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3.6 Klasicka GNN

Ptvodni pristup k GNN se ¢asem lisil a zakladni rovnice byla diky rozdilnym pfistupiim a matematic-
kym optimalizacim vyrazné upravovana. Princip, ktery se vyuZiva, popisuje rovnice (8). Avsak pivodn{
klasickd metoda GNN, od které se vyvinuly modifikované implementace, byla vytvofena zobecnénim
rovnice (8):

Definice 3.3 (GNN). Necht’ h}] oznacuje n-tou vrstvu uzlu v, o nelinedrni funkci. Matice Wy a By, jsou
trénovaci matice, kde matice Wy, je vdhovd matice pro agregaci sousedit a matice By je vahovd matice
pro transformovdni skrytych vektori daného uzlu. Pak vztah, mezi jednotlivymi vrstvami zapiseme ve
tvaru [33]

n =x,

. )
= o (Wi Sueno) lf’w +Byhi Y, Yk > 0.

Takovy vztah by se pro kazdy uzel zvl4st' implementoval obtiZné. Proto se vyuZivd maticovd podoba
pomoci vztahu

HED = o HOWY + AHOWY), kde A =D2AD 7 D; = A, ;. (10)
J

A je matice sousednosti, H® matice k-té vrstvy a o je aktiva¢ni funkci. V této rovnici H(k)Wg‘) predsta-

vuje vlastni transformaci a AH(k)W(lk) predstavuje onu agregaci sousedu.

Funkce o~ miiZe byt napiiklad funkce tanh nebo ReL.U [36] [37]. Matice By byva ¢asto nulova nebo
v dalsich implementacich vypousténa [36]. Pokud ov§em nemame vlastni vdhovou matici, miiZzeme ji
nahradit napiiklad matici vytvorenou pres rovhomérny Xavier inicializator [40].

3.7 Rovnomérny Xavier inicializator

Rovnomérny Xavier inicializator, nékdy nazyvany téZ rovnomérny Glorot inicializator, je iniciali-
zacni schéma pro neuronové sité. Zadefinujeme jej vztahem:

Definice 3.4 (Xavier). W;; je v kazdé vrstvé definovdno jako ndhodné &islo s rovnomérnou pravdépo-
dobnosti U

1 1
ol gl

kde n je velikost predchozi vrstvy (pocet uzlii) ve W.
Normalizovand vdhovd distribuce je opét ndhodné ¢islo s rovnomérnym pravdépodobnostnim rozdé-

lenim U
6 6
Wi ~U [—\/ ,
n+m n+m

kde n je opét velikost (pocet uzlit) predchozi vrstvy a m je velikost vystupu (pocet uzlit) z aktudlni vrstvy
[40].

; (12)

Rovnomérny Xavier inicializator se vyuziva zejména kvili potieb€ vytvéret signal ve sméru k pre-
dikci a soucasné ve zpétném sméru pro Sifeni gradientd. Zaroven neni Zadouci, aby byl tento signal ex-
trémné velky, ale ani extrémné maly. Proto se rozptyl vystupt kazdé vrstvy rovna rozptylu jejich vstupt

a prechody pfed a po protékdni touto vrstvou maji stejny rozptyl i v opaéném sméru.
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3.8 Ustaleni pojmu

V predchozich kapitolach bylo zavedeno nékolik znaceni, kterd se budou Casto opakovat. Ta shrnuje
a dopliiuje tabulka 1. Zaroven obsahuje nékteré ceské ndzvoslovi, které je Casto zauZivané v anglickém

jazyce.

G graf shluk batch
Vv vrcholy / uzly vnofen{ embedding
v; uzel i pfeplnéni overfitting
E hrany ndkladova funkce cost function
ejj hrana mezi uzly i a j propagace znaceni label propagation
A matice sousednosti grafu matice sousednosti adjacency matrix
n celkovy pocet vrcholil kiiZova entropie loss entropy
c pocet tiid uhlazeni smoothing
N() okol{ uzlu v graf spojitosti connection map
X matice vlastnosti (features) preuceni overlearning
Xy vektor vlastnosti uzlu v MLP multi-layer perceptron
H® k-t vrstva GNN celého grafu AGG agrega¢ni funkce
hk k-ta vrstva GNN vrcholu v ACT aktivacni funkce
W vahova matice DROPOUT funkce odpadnuti
D;; Di=3A; BN normovi shluku
Y e R™¢ matice znaceni (labels) LOS S ztratova funkce
Yo matice znaceni pro oznacené uzly GNN grafové neurnové sité
Yy validaCni matice znaCeni GCN Grafové konvoluéni sité
A A+1
A D :AD": C&S Propagace korekci
Tabulka 1: Pojmy a znaceni
4 Druhy GNN

Nyni se blize podivime na prostorové a spektralni GNN. V praxi se mnohokrat setkdme s jejich
kombinaci a jejich vzdjemné rozliSeni neni Casto jednoduché. Proto je ddle nebudeme pro jednoduchost
rozliSovat. Mezi zdkladni implementace t€chto GNN se fadi naptiklad GCN, GraphSage, FastGCN a
GAT [36], [8], [37], [41], na které navazuji dalsi [42], [43].

4.1 Grafova konvolu¢ni sit’

Grafova konvoluc¢ni sit’ (GCN) [36], jak uz nazev napovida, je podtiidou GNN [44], ve které se
vyuzivd konvoluce. Hlavni myS$lenkou je generovat vklddani uzlu na zdkladé lokdlniho sousedstvi v
siti. Kazdy uzel tak definuje svij vlastni graf s jeho sousedy. Tyto vypocetni grafy délime do né€kolika
vrstev (viz obrazek [3]). DuleZité je zjistit, jak moc rozdilné jsou souhrnné informace napfic¢ jednotlivymi
vrstvami. Zakladni rovnice GCN ma pouze lehkou odchylku od rovnice GNN (9) a zapisuje se ve tvaru
[45]

R

— 4t B, Vk> 0.
VNGOG | )

H=oWe (13)

ueN@) Jv
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Hlavnim rozdilem je pfedev§im jmenovatel ve zlomku, ktery normalizuje pres kazdy sousedni uzel.
Zaroven pouziva stejnou transformacéni matici pro svoje vkladani a vkladani sousedti. Ekvivalentné s
(10) mGZeme rovnici zapsat efektivnéji pomoci maticového zapisu

H®D = 5 (D:AD 2 HOW)), kde A= A+1aD; = ) A, ;. (14)
J

Matice A predstavuje matici propojeni a I je jednotkova matice.

