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● Çizgeler veri içerisindeki elemanların birbirleri ile 
olan ilişkilerini modellemek için kullanılan 
yapılardır. 

● Farklı nokta (vertex) ve kenar (edge) türleri farklı 
tür ilişkileri modellemek için kullanılabilir.

Çizge Verisi



Ağ Noktalar Nokta Özellikleri Kenarlar Kenar Özellikleri

Havayolu 
ağları

Hava alanları Terminaller, şehir, nüfus, 
ulusal/uluslararası

Uçaklar, 
rotalar

Uçuş frekansı, yolcu sayısı, mesafe, 
benzin kullanımı, kapasite

Banka 
ağları

Müşteriler, 
hesap sahipleri

Kişi, ID, ürünler, hesap bakiyesi, 
kredi miktarı, demografik veri

İşlemler Tip, miktar, güvenli/güvensiz, yer, 
zaman, araç

Sosyal 
ağlar

Kullanıcılar İsim, demografik veri,  beğeniler, 
gönderiler, üyelikler

Etkileşimler, 
mesajlar

Ortam, zaman, süre, konu, frekans

Medikal 
ağlar

Doktorlar Demografik veri, uzmanlık, iş yeri 
bilgisi, günlük-haftalık ortalama 
hasta sayısı

Hastalar Demografik, teşhis, tedavi, görüş 
sıklığı, sigorta

Tedarik 
zinciri ağı

Depolar Yer, boyut, kapasite, indirme 
yükleme hızı, otomatik/el ile 
idame

Kamyonlar, 
rotalar

Yük miktarı, getiri, mesafe, sürücü, 
bakım masrafları

Çizge Verisi



Pazarlama Analitiği - Çizgeler, bir sosyal ağdaki en etkili kişileri bulmak için 
kullanılabilir. Reklam verenler ve Pazarlamacılar, mesajlarını bir Sosyal Ağdaki en 
etkili kişiler aracılığıyla yönlendirerek, pazarlama gelirinin en büyük patlamasını 
tahmin edebilirler.

Bankacılık İşlemleri - Çizgeler, dolandırıcılık işlemlerinin azaltılmasına yardımcı 
olan olağandışı kalıpları bulmak için kullanılabilir. Birbirine bağlı bankacılık ağları 
üzerinden para akışını analiz ederek yasadışı faaliyetin tespit edildiği örnekler 
olmuştur.

Çizge Verisi



İlaç Endüstrisi - İlaç şirketleri, satıcının rotalarını çizge teorisini kullanarak 
optimize edebilir. Bu, maliyetleri düşürmeye ve satıcı için seyahat süresini 
azaltmaya yardımcı olur

Telekom - Telekom şirketleri, maksimum kapsama sağlamak için Hücre 
kulelerinin optimal miktarını ve yerlerini bulmak için genellikle çizge (Voronoi 
diyagramları) kullanır.

Tedarik Zinciri - Çizgeler, teslimat kamyonlarınız için en uygun rotaları 
belirlemenize ve depolar ve teslimat merkezleri için konumları belirlemenize 
yardımcı olur

Çizge Verisi



Çizge Verisi



Çizge Veritabanları: Sezgisel arama sonuçları, 
çevrimiçi mağaza tavsiyeleri ve kişiselleştirilmiş 
alışveriş deneyimleri aracılığıyla toplanan veri bilgi 
çizgeleri olarak organize edilmektedir. 

Bu çizgeler ve altta kullanılan çizge veritabanları 
klasik veritabanlarından farklıdır. 

Bankacılık, otomobil endüstrisi, petrol, sağlık, 
perakende, yayıncılık, medya ve daha birçok alanda 
yer alan kuruluşlar, ellerindeki verilere değer 
katmak için bilgi çizgelerini ve çizge veritabanlarını 
kullanmaktadırlar. 

Çizge Verisi



Çizge Verisi



Çizge Veri Yapıları

Matris veri yapısı
1M nokta için 1012 değer tutmak gerekiyor. 
(1TB değer – 4TB hafıza)



Koordinat veri yapısı (COO)

Çizge Veri Yapıları



Sıkıştırılmış çizge veri yapısı (CCS ya da 
CRS)

Çizge Veri Yapıları



Sanal noktalar ile CRS

Çizge Veri Yapıları



Çizge Analizi



Çizge Analizi: Algoritmalar

1. Çizge gezme: BFS, DFS, ...

