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Onemli Noktalar / Highlights

Makale Bilgisi

Derleme Yapay sinir aglari ailesinin bir iiyesi olan grafik sinir aglari, son yillarda gézle goriiliir bir
Bagvuru: 16.04.2023 yayginlasma kazanarak biiyiik bir ilgi odagi haline gelmistir. Cizge sinir aglart olarak da
Diizeltme: 21.08.2023 adlandirlan grafik sinir aglar: diigiimler ve kenarlar arasindaki iligkilerin modellenmesiyle

Kabul:25.08.2023 farkly bilim alanlarinda yeni ¢alismalarin ortaya ¢itkmasini saglanustir. Ayrica farkl amaglar

icin tasarlanmig alt modelleriyle giincelligini korumakta ve uluslararast ¢alismalarin odak
noktasint olusturmaktadir. Bu calisma modellerin kullanumi ve detaylandirilmasi iizerine
yapilan kapsamh bir arastirma olmasinin yant sira Tiirkce literatiirde bu alanda yapilan ilk
calismalardan biri olmast sebebiyle de onem arz etmektedir.
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Ozet

Grafik sinir aglar: (Graph Neural Networks-GNN), yapay sinir aglart (Artificial Neural Networks-ANN) ailesine mensup
ve grafikler iizerinden bilgi ¢ikarimi iglemi gerceklestiren bir derin 6grenme yéontemidir. Bilinen ilk modeller GNN tabanl
olusturulsa da evrigimli aglarin kullamiminin yayginlasmasi ile grafik evrisimli ag (Graph Convolutional Network-GCN)
modeli de popiilerlik kazanmigtir. Bu durum GNN’lerin gelismesine katki saglarken, iki ag tabaninda yeni modeller
olusturulmasma onciil olmugtur. Bu ¢alismada GNN ve GCN modelleri tabaninda olusturulmus 65 alt model ve bu
modellerin etkiledigi diger modeller incelenmistir.

Abstract
Graph neural networks (GNN) are a deep learning method that belongs to the family of artificial neural networks (ANN)

and perform information extraction over graphs. Although the first known models were created based on GNN, the Graph
Convolutional Network (GCN) model has gained popularity with the widespread use of convolutional networks. While this
has contributed to the development of GNNS, it led to the creation of new models on two network bases. In this study, 65
sub-models created on the basis of GNN and GCN models and other models affected by these models were examined.
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1. GIRiS INTRODUCTION)

Grafik sinir aglar1 (Graph Neural Networks —
GNN), farklt modellerden olusmakta, gorevler
farkli ve benzer modeller ile dikkate
alinmaktadir. Ilk grafik sinir ag1 kavrami temel
olarak 2009 yilinda GNN modeli baghigiyla
literatiire katilmistir [1]. Teknolojinin gelismesi
ve bilisim diinyasina artan ilgi ve merakla
birlikte kavram yillar igerisinde geligsmis, farkl
modellere ayrilmis ve tek basina alt alan olma
durumuna yiikselmistir. Aragtirmamiz
kapsaminda incelenen site 6znelinde toplam 65
grafik model tespit edilmistir. Bu modeller;

GCN (Graph Convolutional Networks — Grafik

Evrisimli ~ Aglar), @~ DCNN  (Diffusion-
Convolutional Neural Networks — Difiizyon-
Evrisimli Sinir Aglari), HMGNN
(Heterogeneous Molecular Graph  Neural

Network — Heterojen Molekiiler Grafik Sinir
Ag1), GAT (Graph Attention Network — Grafik
Dikkat Agi), DualGCN (Dual Graph
Convolutional Networks — Cift Grafik Evrisimli
Aglar), GraphSAGE, CGMM (Contextual
Graph Markov Model — Baglamsal Grafik
Markov Modeli),
StoGCN, MPNN (Message Passing Neural
Network — Mesaj Aktarma Sinir Ag1), NN4G
(Neural Network for Graphs — Grafikler i¢in

GraphTransformator,

Sinir Ag1), SSE (Stochastic Steady-State
Embedding - Stokastik Kararli Durum
Gomme), PNA (Principal Neighbourhood

Aggregation — Temel Komguluk Toplamasi),
MONET (Mixture Model Network — Karigim
Modeli Ag1), BiGG (Blg Graph Generation —
Biiyilk Grafik Olusturma), DGCNN (Deep
Graph Convolutional Neural Network — Derin
Agl), TGN