4.2 GraphSAGE

Hlavnim rozdil metody GraphSAGE [8] je v tom, Ze nebereme (vdZeny) prumér sousednich uzld, ale
mapujeme set vektorti do jednoho vektoru.
Rovnici (9) tedy upravime do tvaru [46]:

b = o (A AGG({h'™! Vi € N(v)}), Bih D). (15)

V rovnici je zndzornénd zobecnénd agregace, ktera se v mnohych implementacich lisi. Zaroven obsahuje
vnofeni (embedding) sebe samé a sousednich uzli.

Vv s

Nejzéakladnéjsi a asi nejjednodussi varianty agregace jsou:

hk—l
IN()|

Primér: AGG = )
ueN(v)
SdruZovani (pooling): AGG = y({QhILj_l, Yu € N(v)})

LSTM: AGG = LS TM([hX™", Yu € n(N(v))])

(16)

Agregace priméru bere vaZeny priamér okoli. SdruZovani transformuje sousedni vektory a aplikuje sy-
metrickou vektorovou funkci, kde funkce y aplikuje elementarni funkci priméru nebo maxima. Funkce
LSTM (z anglického Long Short-Term memory, tedy dlouhd kritkodobd pamét’) [47] je aplikovand na
nahodnou permutaci sousedut [46].

4.3 Sité zamérené na grafy

Sité zaméfené na grafy (Graph attention networks - GAT) [37] se zaméfuji zejména na jednodussi
agregaci sousednich uzll a implicitni definovani vdhového faktoru «,,, ktery se definuje jako

1

W= T o 17
“ =N 1n

kde N(v) predstavuje agregovanou informaci napfi¢ sousednimi uzly z uzlu v. V GCN je «a,, definovana
explicitné v zdvislosti na strukturnich vlastnostech grafu a pocita s tim, Ze vSechny uzly v okoli uzlu v jsou
stejné dilezité. Naopak GAT pro jednotlivé sousedy specifikuje rozdilnou duleZitost. Proto 1ze hlavni
myslenku popsat jako snahu vypo&itat vnofeni (embedding) ¥ pro kazdy uzel tak, aby uzly ovliviiovaly
N(v), ale zaroven pro rizné uzly specifikovaly rozdilné vahy.

Definice 4.1. Necht’ a je mechanismus pozornosti, ktery pocitd koeficient pozornosti ey, z uzlu u vzhle-
dem k uzlu v.
ew = a(Wiky™', Wih™) (18)
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Normlaizacni koeficient a,,, vyuZivajici softmax funkci, kterd umozni porovndvat rozdilné sousedstvi, je
popsdna rovnici

exp(ew)
Qg = = (19)
2keN(v) eXp(euk)
Potom
h=o( > awWhi™. (20)
ueN )

Mechanizmus pozornosti @ mize pouZivat jednoduchou jednovrstvou neuronovou sit’, nebo mize
mit odhadnuté parametry. Parametry a jsou trénoviny spole¢né s vdhovymi maticemi.

Tento mechanizmus pozornosti stabilizuje vlastni pozornost uciciho se procesu vicehlavou pozor-
nosti. To znamen4, Ze operator pozornosti je v kazdé vrstvé R-krat nezavisle replikovan s rliznymi para-
metry a vystupy jsou agregovany s¢itdnim nebo spojovanim.

Vypocetni Cas tak lze zkratit diky paralelnimu vypoctu koeficientdi pozornosti napfi¢ hranami grafu
a agregaci napri¢ vSemi uzly. Zaroven pocet parametrii nezavisi na velikosti grafu, ¢imz se redukuje
naro¢nost na pamét’. Vypocet neni zavisly na celkové struktufe grafu, coz vede k tomu, Ze miZeme
vyuZzit pouze nejblizsi okolf sité, a tak sniZit vypocetni narocnost vyhodnocovdnim predikce pouze na
potfebném podgrafu [33].

4.4 Branova grafova neuronova sit’

Hlavni mySlenkou branové GNN (GatedGNN) je, Ze uzly agreguji informace (,,zpravy") z jejich
sousedd, za pouZiti GNN [44].

Klasické GCN a GraphSAGE se implementuje v mnohych ¢lancich v riznych obménach ve dvou ¢i
tiech vrstvach. Zejména kvili narocnosti na pamét’ a ¢as (viz déle). Proto se branova grafova neuronova
sit’ snazi vyuzit rekurentni neuronové sité, diky cemuz by se vyhnula pfeucen9 kvili mnoha parametrim
a mizicim nebo extrémné velkym gradientim béhem zpétné propagace.

Jednim z ndpadu je sdileni parametrli napfi¢ vrstvami, tedy agregace sousedti obdobné jako u Gra-
phSAGE. Dalsim je rekurentni aktualizace stavu za pomoci RNN.

Matematicky vyjadiime predavani informaci od sousedd v jednom kroku k nasledovné:

mf=W > hi, 1)
ueN ()

kde tato agregacni funkce nezavisi na k.
Aktualizace stavu se provadi pres branovou rekurentni jednotku (GRU z anglického Gated Recurent
Unit) [48], kde novy stav uzlu z4visi na starém stavu a informacich od jeho sousedi

k_ k=1 k
h; = GRU(h;,” ", m,). (22)
Diky témto tdpravdm je moZzné modelovat vice neZ 20 vrstev, nebo pracovat s men$im mnoZstvim
pouZzité vypocetni paméti.
4.5 Pozicni GNN

Zajimavou myslenku, kterd inspirovala tuto praci, predstavili v lanku [49]. Zde nepracuji pouze se
strukturalnim rozvrzenim grafu tak, jak je to béZné ve vétSina grafovych neuronovych siti, ale také s
pozici jednotlivych uzli. Tim se ndm otevira celd nova tiida GNN. Tento konkrétni model nese zkratku
P-GNN.
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Velice zjednodusené se v prvnim kroku zvoli zdkladn{ set uzli. Kazdy dalsi uzel si dopocitd vzdale-
nost k témto uzlim. Ucen{ pak probiha pfes nelinedrni agregacni schéma za vyuZiti vaZenych vzdéalenosti.
Jednou z vyhod této metody je napiiklad zaclenéni vlastnosti uzli do grafového uceni.