2. En kısa yol, en yakın komşu, maksimum en 

geniş yol: Dijkstra, Edmonds-Karp, 

Ford-Fulkerson, Dinic, ...

3. Kapsayan ağaçlar: Prim, ...

4. Kümeleme, parçalama: k-means, Louvain, 

modularite, ...



Çizge Analizi: Etki Eniyilemesi
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Çizge Analizi: Etki Eniyilemesi



Çizge Analizi: Etki Eniyilemesi



Çizge Analizi: Etki Eniyilemesi



Çizge Analizi: Etki Eniyilemesi



Çizge Analizi: Etki Eniyilemesi

https://github.com/ggokturk/infuser



Çizge Analizi: Etki Eniyilemesi

https://github.com/ggokturk/infuser



Bir bilgisayara programlama yapmadan programlaması 
zor olan bir işi öğretmek.

● El yazısı tanıma
○ yazılı harfleri dijital harflere dönüştürmek 

● Çevirisi 
○ sözlü ve/veya yazılı dilleri çevirmek (ör. Google Translate) 

● Konuşma tanıma 
○ ses parçacıklarını metne dönüştürme (ör. Siri, Cortana, ve Alexa)

● Görüntü Sınıflandırma 
○ resimleri uygun kategorilerle etiketleme (ör. Google Fotoğraflar) 

● Otonom Sürüş 
○ arabaların kaza yapmadan bir noktadan bir noktaya varması

Makina Öğrenmesi



Çizge Üzerinde Makina Öğrenmesi



Çizge Üzerinde Makina Öğrenmesi

Çizgeler düzensiz ve seyrektir. 

Örneğin bir sosyal ağda insanlar arasındaki ortalama bağlantı sayısı, ağdaki 
toplam insan sayısından çok daha küçüktür. Ayrıca insanlar arasındaki 
bağlantıları genelleştirebilecek kesin bir kalıp yoktur. 

Çizge yerleştirme basitçe bir M matrisi oluşturma işlemidir. Burada satır sayısı 
|V| ve sütun sayısı d’dir (yerleştirme boyutu). M[v] vektörü (satırı), v 
noktasının yerleşimini temsil eder.



Çizge Üzerinde Makina Öğrenmesi



Çizge Analizi - Çizge Yerleştirme



● Çizge yerleştirme üzerine ilk çalışmalar 2000'lerin başında yapıldı, ancak 

genelde bu çalışmalar ölçeklenmeyen bir yöntem olan matris ayrıştırma 

yöntemini kullandı. 

● Son yıllarda birçok araştırma alanında olduğu gibi (derin) sinir ağları 

temelli yaklaşımlar popüler hale gelmiştir. Bu yaklaşımlar etkili fakat 

hesaplama açısından pahalıdır. 

● Literatürde sinir ağları kullanmayan ama yine onlar kadar etkili 

DeepWalk, Line, Node2Vec, ve Verse gibi yöntemler de vardır.

Çizge Analizi - Çizge Yerleştirme



● DeepWalk (Online Learning of Social Representations) temel olarak rastgele 

yürüyüş ve güncelleme prosedürü olmak üzere iki bölümden oluşur. Rastgele 

yürüyüşlerle benzerlikleri ve topluluk üyeliklerini tahmin eder. 

● Rastgele yürüyüş üreteci ilk önce bir nokta örneği alır. Ardından, (bir adımı temsil 

eden) komşu noktalardan biri seçilir. Bu işlem t kez tekrarlanır. 

● Ziyaret edilen noktaların tüm eşdizimleri, pozitif örneklerle sonuçlanan hesaplanır. 

Daha sonra güncellemeler SkipGram algoritması kullanılarak gerçekleştirilir. 

● DeepWalk, rastgele yürüyüşleri kullanmayan yöntemlerden daha iyi performans 

gösterir.

Çizge Analizi - Çizge Yerleştirme



Çizge Analizi - Çizge Yerleştirme



Çizge Analizi - Çizge Yerleştirme



Çizge Analizi - Çizge Yerleştirme



Çizge Analizi - Çizge Yerleştirme

● Node2Vec benzer bir çizge yerleştirme algoritmasıdır. 