Grafik Konvoliisyonel  Sinir
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(Temporal Graph Network — Gegici Grafik
Agl), ARMA
Average — Otomatik Gerileyen Hareketli
Ortalama), MXMNet (Multiplex Molecular
Graph Neural Network — Coklu Molekiiler
Grafik Sinir Ag1), GIN (Graph Isomorphism
Network — Grafik Izomorfizm Ag1), PinvGCN
(Pseudoinverse Graph Convolutional Network
— Sozde Ters Grafik Evrisimli Ag), LightGCN
(Light Graph Convolution Network — Hafif
Grafik Evrisim Ag1), S-GCN (Spherical Graph
Convolutional Kiiresel Grafik
Ag), RGCN (Relational Graph
Convolution Network — Iliskisel Grafik Evrisim
Ag), SchNet  (Schrodinger
Network — Schrédinger Ag1), Point-GNN (Point
Graph Neural Network — Nokta Grafigi Sinir
Ag1), GGS-NNs (Gated Graph Sequence Neural
Networks — Gegitli Grafik Dizisi Sinir Aglar1),
IPA-GNN (Instruction Pointer Attention Graph

(Auto-Regressive  Moving

Network —

Evrisimli

TaxoExpan,

Neural Network — Talimat Isaret¢i Dikkat
Grafigi Ag1), DiffPool, HEGCN

(Hierarchical Entity Graph Convolutional

Sinir

Network — Hiyerarsik Varlik Grafigi Evrigsimli
Ag), AGCN (Adaptive Graph Convolutional
Uyarlanabilir  Grafik
Evrigimli Sinir Aglar1), AdaGPR (Adaptive

Neural Networks —

Generalized Pageranks —  Uyarlanabilir
Genellestirilmis Pageranks), GNS (Graph
Network-based Simulators — Grafik Ag

Tabanli Simiilatorler), NeuroTactic, GCNII
(Graph Convolutional Networks Il — Evrigimli
Sinir Aglar1 IT), GAGNN (Group-Aware Neural
Network — Gruba Duyarli Sinir Ag1), FastGCN
(Fast Graph Convolutional Networks — Hizli
1), Hi-LANDER
(Hierarchical Link Approximation And Density

Evrisimli ~ Sinir  Aglarn
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Estimation Refinement — Hiyerarsik Baglanti makale sayilar gosterilmistir. Grafik modeller
Yaklasimi ve Yogunluk Tahmini lyilestirme), CNN ve GNN’ler disinda kendi iretilen alt
DGI (Deep Graph Infomax — Derin Grafik modellerden de tiiretilmistir.

Infomax), CayleyNet, CGNN (Crystal Graph
Neural Network — Kristal Grafik Sinir Agi),

Tablo 1: Grafik model makale sayilari.

. . o Makal Makal
GeniePath, BIiGCN (Bi-Directional Graph Model S:yile Model s:y[as,e
Convolutional Network — Cift Yénlii Grafik GCN 685 GaAN 2