Uvaha, které vedla k sestaveni tohoto modelu je zaloZena na tom, 7e pokud mame dva uzly, které si
jsou v grafu velice vzdaleny, ale maji podobnou strukturu sousedt, pak budou v klasické GNN oznaceny
stejné. Tedy za ptedpokladu, Ze zanedbame vlastnosti uzli. Protoze v nékterych grafech, jako je naptiklad
PPI dataset [50], jsou informace o pozicicih uloZeny pravé zde.

Definice pozi¢niho a strukturdlniho vnofeni uzld jsou nasledujici:

Definice 4.2. Vnoreni uzlii z; = f,(v;), Vv; € V je pozicni, jestliZe existuje funkce g, (-, -) jako d,(vi,v;) =
9p(Zi,2j, kde d(-, ) je nejkratsi vzddlenost v G.

Definice 4.3. Vnoreni uzlii z; = f (v;), Yv; € V je strukturdlni, jestliZe se jednd o funkci sité sousedstvi
uzlu v; aZ o q krocich. Specificky z; = g;(N1(v)), . .., Ng(v))), kde Ni(v;) je set uzlii (sousedstvi) vzddlenych
k krokui od uzlu v;. gs miiZe byt jakdkoli funkce.

Jinymi slovy, vnoreni uzll byva ve vétS§in¢ GNN pocitano na zdkladé shromazdéni informaci z uzl
vzdalenych g krokd, ale uz se nezajimdme o rozdéleni zbylého grafu. Proto jsou strukturdlni. Na druhou
stranu metody zaloZené na ndhodném krokovéni, jako napiiklad Node2Vec a DeepWalk jsou pozicni,
nebot’ predpokladaji, ze uzly, které si jsou blize, budou mit bliZ§i prostor vnoreni.

Vystup vnofeni P-GNN je pravé poziéni. Informace potiebné k provdzani uzli na zékladé struktural-
niho rozdé€leni jsou obsazeny v kazdé dimenzi vystupnich dat, aby se propojily také uzly z jinych ¢éasti
grafu. Problematické je ale plnéni vstupnich dat do dalsi vrstvy. V tomto pifpadné totiZ nelze vyuzit
vystup predchozi vrstvy, kvili tomu, Ze dimenze z; miZe byt obménovana. Navic pozice uzll je zavisla
na vybéru zakladnich uzll. Proto se vyuZzivad vypoctu, ktery vyuZzivd informace skrze zakladni set uzld.
CimZ se do modelu dostdvé také strukturdlni slozka, diky jejiz agregaci mizeme pokratovat do dalsi
VIStVy.

Nejkratsi g krokovd vzdélenost je zavedena pomoci
d?,, o) = {dsp(v, u), J:'estliie dsp(v,u) < g, 23)

oo, jinak,

kde dy), je nejkratsi vzdédlenost mezi uzly u a v. Pomoci matice sousednosti 1ze rovnou vycist jednokro-
kové vzdélenosti. Déle se jesté vzdalenosti preskéluji pomoci

1

_ 24
dgp(v, u)+1 24)

s(v,u) =

na rozsah (0, 1).
Zietézenim (CONCAT) nebo soucinem se pak muze dojit ke spojeni pozi¢nich informaci a vlast-
nosti. Napfiklad pres funkci F

F(v,u,hy, hy) = s, u) CONCAT (h,, hy), (25)

kde h, a h,, jsou strukturaln{ informace pro jednotlivé uzly.

5 Redukce slozitosti

vvvvv

nékolik nevyhodnych vlastnosti, které se projevuji zejména na vétsich grafech. Trénovani velkych graft
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potiebuje pri klasické GNN metodé velké mnoZstvi paméti. To zejména z toho divodu, Ze pri klasické
GCN je nutné uchovavat v paméti cely graf najednou. Tak se napiiklad s metodou GCN u OGB datasetu
[51] dostdvdame na GPU 33 GB paméti, coZ je pro komercni pouZiti nepraktické. Dalsi prekdZkou GNN na
velkych grafech je vypocetni doba, ktera se s rozsifujicim se grafem zvétSuje. Tim se znacné prodrazuje
provoz GNN a neni v takovém pfipad€ tinosné jej pravidelné vyuZivat.

Slozitost nékterych znamych modeld jsou vyjadieny v nasledujici tabulce, kde L predstavuje pocet
vrstev, N pocet uzld, ||A||o je pocet nenulovych Cisel v matici propojeni a F' nese pocet vlastnosti, pricemz
F uvazujeme konstantni pro vSechny vrstvy. Ddle b predstavuje velikost skupiny (batch) a r pocet vy-
branych sousedil pro kazdy uzel. Ve vypoctu je zanedbdana pamét’ potfebnd k uklddani grafu a podgrafi.
Jejich velikost byva zpravidla fixni a proto tato ¢ast nebyva velkym problémem [52].

| GCN [36] | GraphSAGE [8] | Cluster-GCN [52]
Casovd naro¢. | O(L||A|loF + LNF?) O(r*NF?) O(L||A|loF + LNF?)
naro¢. na pamét’ O(LNF + LF?) O(br'F + LF?) O(bLF + LF?)

Tabulka 2: Tabulka sloZitosti [52]. L = poCet vrstev, N = pocet uzlg, ||A|lp = poCet nenulovych Cisel v
matici propojeni, F' = pocCet vlastnosti, b = velikost skupiny, » = poCet sousedu, |E| = poCet hran v grafu.
2

5.1 Rozdily v pristupech k redukci

V literatufe a dostupnych modifikaci GNN lze najit mnoho piistupti, jak pfistupovat ke sniZeni Casové
a vypocetni ndrocnosti. Po mensi analyze jsme pro jednoduchost tyto piistupy rozdélili do nékolika z4-
kladnich smérd. Ve skuteCnosti se ale pouze ziidka setkdvame s aplikaci pouze jednoho sméru. Vétsinou
se jednd o jejich kombinaci ¢i propojen.