● Node2vec ve DeepWalk arasındaki fark ince ama önemlidir. node2vec, p ve q ile 

parametrelenen bir sapma değişkeni α'ya sahiptir. p parametresi bir genişlik ilk 

arama (BFS) prosedürüne öncelik verirken, q parametresi bir derinlik ilk arama 

(DFS) prosedürüne öncelik verir. 

● Bundan sonra nereye yürüyeceğine dair karar 1/p veya 1/q olasılıklarından etkilenir.



Çizge Analizi - Çizge Yerleştirme

● BFS yerel komşuları öğrenmek için idealdir, DFS ise global değişkenleri öğrenmek 

için daha iyidir. node2vec, göreve bağlı olarak iki öncelik arasında geçiş yapabilir. 

● Bu, tek bir çizge verildiğinde, node2vec parametrelerin değerlerine bağlı olarak 

farklı sonuçlar döndürebileceği anlamına gelir. 

● DeepWalk'a göre node2vec, yürüyüşlerin gizli yerleşmesini de alır ve bunları 

sınıflandırma için bir sinir ağına girdi olarak kullanır.



● LINE (Large-scale Information Network Embedding) noktalar arasındaki 

benzerliği ölçmek için iki yeni kavram sunar; birinci ve ikinci dereceden yakınlık. 

○ Birinci dereceden yakınlık: bir kenarı paylaşıyorlarsa iki nokta benzer 

olarak kabul edilir

○ İkinci dereceden yakınlık: birçok komşu/bitişik nokta paylaşıyorlarsa 

iki nokta benzer kabul edilir.

Çizge Analizi - Çizge Yerleştirme



 

● LINE'ın yeni bir güncelleme süreci vardır. DeepWalk gibi bir başlangıç noktası 

rastgele seçilir ve ağırlıklarına göre komşu bir kenar seçilir.

● LINE için orijinal yerleştirme ve bağlam yerleştirme olmak üzere iki farklı 

yerleştirme vardır. Kaynak noktalardaki güncellemeler orijinal matrise uygulanır 

ve bağlam noktalarındaki güncellemeler bağlam matrisine uygulanır. 

● Son olarak, iki yerleştirme matrisi birleştirilir. Orijinal ve bağlam yerleştirmeleri, 

sırasıyla birinci ve ikinci dereceden yakınlığı temsil eder.

Çizge Analizi - Çizge Yerleştirme



● Tel bir GPU üzerinde hızlı bir şekilde çizge 
yerleştirme işlemini gerçekleştiren bir araç.
○ Bağlantı tahmini ve nokta sınıflandırma 

doğruluğu literatür ile aynı.
○ Paralel bir çizge indirgeme ile sürecin 

hızlandırılması. 

GOSH: Embedding Big Graphs on Small Hardware

Çizge GOSH Hızlanma

Hyperlink (40m nokta, 
600m kenar)

0.2 saat (97% AUC) bir TITAN X 
SotA: 5.4 saat (4 Tesla P100)

26.7x

Wiki-topcats (1.7m nokta, 
28m kenar)

11 saniye (98% AUC) bir TITAN X
SotA: 310 saniye (bir TITAN X)

27.4x



GOSH: Genel Akış
Algoritma, girdi çizgeyi bazı sonlanma kriterleri karşılanana kadar daha küçük 
çizgelere dönüştürerek başlar. 

Bu işlem bittiğinde en küçük çizge yerleştirilir ve bir üstteki çizgenin her noktasının 
yerleştirilmesi bir süper noktanın yerleştirmesine göre ayarlanarak elde edilecektir. 

Girdi çizge yerleştirilene kadar bu işlem devam eder.



GOSH: Genel Akış



GOSH: Yerleştirme süreci
Yerleştirme işlemi NCE’ye (Noise Contrastive Estimation) dayanır ve SGD  
(Stochastic Gradient Descent) eniyilemesi kullanır.

40



Çizge İndirgeme
- En iyi indirgeme nedir?