DCNN 235 HMGNN 1
Evrisimli Ag), MinCutPool, GraphESN (Graph
GAT 107 DualGCN 1
Echo State Network — Grafik Yanki Durum GraphSAGE 70 CGMM 5
Ag1), TGN (Temporal Graph Network — Gegici GraphTransformator 87 StoGCN 1
Grafik Ag1), PGCChebNet, PGC-DGCNN, RE- MPRN % NN4G 0
SSE 25 PNA 3
NET (Recurrent Event Network — Tekrarlayan VIONET 18 BIGG 1
Etkinlik Ag1), Cluster-GCN (Cluster Graph DGCNN 30 TGN 1
Convolutional Networks — Kiime Evrisimli ARMA 24 MXMnNet !
L GIN 22 PinVGCN 1
Sinir Aglar1), GNNCL (Graph Neural Networks LightGeN o SGON 5
with Continual Learning — Siirekli Ogrenme ile RGCN 18 TaxoExpan 1
Grafik Sinir Aglar1), MeshGraphNet, GCNFN SchNet 12 Point-GNN 1
(Graph Convolutional Networks for Fake News CeS s ° IPA-GNN !
. - DiffPool 6 HEGCN 1
Detection — Sahte Haber Tespiti i¢in Grafik 0
Evrisimli Aglar), Symbolic Deep Learning
(Sembolik Derin Ogrenme), GATv2 (Graph Tablo 2: Grafik model makale sayilari.
Attention Network v2 — Grafik Dikkat Ag1 v2), Makale Makale
. . . Model Sayisi Model Sayisi
Graph Contrastive Coding (Grafik
AGCN 7 AdaGPR 1
Karsilastirmali Kodlama), LGCL (Learnable GNS 9 NeuroTactic 1
Graph Convolutional Layer — Ogrenilebilir GCNII 7 GAGNN 1
Grafik Evrisim Katmani), AutoGL (Automated FastGeN 4 HI-LANDER L
. ) . DGI 7 CayleyNet 1
Graph Learning — Otomatik Grafik Ogrenme), CGNN 5 GeniePath 1
GAP-Layer (Spectral Gap Rewiring Layer — BiGCN 3 MinCutPool 1
Spektral Bosluk Yeniden Kablolama Katmani), DGCNN 3 GraphESN 0
. . . TGN 4 MXMNet 1
CT-Layer (Commute Times Layer — Ise Gidis ChebNet 2 —— )
Stireleri Katmani) ve GaAN (Gated Attention RE-NET 2 Cluster-GCN 3
Networks — Gegitli Dikkat Aglari) seklindedir. GNNCL 2 MeshGraphNet 1
Modeller GNN tasarimda kullanildig1 gibi zorlu CCNN 2 SbL !
GATV2 3 GCC 2
gorevler oOznelinde ya da GNN tasarim LGCL 3 GaAN 5
modiilleri diginda 6zel gorevler i¢in de CT-Layer 1 GAP-Layer 1
tiretilmigtir [2]. Tablo 1 ve Tablo 2’de grafik AutoGL !

modeller ile ilgili literatiir taramasi yapilmis ve
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2. GRAFIK SINiR AGLARI (GRAPH

NEURAL NETWORKS)

[lk incelenen model olan GCN’ler bilinen

olarak
CNN

(Convolutional Neural Networks — Evrisimli

adiyla  grafik  evrisim

GCN’ler

aglar

adlandirilmaktadir.

Sinir Aglar1)’lerin bir tiirevi olarak literatiire
eklenmistir. Yar1 denetimli egitimi kullanarak
gelistirilmis  bir

yaklagimdir.  Diglim

smiflandirma, genel smiflandirma, grafik
simiflandirma, grafik 6grenme, eylem tanima,
baglant1 tahmini, iskelet tabanli eylem tanima
ve grafik alanlarda

gdmme gibi

kullanilmaktadir. Evrisimsel mimari
kullanilmasinin amact CNN’lerin grafik ve 3
boyutlu 06klid wuzayinda veriminin disiik
olmasidir.  Grafiklerde

yapt ve digim

Ozelliklerini kodlama yapan gizli katman
Ogrenimi gerceklestirmektedir [3]. Sekil 1’de

grafik modellerin alt modelleri goriilmektedir.

GCN’ler birgok farkli katman ve alanda
uygulanmaktadir. Bu uygulama GCN’lerin
zorluklarm1 da ortaya koymaktadir. Biiylik
Olceklerde egitim zorlugu GCN’lerin ortak
zorluluklarindan birisi olmustur. Basit ¢éziim
olarak one siiriilen; SGD tabani algoritmalar,
katman sayisi artig1 ile maliyetin artmasi ve
grafigin tamaminin tutulmasi sebebiyle biiylik
bir alan gereksinimine ihtiya¢ duymaktadir. Bu
zorlugu agmak icin kiime-GCN gelistirilmistir.
Kiime-GCN, her adimminda iliskili

bloklarin1 ornekleyerek komsuluk aramasini

digim

kolaylagtirmaktadir [4]. GCN’ler sinir aglar
ailesi arasinda yaygin kullanilan ve gii¢lii sinir
ag1 denilebilecek potansiyel ve performansta

olan sinir aglaridir.
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SIGAT

DHSEGAT

!