Rozdily v pfistupech redukce jsou

e predtrénovani - vyuZiva opakované zakladnich matematickych vypoctd tak, aby nebylo nutné je
pocitat znovu. V [53] se tak vénuji spravnému vybéru trénovacich podgrafu tak, aby se zachovali
strukturdlni a sémantické vlastnosti dat.

o grafovad komprese - pocatecni graf se uméle zmensi. Naddle se pak celd metoda pousti pouze na
redukovaném grafu. Graf se miZe zjednodusit napiiklad podle jeho vlastnosti [54] nebo ndhodné
napfiklad pomoci metody Monte Carlo. Diky tomu metoda HAG [54] dokéZe sniZit pocet agregaci
1,5 — 6,3x v zavislosti na grafu a tim sniZit asovou naro¢nost.

e samplovani (batchovani) - nejdiive je zprocesovan pouze urcity pocet uzlli. At uz ndhodné vybra-
nych ¢i nalezenych sofistikovanéjsi metodou. Az se znalosti téchto dat se pokracuje i na zbylém
grafu. Jedna z moznosti tvorby shlukd je metoda Monte Carlo kterou vyuZivaji ve FastGCN [41].
Nahodné vybirani podgrafii pak bylo aplikovdno napf. v metodé Ripple walk [55], kterd zna-
telné prokazuje sniZeni ndrocnosti jak na Cas, tak na pamét’. V neposledni fadé stoji za zminku i
klastrovd GCN [52], kter4 je vice popsana v sekci ??.

e dekompozice grafu - vytvori se nékolik mensich podgrafti, na které se postupné pousti GNN, a na
zavér se propoji zpatky do piivodniho grafu. Na tuto metodu se velice ¢asto u znaméjsich metod
vyuziva Metis [56], ktery graf dokdze efektivné rozdélit.
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e spojeni nékolika pristupti nebo spojeni s jinou metodou strojového uceni - asi nejcastéjsi pristup,
kdy se vyuzije vice z vySe zminénych metod nebo se k GNN pridé jind metoda jako napriklad
propagace znaceni (label propagation) [57].

Z posledni sekce miizeme namétkou vybrat nékolik piikladd. Napiiklad PCGCN- Céstecné centro-
vané zprocesovani pro zrychleni grafové konvoluéni sit¢ (PCGCN: Partition-centric processing for acce-
lerating graph convolutional network) [58] vyuZivd kombinaci dekompozice grafu a predtrénovani. Diky
tomu dosdhli zrychleni celého procesu az 8.8 krit vzhledem k GCN. GRIP- architektura akcelerdtoru
grafové neuronové sité (GRIP- A grah neural network accelerator architecure) [59] rozdé€luje jednotlivé
kroky do n€kolika stroji a tim pocita vice operaci najednou. Jedna se o metodu, ktera je mimo jiné po-
stavend i na zmén¢ hardwaru. Pri pouziti metody GRIP tak sta¢i vyuZit vykon necelych 5 W. Zaroven se
zde vyuZziva pfedtrénovani. Dekompozici za pouZiti vylepSeného Metisu a samplovani implikovali v Dis-
tDGL: trénink distribuované grafové neuronové sité v grafu miliardového méfitka (DistDGL: Distributed
Graph Neural Network Training for Billion-Scale Graphs) [60]. Tak bylo moZné bez omezen{ kvality vy-
sledk snizit Cas jednotlivych béhid na 13 sekund pro grafy obsahujici 100 miliont uzld a 3 miliardy hran

za pouZiti 16 stroja.

5.2 Redukce grafu

V ¢lanku o Skédlovani redukce grafové sité kvili efektivnéjsimu vyuziti aplikace GNN [61] si stanovili
za cil maximalizovat vysledky GNN a zaroveii co nejvice minimalizovat jeji ndro¢nost.

Hlavni myS$lenkou ¢lanku je zredukovat graf, na kterém je neuronova sit’ trénovana, tim, Ze spoji
nékolik uzli a jejich hrany i vlastnosti do nového uzlu. Tim se zmensi pamét’ potfebnd k ulozeni grafu
a zrychli se ucici proces, nebot’ probihd na mensim grafu. Tyto vyhody jsou ovSem na tikor pfesnosti
vysledki.

Slucovani dvou uzli do jednoho pro graf G; = (V;, E;, X;, Y;) a hranu e = (vy, vy), e € E; budou uzly
vx € Vi, vy € V; odstranény a nahrazeny novymi uzly a hranami

Vier = Vi\ {ox, vy} U {oxy}, (26)

kde vyy je novy uzel a pro nové hrany plati
Eiv1 = E; \ U{(vx, ®)}veN;wy0,)» (27)

kde ([vx, vy], *) = (vx, *) U (Vy, *). Sousedstvi nové vzniknuvsiho uzlu pak miZzeme zapsat nasledovné:
Ni(vx, vy) = Ni(vx) U Ni(vy) \ {vx, vy}

Sloucenim nékolika uzli musi byt slouceny i vlastnosti danych uzli. Zaroven musi byt zachovana
vlastnost, diky které maji vSechny vlastnosti uzli stejné dimenze. Tento problém byl vyfeSen jednodu-
chym vahovym primérem

WxXy + Wyxy

xxy = a(xx, xy) = W’ (28)

kde a je agregace a vahy w4 jsou poctu uzld z ptivodniho grafu.
Podobnym zptisobem se agregovalo také znaceni uzli vy, vy. Ty byly pfeznaceny

Wxpyx + Wypyy
Pyxy = ——————, (29)
wyx + wy

kde tentokrdt w4 znaci pocet trénovacich uzlii spojenych do vy a p, je pfedchozi distribuce znaceni.
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Dalsi dkol, ktery bylo nutné vyfesit, je rozdéleni predikci do piivodnich uzll. Prochazka a spol. zde
vyuZili toho, Ze sloucené uzly by méli mit v idedlnim piipadé stejné znaceni, a tak tohoto predpokladu
vyuZili.

Timto zptsobem se vytvofil seznam hran, které se odstrani, ¢im se vytvori zjednoduSeny model.
OvSem pravé diky predpokladu, Ze sloucené uzly budou mit vZdy stejné znaceni dochdzi nevyhnutelné
k urcitému poctu Spatnych predikei, které je tfeba minimalizovat. K tomu pomahd mimo jiné pravé
pofadi odstraiovanych hran, které se budou rusit v presné daném poradi. Toto pofadi se pocitd pres
KL-divergenci a kfiZovou entropii na predikovanych uzlech.

Pro rychlejsi postup a zmenSeni vypocetniho Casu se v§ak uzly mohou spojovat i po vice kusech
najednou. Tim se zmensi jednak pocet redukovanych grafi, tak velikost hierarchického stromu.