4. Mark 𝑓. Since all its neighbor 
are marked, none of them are 
matched.

1. Mark 𝑏 and match its 
neighbors 𝑐 and 𝑎. Cannot 
match 𝑓 due to matching rule.

3. Mark 𝑒 and match its neighbor 
𝑑. Cannot match 𝑓 due to 
matching rule.

0. Initial, uncoarsened graph

5. Try to mark 𝑎, 𝑐, and 𝑑, but 
they are all marked already.

6. Generate the coarsened 
graph and reconstruct edges



Çizge Analizi - Çizge Yerleştirme

(https://github.com/SabanciParallelComputing/GOSH)



Çizge Analizi - Çizge Yerleştirme

(https://github.com/SabanciParallelComputing/GOSH)



Örnek bir koda bakalım
(1. defter)

PyTorch



Bir bilgisayara programlama yapmadan programlaması 
zor olan bir işi öğretmek.

Makina Öğrenmesi: Yapay Sinir Ağları 

Girdi
Katmanı

Gizli 
Katman

Çıktı 
Katmanı

Sinaps

Nöron



Makina Öğrenmesi: Eğitim
1. Bir girdi kümesi ile ileri besleme.

3. Geri besleme: Kısmi türevler 

Bir           fonksiyonu 
için 

2. Hata hesabı:

Mean Squared Loss

4. Başka bir girdi 
kümesi.



Makina Öğrenmesi: Eğitim



Makina Öğrenmesi: Eğitim



Makina Öğrenmesi: Eğitim



Makina Öğrenmesi: Eğitim



Makina Öğrenmesi: Eğitim



Makina Öğrenmesi: Eğitim



Makina Öğrenmesi: Eğitim



Makina Öğrenmesi: Eğitim



Makina Öğrenmesi: Eğitim
3) Bu parametredeki değişim



Çizge üzerinde makina öğrenmesi:

● Nokta sınıflandırma 
● Anomali bulma 
● Bağlantı tahmini 

Klasik yöntemler çizge verisini işlemek için uygun değil.
Tablosal veri üzerinde uzmanlaşmışlar ve veri elemanlarının (satırların) özelliklerini 
(sütunları) işliyorlar. 
Bazı durumlarda yapısal çizge verisini, tablosal veriye çevirmek gerekiyor.

Çizge Analizi - Makina Öğrenmesi



Çizge Analizi - Makina Öğrenmesi

D. Xu, Y. Zhu, C. B. Choy, and L. Fei-Fei, “Scene graph generation 
by iterative message passing,” in Proc. of CVPR, 2017



Çizge Analizi - Makina Öğrenmesi

J. Johnson, A. Gupta, and L. Fei-Fei, “Image generation from scene graphs,” in Proc. of CVPR, 2018



Çizge Analizi - Makina Öğrenmesi

Graph neural networks for an accurate and interpretable prediction of the properties of 
polycrystalline materials Minyi Dai, Mehmet F. Demirel, Yingyu Liang & Jia-Mian Hu npj 
Computational Materials volume 7, Article number: 103 (2021) 



Çizge Analizi - Makina Öğrenmesi

Bunu yapıyoruz

Bu niye olmasın



Çizge Analizi - Makina Öğrenmesi

  ???????



Çizgeler yüz milyonlarca, milyarlarca noktaya sahip olabilirler. Bu tür bir çizge için 
matris gösterimi 10^18 elemana ihtiyaç duyacaktır. Bu da şu anki hesaplama ve 
depolama kapasiteleri ile mümkün değildir. 

Çizge Analizi - Makina Öğrenmesi



Çizgelerin boyutları farklı - her çizge için farklı bir ağ mı eğitilecek? 

Çizge Analizi - Makina Öğrenmesi



Çizge aynı ama matrisler farklı - aynı çizge için farklı bir eğitim süreci mi 
gerçekleşecek?

Çizge Analizi - Makina Öğrenmesi



Çizge Analizi - Çizge Sinir Ağları



Çizge Analizi - Çizge Sinir Ağları



Çizge Analizi - Çizge Sinir Ağları

2 no’lu nokta için hesap çizgesi (ağı).
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2 no’lu nokta için hesap çizgesi (ağı).

…..



Çizge Analizi - Çizge Sinir Ağları

2 no’lu nokta için hesap çizgesi (ağı).

…..



Çizge Analizi - Çizge Sinir Ağları

2 no’lu nokta için hesap çizgesi (ağı).

v noktasının 
k + 1 
adımındaki 
değer 
vektörü

v noktasının k 
adımındaki 
değer vektörü

aktivasyon 
fonksiyonu

komşulardan
gelen değerler

eğitilen 
değerler

…..