~ Grafik Modeller

-  DCNN

MoNet

Sekil 1: Grafik modellerin alt modeller ile
iligkisi.
Digiim temsili hesaplamasinda 6zyineleme
kullanilmaktadir ve komsuluk degerleri de
kullanildiginda, katman sayis1 ve alan
boyutunun artmasina neden olmaktadir. Diigiim
basina alan boyutu yiiksek olmasi sebebiyle alt
ornekleme uygulanmasi da sonucu tam olarak
¢ozmemektedir. Bunun i¢in gelistirilen metotta
iki komsu kullanildiginda basar1 saglanan
kontrol  degiskeni  tabanli  algoritmalar
yardimiyla komsu boyutu 6rneklenmistir [5].
Yar1 denetimli 6grenme igin etiket yayma

algoritmalar1 olarak bilinen LPA algoritmalari
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da kullanilmaktadir. LPA’lar, 6zellik yayilim
kullanan GNN’nin aksine etiket yayilim
kullanmaktadir. Iki  algoritmada  verimli
olmasina karsilik birlestirilmek igin heniiz bir
model gelistirilmemistir. Bu sebeple benzer
ozellikler gdsteren, egitim ve sonugta dzellik ile
birlikte yayilimi birlestirerek kullanilan UniMP
(Unified Message Passing — Birlesik Mesaj
Model, ilk

Gecis) modeli gelistirilmistir.

adiminda grafik dontistiiriict agini
benimsemekte, ikinci adiminda ise ag1 egiterek
etiket [6].

GCN’ler ayn1 zamanda insan bedeni iskelet

maskeli tahmini  yapmaktadir

sistemini uzay-zamansal grafikler seklinde
modellemislerdir. Model giris degeri sabit
ayarlama  ve manuel topoloji ile
olusturulmustur. Bu modelde ikinci derece
bilgiler yani uzunluk ve yon bilgileri hesaplama
nadir

arttirmast  sebebiyle

Bu

maliyetini

durumlarda  arastirilmaktadir. sorunu
¢ozmek igin 2s-AGCN (Two-Stream Adaptive
Graph Convolutional Network — iki Akish
Uyarlanabilir Grafik Evrisim Agi) modeli
Onerilmistir [7]. GCN’ler aym1 zamanda gergek
diinya modelleri iginde kullanilmaktadir. Bunun
en bilinen Orneklerinden birisi yol hatasi
tahminidir. Grafiklerde yap1 dinamigi ve zaman
bagimliligini belirleme i¢in kullanilan LRGCN
(Long Short-Term Memory R-GCN — Uzun
Kisa Siireli Bellek R-GCN) modeli 6nerilmistir.
Zamansal kavramlarda zaman i¢i ve zamanlar
arast iligkiler i¢in GCN’yi kullanan LRGCN,
SAPE (Self-Attentive Path Embedding — Ozenli
Yol Gomme) modeline de ilham olmustur. Bu
keyfi

sabit

modelin  ozelligi ise uzunluklar

grafiklerde  bulunan uzunluklara

ekleyebilmesidir. Bu sayede gergek diinya
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tahmini kolaylagmaktadir [8]. GCN’ler ayni
zamanda dizi icerisinde bulunan nesnelerin
tahmini icin de kullanilmaktadir. Bu tahmin
gorlintii tanima olarak adlandirilmaktadir [9].
Metin simiflandirma gérevi CNN’ler igerisinde
oldukca yaygindir. CNN’ler arasinda ¢ok fazla
metin smiflandirma ¢alismasi olsa da GCN’ler
icerisinde bu sayr olduk¢a azdir. Bu sorunu
ortadan kaldirmak i¢in Text GCN (Metin GCN)
modeli Onerilmistir [10]. Makine Ogrenimi
problemlerinden biri olan ve egitim esnasinda
gozlemlenmeyen simiflar1 inceleyerek aitlik
siifin1 tahmin eden ZSL (Zero Shot Learning —
Sifir Atish Ogrenme), anlamsal ve kategorize
edilmis iliskili 6lgeklendirmek i¢in GCN ile
iligkilendirilmistir. Gelistirilen model bilinen
siiflardan elde edilen bilgiler ile g¢ikarim
yaparak bilinmeyen simniflar ig¢in tahminde
bulunmaktadir. Grafik {izerinde anlamsal
boyutlar girdi olarak islenir ve kategorisel
olarak tahminler elde edilir [11]. GCN’ler yol
tahmini i¢in kullanildig1 gibi trafik tahmini i¢in
de kullanilmaktadir. Gergek zaman igerisinde
dogru trafik tahmini i¢in gelistirilmis T-GCN
(Temporal GCN — Gegici GCN) modeli,
giiniimiizde gelisen akilli trafik sistemleri i¢in
gerceklesen sorunlara deginmistir. Model ayni
zamanda gelisimi ile kentsel tasarim ve trafik
kontrol yonetimine de atifta bulunmaktadir
[12]. Video
algoritmalarinin 6nemli konularindan biridir.