Pfi srovnani tohoto modelu spolu s logistickou regresi bylo dosaZeno lep$ich vysledkt pravé timto
modelem na nékolika zdkladnich grafech.

6 Technicka cast

K celé praci byl pouZit programovaci jazyk Python 3. V tomto jazyce se k programovéani neuronovych
siti vyuziva bud’ bali¢ek TensorFlow nebo PyTorch. Déle bylo vyuzito balicku NetworkX, ktery je uréen
na praci s grafy, diky ¢emuz mohlo byt vykresleno nékolik obrazkt a grafi. OvSem pravé diky vétsimu
rozmachu GNN se v roce 2019 postupné zacal vyvijet Pytorch Geometric (zkr. PyG) [62] a predev§im v
poslednim roce se pfiddvali zajimavé funkce, které vyrazné zjednodusSuji implementace jak uZz zndmych
GNN, tak tvorbu vlastnich.

6.1 TensorFlow vs PyTorch

Pojd’'mé se ale podivat, jaky je vlastné rozdil mezi TesorFlow a PyTorch, nebot’ se s nimi setkdme
pokazdé, kdyZz budeme hledat originalni implementace modeld. Na prvni pohled by se mohlo zdat, Ze
jedinym rozdilem je délka zdpisu. PyTorch umoZiiuje kéd zapsat s pomoci nékolika funkci na par fad-
cich, zatimco v TensorFlow se rozepisuje kazdy krok zvlast'. Tento rozdil je sice pravdivy a pro mnohé
zésadni, ale skryv4 za sebou nékolik dal$ich vlastnosti.

PyTorch vyvinuli v Meta Platforms (Facebook) a Sir$i verejnosti byl predstaven v roce 2016. Jeho
velkou vyhodou je bezesporu moZnost kontroly kédu pred jeho tplnym dopsdnim (po cdstech), diky
¢emuz rychle roste na popularité. Vyuziva prfedev§im knihovny Torch. Na rozdil od TensorFlow, ktery
pracuje na statickych grafech, PyTorch pracuje na grafech dynamickych a v minulosti mél vyrazné¢ méné
vestavénych funkcf.

TensorFlow byl naopak vyvinut spolecnosti Google a uvefejnén v roce 2015. Jednd se o bali¢ek
vystavény na knihovné Theano. Velkou oblibu si ziskal pfedevS§im ve vyzkumu [63].

Obecné se udava, ze je vyrazné jednodussi se naucit v PyTorch. OvSem jestliZe clovék zna podrobné;ji
matematiku schovanou za neuronovymi sitémi, ma u TensorFlow vétsi prehled, co se ve kterém kroku
déje a miize upravovat i jemné&jsi nuance.

6.2 Dalsi knihovny pouzivané k GNN

Dalsi vefejné dostupnou knihovnou, ktera se specializuje na GNN je PyTorch Geometric (PyG [62]).
Siroké vyuziti ziskala diky snadnému nacitani dat malych shlukd, praci s viceGetnou GPU, distributivni
moZnosti uceni a spousté implementovanych metod. Jak jiZ ndzev napovida je vystavénd za pouZiti ba-
licku PyTorch, ¢imz ¢ini PyTorch siln€j$im v rychlé implementaci zndmych, ¢asto pouZivanych metod.
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Mezi metody, které 1ze jednoduse vyuZzit pomoci PyG existuji i metody, které byly implementovany
v ramci této prace. Jedna se konkrétné o GCN, GAT, Cluster GCN, ale i jiné metody, které jsou mezi
programatory ¢etné vyuzivany. Mezi ty zndméjsi se miZze fadit napiiklad Node2Vec, Graph SAINT nebo
ChebConv.

Dalsi knihovnou uréenou jak pro PyTorch tak pro TensorFlow je Deep graph library (DGL [64]),
ktera taktéz dobre Skdluje na velkych grafech. Opét umoznuje pouzit viceCetnou GPU a distribuované
Skolici infrastruktury. Mezi nabizené implementace se fadi napiiklad GAT nebo GCN.

DGL a PyG neumoziiuji pouze snazsi implementaci popularnich metod, ale i rychlejsi a efektivnéjsi
hledani sousedl nebo déleni grafu. Rozdil mezi obéma skupinami neni veliky. V soucasné dobé ma
PyG zarazenych vice znamych piistupd, ale co se tyCe dalSich aspektd, tak zdleZi spiSe na preferenci
jednotlivych programatort.

Dile stoji za zminku tfeba GeometricFlux.jl, ktery je vytvoren pro jazyk Julia. Jedna se o dopliiu-
jict balicek Pytorch GNN opét urceny pro praci v PyTorch nebo JAX, ktery na druhou stranu rozsifuje
TensorFlow.

Diky témto pfistupum se implementace zakladnich GNN stdva jednodussi, coz vede k esté vétsi
popularizaci neuronovych sitf a jejich pouZiti i na mensich projektech. OvSem v této prici se budeme
drZet zejména balicku PyG.

Co se tyce redukce ¢asové narocnosti je mnohem vyhodnéjsi pouzivani knihovny TensorFlow. Z riiz-
nych méfeni Chiang a spol. [52] zjistili, Ze Tensorflow oproti PyTorch nabizi vyraznou ¢asovou redukci
v kazdém behu. Pokusy vytvorené na grafu Amazon(334 863 uzlt a 925 872 hran) vykazovaly 3.5 krat
nizs8i Cas (2.53 s ku 8.81 s) pottebny ke kazdému béhu pfi pouzivani TensorFlow oproti PyTorch pii 128
skrytych jednotkdch. Pii 512 skrytych jednotkdch byl Casovy rozdil vice neZ Sestindsobny (40.08 s ku
7.13 s). Tento jev byl pozdéji potvrzen i ndmi provedenymi experimenty v rdmci implementace GAT. Na
druhou stranu, vzhledem k tomu, Ze prace je testovdna na pomérné malém grafu, nebylo tfeba v takové
mife sniZovat ndrocnost na pamét’ na Cas. Proto jsme déle vyuzivali pfedimplementovanych modelt z
PyG.

7 Prakticka cast

Cilem prace bylo najit idedlni kombinaci pfistupu redukovani grafu popsané v sekci 5.2 za vyuziti
poziéni a strukturdlni GNN. Tedy zkombinovat oba dva pfistupy a najit idedlni nastaveni parametri.