Çizge Analizi - Çizge Sinir Ağları



Çizge Analizi - Çizge Sinir Ağları



Eğer G normal (pozisyonel olmayan) 
bir çizge ise fw  fonksiyonu aşağıdaki 
gibi, parametrik bir hw  fonksiyonu ile 
yazılabilir:

Çizge Analizi - Çizge Sinir Ağları

Zonghan Wu, Shirui Pan, Fengwen Chen, Guodong Long, 
Chengqi Zhang, Philip S. Yu, “A Comprehensive Survey on 
Graph Neural Networks”, arxiv, 2019

https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Wu%2C+Z
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Pan%2C+S
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Chen%2C+F
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Long%2C+G
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Zhang%2C+C
https://arxiv.org/search/cs?searchtype=author&query=Yu%2C+P+S
https://arxiv.org/abs/1901.00596
https://arxiv.org/abs/1901.00596


Banach Sabit Nokta Teoremi: (X, d) bir tam metrik uzay olsun, (T: X→X) ise bir 
büzülme fonksiyonu olsun. Bu durumda T tek bir x’ sabit noktasına sahiptir ve 
herhangi bir x ∈ X için n→∞’a giderken Tn(x) değeri x’ değerine yakınsar. 

Çizge Analizi - Çizge Sinir Ağları



Çizge Analizi - Çizge Sinir Ağları



Çizge Analizi - Çizge Sinir Ağları

Computing Graph Neural Networks: A Survey from Algorithms to Accelerators SERGI ABADAL, AKSHAY JAIN, 
ROBERT GUIRADO, JORGE LÓPEZ-ALONSO, and EDUARD ALARCÓN, arxiv, Jul 2021.



(https://www.amazon.science/)

Çizge Analizi - Çizge Sinir Ağları



Çizge Evrişimsel Ağları

Hata fonksiyonu

Katmanlar arası geçiş

birim 
matrisi



Çizge Evrişimsel Ağları



Çizge Evrişimsel Ağları



Çizge Evrişimsel Ağları

birim 
matrisi



Çizge Evrişimsel Ağları



Çizge Evrişimsel Ağları

Hata fonksiyonu

Katmanlar arası geçiş

birim matrisinormalizasyon



Çizge Evrişimsel Ağları



Çizge Evrişimsel Ağları

Özelliklerin 
ağırlıklandırılması?



Çizge Evrişimsel Ağları

Aslında matrisin 
ağırlıklandırılması ile 
aynı. 



Çizge Evrişimsel Ağları

Farklı bir 
normalizasyon 
yöntemi.



Çizge Evrişimsel Ağları



Çizge Evrişimsel Ağları

Örnek bir koda bakalım
(2. defter)



GraphSAGE

Eski yöntemler:
● Eğitim için bütün çizgeye ihtiyaç duyuyor (transductive). 
●Yerleştirmeleri buluyor fakat.

○ Yeni nokta geldiğinde
○ Öğrenilen parametreler yeni bir çizgeye uygulanmak 

istendiğinde
                sorun oluyor. 

GraphSAGE biraz önce gördüğümüz GCNlerde kullanılan fonksiyonları 
öğrenmeye çalışan bir algoritmadır.



GraphSAGE



GraphSAGE

pahalı

hub noktalar



GraphSAGE



GraphSAGE



GraphSAGE



GraphSAGE

Hedef 
Nokta



GraphSAGE

Hedef 
Nokta



GraphSAGE

Her nokta için ilk çıktı vektörünü, özellik vektörüne eşitle.

Birleştirme ve güncelleme 
fonksiyonlarını çalıştır.

Her k katmanı için vektörleri normalize et. 



GraphSAGE

(l x 2l) matris, (2l x 1) vektör çarpımı



● Ortalama 

● LSTM
● Pooling

GraphSAGE



● Geri besleme:

○ Güdümlü: Çapraz düzensizlik kayıp fonksiyonu
○ Güdümsüz: Noktaların çizge üzerindeki yakınlıklarına 

göre oluşturulan bir fonksiyon. 