K dispozici jsme méli zdrojovy kéd k metodé redukce grafu popsané v sekci 5.2, ze kterého se
vychézelo. Proto bylo nutné se se zdrojovym kédem nejdiive dobfe seznamit.

Do této metody bylo také vkladano né€kolik riznych druhti GNN. Konkrétnéji GCN, SAGE a GAT
se tfemi hlavami. V minulosti byly rizné formy GNN implementovany pfedevSim pomoci Pytorch.

7.1 Redukce grafu a GNN na Karate Clubu

Abychom si dokézali 1épe vizualizovat, jak Skdlovani redukce GNN funguje, rozhodli jsme se ukazat
si jednotlivé kroky na grafu Karate Clubu. Tento graf byl zvolen pfedev§im diky dobrému clenéni na
skupiny, ale také kvili malému poctu uzlli, ¢imz docilime vySsi prehlednosti.

Pro tuto vizualizaci jsme vyuZili nastaveni se slibnymi vysledky z testovdni na datasetu Cora (viz
déle). Nasledné bylo vybrano i nékolik jednotek dalSich ndhodnych nastaveni, které ale nesli obdobné
vysledky. Proto si ukdZzeme krokovani po jednom uzlu s neuronovou siti GCN.

V prvni fadé je nutno podotknout, Ze vyhodnocovani vysledkti bylo pomérné chaotické a obsaho-

valo nékolik propadt i u vice plného grafu. NejlepSich vysledku se také nedosahlo pii plném grafu ale
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u 82% nactenych uzll (zbylé uzly byly spojovany k sobé dle popisu v sekci Redukce grafu 5.2). Maxi-
malni dosaZend presnost je vyznacena zelené. Cervenou barvou je vyznaden vysledek linedrni regrese na
tomto datasetu. VSe je vyobrazeno na obrazku 4 spolu se spravnym rozvrZzenim skupin. KaZzda skupina
je vykreslena jinou barvou.

" Accuracy for different number of nodes on KarateClub dataset

Test accuracy
wn
=]
=

20%

20% A40% 60% 80% 100%
Number of nodes

Obrazek 4: Zacharlv karate klub- vyhodnoceni a ukazka grafu

Na obrdzku 5 jsou vyobrazené Ctyfi nejmensi kroky rozklddani grafu. Kazda barva urcuje ndleZitost
do dané skupiny a velikost uzlt pocet slouc¢enych uzli do daného uzlu. Tedy ¢im vétsi bod, tim vice uzlt
se pod nim skryva. Z toho vidime, Ze pfesnost v maximalné zredukovaném grafu miize byt maximalné
tak velkd, kolik Zlutych uzli je celkem v celém datasetu.

Kréasn€ ukazané jak reaguje graf na pridani jednoho uzlu ukazuji obrazky 6. Zde lze vidét, jak se ze
z velkého modrého uzlu odtrhne Cerveny uzel, ktery se ndsledné umisti nahote v pravé Casti. Spolu s
oddélenim uzlu se také zméni pocet hran spojenych se modrym uzlem a prevazou se na dany Cerveny.
Zde si miizeme uvédomit napriklad fakt, Ze v modrém uzlu byl schovan také uzel jiné skupiny, ktery byl
ale v prfedchozim kroku oznacen stejné. Tim byla snizena presnost modelu.

V poslednich obrazcich 7 Pak mtiiZzeme porovnat predikci GCN a redlnd data grafu. Vidime predevsim
zaménéni Cerveného a modrého uzlu a Spatnou predikci zelené ¢asti grafu. OvSem z obrazku 4 vidime,
Ze tplny graf nenabizi{ maximalni dosaZenou ptesnost. Tu vidime na pfedchozim obriazku vpravo.

N AR

Obrazek 5: Ctyfi nejmensi grafy

Béhem testovéni bylo zjisténo, Ze neni mozné mit v trénovaci sadé datasetu uzly pouze jedné tiidy,
nebot’ by model oznacil vS§echny dalsi uzly touto tfidou (jak 1ze odhadnout i z obrazki 4). Tento jev nebyl
zrovna Zadouci, protoZe je tim pddem nutné, aby v trénovaci sadé podgrafu byl obsaZen vZdy alespoi
jeden uzel z kazdé tridy.

Diéle bylo zajimavym dkazem pozorovat, které informace ndm do grafu pfinasi strukturdlni a které
pozi¢ni vypoclty grafu. Zavére¢né predikce je pak pocitdna vynasobenim téchto dvou piistupd. Struktu-
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Obrazek 7: Porovnani vysledki

ralni vypocet byl provadén pomoci label refinement a pracuje s celym rozloZenim grafu. Pozi¢ni ¢ast pak
pocita klasickd GCN na zredukovaném grafu.

Label refinement tak pracuje neustdle s celym grafem a ne pouze se shluky nékolika uzlt. Na obrazku
8 vidime, Ze nékolik uzli bylo znaceno odlisne, coz vede k chybam v celkovych vysledcich. Pfi blizsim
prozkoumani pak bylo také zjisténo, Ze pokud se ve shluku vyskytuje pouze jeden druh uzld, pak dokazi
oba pfistupy identifikovat tuto skupiny spravné€. Nachdzi-li se tam ale vice druhid, pak je strukturdln{
schéma dokaze rozeznat a s vys$i pravdépodobnosti ohodnotit spravné vice uzll, neZ pozi¢ni schéma,
které prevezme pro vSechny znaceni stejnou skupinu. Problém tak pak nastdvd zejména v ptipadé, kdy se
ve skupiné objevuje vice tiid, s ¢imz si klasicky soucin vysledkli nedokaze nejlépe poradit. Tim ziskavaji
i méné pocetné tiidy vetsi silu pii urovani vysledki.

7.2 Hledani optimalniho nastaveni

Této Casti bylo vénovano pomérné dost prostoru. Na datasetu Cora bylo experimentalné zkouseno
nékolik desitek zdkladnich nastaveni na modelu redukce grafu z 5.2. Pracovalo se se ¢tyfmi zdkladnimi
neuronovymi sitémi. Konkrétné s GCN, GraphSAGE, tiihlavou GAT a ChebConv. Déle se pfenastavoval
pomér trénovacich a testovacich dat a pocet uzli, které se sjednocovali v jednotlivych krocich redukce
grafu.
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Obrazek 8: Pozi¢ni vs strukturalni rozdéleni

Vysledky byly porovnavdny navzdjem mezi sebou, s linedrni regresi a ddle s sebou samymi v rdmci
jednotlivych redukci grafu.

Vsechny metody, pokud neni uvedeno jinak, pouZivaji optimalizacni algoritmus Adam, miru uceni s
parametrem 0.01 a aktivacni funkci ReLLU. Pro ztrdtovou funkci se vyuZiva funkce kiiZové entropie.

7.2.1 GCN

Prvni implementovanou metodou byla klasicka grafova konvoluéni sit' (GCN) [36]. Tato metoda
byla implementovadna pomoci balicku PyG

Nastaveni bylo ponechdno v doporucené podobé, tudiz je mozné, Ze by se experimentadlné dalo pro
konkrétni graf najit jeSté vhodnéjs$iho primarniho nastaveni hodnot. Regularizace L2 byla nastavena na
hodnotu Se — 4, pocet skrytych jednotek na 16 a mira odpadnuti na 0.5. Jako optimalizacni algoritmus
slouZi funkce Adam se stupném uceni 0.01 a snahou minimalizovat ztratovou funkci.

Vsechny metody byly implementovany viceméné stejnym zplsobem za pouziti PyG funkce. Proto si
jejich implementaci ukdZzeme pouze zde, u vzorového modelu GNN.
import torch

import torch.nn.functional as F
from torch_geometric.nn import GCNConv

class GCN(torch.nn.Module):
def __init__(self, pocet_vlastnosti, pocet_trid, skryte_jednotky = 16):
super () .__init__Q
self.convl = GCNConv(pocet vlastnosti, skryte_jednotky) #prvni vrstva
self.conv2 = GCNConv(skryte_jednotky, pocet_trid)

def forward(self, x, hrana_index):
x = self.convl(x, hrana_index) #prvni vrstva
X x.relu() #relu(D*A*D*X*W) = H[O]
x = F.dropout(x, p=0.5, training=self.training) #p = mira odpoadnuti
x = self.conv2(x, hrana_index) #druha vrstva
return x.log_softmax(dim=-1)

Listing 1: GCN- nastaveni vrstvy [65]

Vidime, Ze implementace pomoci PyG je vcelku jednoduchd a predev§im zdménou funkce GCNConv
za jinou (napt. SAGEConv pro funkci GraphSAGE), mtizeme prechdzet mezi jednotlivymi neuronovymi
sitémi.

28



s s 2N s

Pro lepsi pfedstavu, jak se prendsi matematické rovnice do kédu ovSem pfindsi TensorFlow. Prede-
v§im z toho diivodu, Ze jednotlivé kroky opravdu musime popsat zvlast' a neexistuje pfedimeplemento-
vand funkce pro jednotlivé vrstvy GCN. UkédZeme si tedy jak takova implementace na zdklade ¢lanku
[36] vypadd. Tim si ukotvime zdklady GNN a jejich implementace. Tato ¢dst mize velmi pomoci k
bliz§imu pochopenti toho, jak psét i dal§i neuronové sité.

| import tensorflow as tf

3 def vrstva(self):

4 random_tensor = 1l-self.drop #drop = mira odpadnuti = 0,5

5 x = self.vlastnosti

6 random_tensor += tf.random_uniform(self.shape) #self.shape = tf.int32

7 dropout_mask = tf.cast( tf.floor( random_tensor), dtype = tf.bool) #tenzor
ve tvaru [false, true, true, false, ...]

8 pre_out = tf.sparse_retain(x, dropout_mask)

9 X = pre_out*1./(1-self.drop) #nahodne nastavi prvky na ®, kvuli preplneni

10 pre_sup = tf.sparse_tensor_dense_matmul (x, self.var[’vahy_0’]) #X*W[O]

1 vrstva = tf.sparse_tensor_dense_matmul ( self.adj, pre_sup) #DA(-1/2)*%A*D
AC-1/2) *X*W[O]

12 vrstva = tf.nn.relu(vrstva) #relu(D*A*D*X*W)= H[O]]

14 x = tf.nn.dropout(vrstva, 1l-self.drop) #nahodne nastavi prvky na 0, kvuli
preplneni
15 pre_sup = tf.matmul (x,self.var[’vahy_1"]) #H[O]*W[1]

16 x = tf.sparse_tensor_dense_matmul (self.adj, pre_sup) #H[1]=DAD*H[O]*W[1]
17 vysledek = tf.nn.log_softmax(x)
18 return vysledek

Listing 2: GCN- nastaven{ vrstvy [65]

MiZeme si tak zde ukazat i nékolik triku, které se v GNN vyuzivaji. Jednd se predev§im o pfidani
nékolika ndhodnym prvkidm hodnotu 0. Tento trik se aplikuje predevsim na matici vlastnosti, aby velka
mira informaci neposkodila dobré vysledky. Metoda se nasledné nechava nékolikrat bézZet stfidaveé na
trénovacich a validacnich datech. B€hem téchto b&hi si hlidime hodnoty ztratovych funkci validacnich
dat a v pripadé, Ze hodnota ztratové funkce je vyssi nez primér piedchozich hodnot, byva trénovaci
faze ukoncena, z toho divodu, aby se model vyhnul pretrénovani. V opacném piipadé cyklus s timto
nastavenim probéhne 200x.

My ovSem déle vyuZivali implementace v Torchi, ktery je vyuZit v ndmi pouZivaném ¢ldnku abychom
se vyhnuli zbyte¢nym migracim. V nékolika hodnotich jsme dosédhli velice slibnych vysledku jiz pri
vyrazné zredukovaném grafu. Jako vzorovy pifiklad budiZ nastaveni s pomérem trénovanych jednotek na
50%. Shlukovani grafu bylo provadéno po 200, 150, 100 a po 50 uzlech a trénovani probéhlo v 10 bézich.

Dle obrazkt 9 mtizeme vidét, Ze jiz u grafu zredukovanych na cca 40% ptivodnich uzli se dostdvame
na podobnou droven presnosti odhadd, jako u referencni logistické regrese (znaceno Cervené). Zaroven
ndarust presnosti skokové stoupd pokazdé s podobnou velikosti redukce a dalsi zvétSovani datasetu jiz
presnost zlepSuje pouze pozvolna. NejlepSich vysledkli v§ak dosahuje vZdy az téméf plném datasetu
(maximalni dosazena hodnota je vyznacena zelené).