GraphSAGE

sigmoid



GraphSAGE



GraphSAGE



GraphSAGE

Örnek bir koda bakalım
(3. defter)



Çizge Analizi: Makina Öğrenmesi

A Gentle Introduction to Deep 
Learning for Graphs Davide Bacciua , 
Federico Erricaa, Alessio Michelia, 
Marco Poddaa, arxiv, 15 June 2020 



Çizge Analizi: Makina Öğrenmesi

A Gentle Introduction to Deep 
Learning for Graphs Davide Bacciua , 
Federico Erricaa, Alessio Michelia, 
Marco Poddaa, arxiv, 15 June 2020 



Çizge Analizi: Makina Öğrenmesi

A Gentle Introduction to Deep 
Learning for Graphs Davide Bacciua , 
Federico Erricaa, Alessio Michelia, 
Marco Poddaa, arxiv, 15 June 2020 



Çizge Dikkat Ağları

● GCN'lerin aksine, GAT modeli (dolaylı olarak) aynı komşuluktaki farklı 
komşulara farklı önemlerin atanmasına izin verir. Bu da model kapasitesinde 
bir sıçrama sağlar. 

● Ayrıca, öğrenilmiş dikkat ağırlıkları yorumlanabilirlikte faydalar sağlayabilir. 
Örneğin: makine çevirisi alanı (Bahdanau vd. (2015) nitel analizi).



Girdi:                                                     - nokta özellikleri

Çizge Dikkat Ağları

Çıktı:                                                           - yeni nokta özellikleri



Girdi:                                                     - nokta özellikleri

Çizge Dikkat Ağları

Çıktı:                                                           - yeni nokta özellikleri

Adım 1 
Doğrusal transformasyon



Girdi:                                                     - nokta özellikleri

Çizge Dikkat Ağları

Çıktı:                                                           - yeni nokta özellikleri

Adım 2 
Dikkat Mekanizması

Tek katmanlı bir sinir ağı



Girdi:                                                     - nokta özellikleri

Çizge Dikkat Ağları

Çıktı:                                                           - yeni nokta özellikleri

Adım 2 
Dikkat Mekanizması

Nokta j’nin nokta i için 
(normalizasyon öncesi) önemi



Girdi:                                                     - nokta özellikleri

Çizge Dikkat Ağları

Çıktı:                                                           - yeni nokta özellikleri

Adım 3 
Normalizasyon

Normalizasyon sonrası
değerler - (i için j üzerinden
bir olasılık dağılımı...)



Çizge Dikkat Ağları



Çizge Dikkat Ağları



Çizge Dikkat Ağları



Çizge Dikkat Ağları



Girdi:                                                     - nokta özellikleri

Çizge Dikkat Ağları

Çıktı:                                                           - yeni nokta özellikleri

Adım 4 
GAT/GNN katmanının elde edilmesi



Çizge Dikkat Ağları

Sürecin daha stabil hale getirilmesi için 
yazarlar çoklu dikkat mekanizması yöntemini 
kullanmayı önermişlerdir. Bu yöntemde 
birbirinden bağımsız K dikkat mekanizması 
kullanılır.

Ara katmanlarda birleştirme, son, çıktı katmanında ortalama. 



Çizge Dikkat Ağları



Çizge Dikkat Ağları



Çizge Dikkat Ağları

● Hesaplama açısından oldukça verimlidir: dikkat mekanizması tüm kenarlarda ve çıktı 
özelliklerinin hesaplanması tüm noktalarda paralel hale getirilebilir.

● Öz bileşimler veya benzer maliyetli matris işlemleri gerekmez. 
● Çok sayıda dikkat mekanizması uygulamak, depolama ve parametre güncelleme 

gereksinimlerini K parametresine bağlı olarak çoğaltır. 
● Fakat bütün mekanizmalar tamamen bağımsızdır ve paralel hale getirilmelidir 

(getirilebilir).



Mesaj Geçiş Ağları

Bu derste bahsedilen çizge sinir ağlarını ortak bir yapı altında 
sınıflandırma işlemini, bir mesaj geçiş fonksiyonu ile yapabiliriz

M. M. Bronstein, J. Bruna, T. Cohen, P. Velickovic, Geometric Deep Learning: Grids, Groups, Graphs, Geodesics, and Gauges (2021) , arxiv. 

https://arxiv.org/abs/2104.13478


Mesaj Geçiş Ağları

i noktasının k 
katmanındaki 
özellik vektörü.

i noktasının ve 
ona komşu j 
noktalarının k-1 
katmanındaki 
özellik vektörleri. 

i noktasının k-1 
katmanındaki özellik 
vektörü.

i noktası için 
kenar özellik 
vektörleri.