7.2.2 GAT

Dalsi implementovanou metodou byla metoda GAT, kterd byla popséna jiZ v sekci 4.3 Sité zamétrené
na grafy. Jedn4 se tedy o jeden ze zdkladnich pfistupti GNN. Vzhledem k tomu, Ze na GAT navazovalo jiZ
nékolik novéjsich implementaci, nebyla tato implementace prvoplanova. K jejimu zarazen{ se pristoupilo
po zjisténi, Ze vykazuje skvélé vysledky na velkych grafech i v dnesSni dob¢, a tudiZ i dnes skryva velky
potencidl. Proto jsme tyto jeji vlastnosti chtéli vyzkouset i v nasich podminkéch.
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Obrazek 9: GCN: multistep = 200, 150, 50

Implementace probéhla obdobné, jako implementace GCN. Pro GAT je ovSem, na rozdil od GCN,
potfeba nastavit i pocet hlav. Ten jsme nastavili na 3 a mira odpadnuti nabyva hodnot 0.6. Déle byla jen
zménéna funkce GCNConv na GATConv, coZ je opét implementace z PyG.

Vyse bylo zminéno, Ze implementace v TensorFlow dokdze ¢astecné sniZit vypocetni ndrocnost.
Tento jev jsme si potvrdili pravé implementaci GAT.

Samotnd implementace pomoci dostupného zdrojového kédu [66] probéhla intuitivné bez vétsich
problému. Tato metoda béZi za pouziti balicku TensorFlow. Vychdzi ze zdkladni implementace GCN s
pfidani koeficinetu pozornosti, ktery je urcen:

import tensorflow as tf

1= 0.0:
tf.nn.dropout(seq, 1.0 -

if in_drop

seq = in_drop)

seq_fts = tf.layers.convld(seq, out_sz, 1, use_bias=False)

# nejjednodussi mozna vlastni pozornost

f 1 = tf.layers.convld(seq_fts, 1, 1)

f 2 = tf.layers.convld(seq_fts, 1, 1)

logits = f£f_1 + tf.transpose(f_2, [0, 2, 1])

coefs = tf.nn.softmax(tf.nn.leaky_relu(logits) + bias_mat)
vals = tf.matmul (coefs, seq_fts)

ret = tf.contrib.layers.bias_add(vals)
# rezidualni spojeni
if residual:

if seq.shape[-1] != ret.shape[-1]:
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ret = ret + convld(seq, ret.shape[-1], 1) # aktivace
else:
ret = ret + seq

Listing 3: GAT- pozornost [66]

Slibné vysledky opét pfindsi napiiklad implementace na 20% trénovacich datech. V tomto pfipadé
je zobrazeno slu¢ovani 100 uzli do jednoho v kazdém kroku redukce grafu. Abychom nyni prezentovali
dilezitost grafovych neuronoryvch siti, porovname si vysledky na jednotlivych podgrafech za vyuZziti
GAT a za vyuziti naivniho Bayese.
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Obrazek 10: multistep 100 - GAT vs NAIVE

Porovnani vysledki jednoznacné dokazuje, Ze

7.2.3 SAGE

Dal§im implementovanym modelem byl GraphSAGE popsany v sekci 4.2. Implementace rovnéz
probéhla obdobné jako s GCN se stejnym nastavenim parametra.

Zajimavych vysledki jsme pfi této metodé nalezli hned nékolik. Nazornou ukazkou necht’ je tieba
nastaveni trénovacich uzli na 20%. Opét zobrazujeme (obrazek 11) shlukovani uzli po 200, 150, 100 a
50 uzlech.

Vidime, Ze ve vSech pfipadech jiz na grafu obsahujicim pouze 60% uzli prekondvame vysledky
linedrni regrese (vyznaceno Cervené) a okamZité ndm presnost zacind tthnout k maximalnimu moZnému
vysledku. Pokud si tedy miZeme dovolit miti o par procentnich bodd niZsi preciznost, pak 1ze vyrazné
zredukovat vypocetni naro¢nost pravé zmensenim grafu na 60 — 80%. Grafy ukazuji, Ze maximalnich
hodnot opét dosahujeme aZ u téméf plného grafu.

Grafy ndm také ukazuji, Ze je vyhodné;jsi shlukovat uzly po mensich poctech, nebot’ presnost znaceni
pak diive a vyraznéji sméfuje ke svému maximu.

7.2.4 Cebysevova konvoluce

Posledni implementovanou neuronovou siti byla ChebiSova konvoluce. Nastaveni bylo identické s
GCN. Pro tuto metodu je implementovana funkce ChebConv.

U této metody jsme dosdhli nejvice zajimavych vysledkd, které umoziiovali vyrazné zmenseni grafu
bez vyrazné redukce presnosti uceni. Opét jako nazornou ukdzku volime 20% trénovacich uzld.

Podobné jako u GraphSAGE tento princip pifekondva zakladni metodu uZ okolo 60% grafu a skokové
navysSuje presnost vypocti. Viz obrazky 12.

31



Accuracy for different number of nodes on Cora dataset Accuracy for different number of nodes on Cora dataset

80% |

Test accuracy

A0% -

0% 20% 40% 60% B0% 100% 0% 20% 40% 60% 80% 100%
Number of nodes Number of nodes

Accuracy for different number of nodes on Cora dataset Accuracy for different number of nodes on Cora dataset

L
o
#

Test accuracy
Test accuracy

A0% -
40%

0%

30% [

20%k
0% 20% 40% 60% BO% 100% 0% 20% 40% 60% 80% 100%
Number of nodes Mumber of nodes

Obrazek 11: GraphSAGE: multistep = 200, 150, 100 a 50

8 Zaveér

Experimentdlné se nim nepovedlo predcit vysledky publikované v [11], ov§em v nékolika desitkach
piipadech jsme jiZ pfi vyrazné€ zredukovaném grafu schopni dosdhnout stejnych, nebo dokonce lepsich
vysledkt, nez linedrni regrese. Zaroven vSechny pokusy ukazaly, Ze jakmile GNN na zredukovaném
grafu prekroci hodnoty linedrni regrese, tak vysledky GNN skokové stoupaji a bliZi se svym maximalnim
hodnotam. TudiZ za cenu pouze malého sniZeni kvality vysledkd dokaZeme vyrazné sniZit Casovou i
vypocetni naro¢nost celého procesu grafickych neuronovych siti. To je piinosné zejména pro velké grafy,
které nelze nahrit do paméti najednou.
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