Mesaj Geçiş Ağları

i noktasının k 
katmanındaki 
özellik vektörü.

i noktasının ve 
ona komşu j 
noktalarının k-1 
katmanındaki 
özellik vektörleri. 

i noktasının k-1 
katmanındaki özellik 
vektörü.

i noktası için 
kenar özellik 
vektörleri.

güncelleme: 
türevi 
alınabilir bir 
fonksiyon.

birleştirme: türevi 
alınabilir, sıra bağımsız 
bir fonksiyon 
(ortalama, toplam vb).

mesaj: türevi 
alınabilir bir 
fonksiyon.



Mesaj Geçiş Ağları

mesaj: türevi 
alınabilir bir 
fonksiyon.



Mesaj Geçiş Ağları

birleştirme: türevi 
alınabilir, sıra bağımsız 
bir fonksiyon 
(ortalama, toplam vb).



Mesaj Geçiş Ağları

güncelleme: 
türevi 
alınabilir bir 
fonksiyon.



Mesaj Geçiş Ağları



Mesaj Geçiş Ağları



1. Komşuluk matrisine 
döngüleri ekleme

2. Doğrusal transformasyon
3. Normalizasyon 

katsayılarının hesaplanması
4. Normalizasyon işlemi.
5. Birleştirme işlemi (toplam)

Mesaj Geçiş Ağları

1. Komşuluk matrisine 
döngüleri ekleme

2. Doğrusal transformasyon
3. Normalizasyon 

katsayılarının hesaplanması
4. Normalizasyon işlemi.
5. Birleştirme işlemi (toplam)

import torch
from torch_geometric.nn import MessagePassing
from torch_geometric.utils import add_self_loops, degree

class GCNConv(MessagePassing):
    def __init__(self, in_channels, out_channels):
        super(GCNConv, self).__init__(aggr='add')  # "Add" aggregation (Step 5).
        self.lin = torch.nn.Linear(in_channels, out_channels)



Mesaj Geçiş Ağları

1. Komşuluk matrisine 
döngüleri ekleme

2. Doğrusal transformasyon
3. Normalizasyon 

katsayılarının hesaplanması
4. Normalizasyon işlemi.
5. Birleştirme işlemi (toplam)

def forward(self, x, edge_index):
        # x has shape [N, in_channels]
        # edge_index has shape [2, E]

        # Step 1: Add self-loops to the adjacency matrix.
        edge_index, _ = add_self_loops(edge_index, num_nodes=x.size(0))

        # Step 2: Linearly transform node feature matrix.
        x = self.lin(x)

        # Step 3: Compute normalization.
        row, col = edge_index
        deg = degree(col, x.size(0), dtype=x.dtype)
        deg_inv_sqrt = deg.pow(-0.5)
        deg_inv_sqrt[deg_inv_sqrt == float('inf')] = 0
        norm = deg_inv_sqrt[row] * deg_inv_sqrt[col]

        # Step 4-5: Start propagating messages.
        return self.propagate(edge_index, x=x, norm=norm)



Mesaj Geçiş Ağları

1. Komşuluk matrisine 
döngüleri ekleme

2. Doğrusal transformasyon
3. Normalizasyon 

katsayılarının hesaplanması
4. Normalizasyon işlemi.
5. Birleştirme işlemi (toplam)

def message(self, x_j, norm):
        # x_j has shape [E, out_channels]

        # Step 4: Normalize node features.
        return norm.view(-1, 1) * x_j



Mesaj Geçiş Ağları

1. Komşuluk matrisine 
döngüleri ekleme

2. Doğrusal transformasyon
3. Normalizasyon 

katsayılarının hesaplanması
4. Normalizasyon işlemi.
5. Birleştirme işlemi (toplam)

def message(self, x_j, norm):
        # x_j has shape [E, out_channels]

        # Step 4: Normalize node features.
        return norm.view(-1, 1) * x_j



Mesaj Geçiş Ağları

Örnek kodlara bakalım
(4., 5., ve 6. defter)



TRUBA Üzerinde GNN

Model: GINE - molecular property prediction
Yöntem: DataParallel
Veri Kümesi: OGB



OGB 
Verisi 
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