Videolar

anlama derin  dgrenme

icerisinde zamana bagli eylem
algilama, anlamsal baglam yerine zamansal
baglama odakli olmustur. Bu soruna ¢6ziim i¢in
G-TAD (Graph Temporal Action Detection —
Grafik Zamansal Eylem Algilama) modeli

Onerilmistir. Model alt grafik yerellestirmede
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zaman ve anlami birlestirerek sonuglar
iretmektedir [13]. GCN’ler iskelet tabanli
gorevlerde  eylem  tanima  igin de
kullanilmaktadir. Bunun baslica sebebi bu
gorevin bilgisayarli gorme alaninda etkin
olmas1 olmustur. Uzay-Zaman grafiginin esnek
olmamasi ve hesaplama maliyetinin yiiksek
olmasi sebebiyle sinirlandirici olmaktadir. Bu
sorunlarin ¢oziimii igin gelistirilen Shift GCN
(Kaydirma GCN), eylem tamima gorevlerini
basariyla yerine getirmistir [14]. GCN’ler metin
tahmini disinda yazigsma tahmini goérevleri i¢in
de kullanilmaktadir. Yazisma tahmininde asil
etken tamimlayicit olusturma ve kilit noktalar
olmaktadir. Bu sorun igin gelistirilen GCNv2
modeli, 3 boyutlu geometri i¢in egitilmis fakat
orb ile tasarlanmasi gergek zamanli eszamansal
yerellestirme ve haritalamada yapabilmektedir
[15]. liski GCN’lerde  yaygin

kullanilan bir gorev olmustur. Farkli modeller

tahmini

geligtirilerek iligki tahminleri yapilmigtir. Bu
modellerden biri de GCN kullanarak gelistirilen
GraphRel modelidir. GraphRel, kelime grafigi
kullanarak metin tahmini benzeri bir yol
izlemektedir. Arastirdigi metnin bolgesel ve
metinsel Ozelliklerinden yararlanarak metin
icerisinde bulunan ciftlerin ortiik 6zelliklerini
cikarmaktadir [16]. Iliskili grafikler farkl
alanlarda yaygimn olarak kullanilmaktadir. Bu
alanlardan biri de kimya bilimidir. CNN’lerin
yetersiz kalarak genellestirilmesiyle olusturulan
GCN’ler molekiiler grafiklerde kullanilmasi
farkli Bu
modellerden biri olan EAGCN (Edge Attention-
Based Multi-Relational GCN - Ug¢ Dikkat
Tabanli Cok Iliskisel GCN) modeli, diigiim

ozellikleri ve dikkat ag1 gorevlerini birlikte

modellerle  zenginlestirilmistir.
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gorerek O0grenmektedir. Model dikkat matrisi
kullanarak verimini artirmaktadir [17]. GCN’ler
kullanilmaya baglanmasindan itibaren ana odak
noktasin1  yonsiiz ~ grafikler  {izerinden
gerceklestirmektedir. Cok iliskili ve yonlii
grafiklerin hesaplama maliyetleri fazlaligi,

parametre sayisinin yiiksekligi ve diigim
O0grenme sinirlamast gibi sebeplerden dolay1
¢aligmalarin 6niinde zorluk olusturmaktadir. Bu
zorluga karsilik iligkileri tahmin eden ve
diiglimleri 6grenme kullanan iliskisel grafik
modeli CompGCN (Composition GCN -
Kompozisyon GCN) modeli gelistirilmistir.
Gelistirilen model yiiksek basar1 elde etmistir
[18].

kargilagilan yeni sorunlar ve zorluklar diger

Sinir aglarinda gelistirme esnasinda

modellere her zaman 6rnek olmustur. Bir model
gelistirilirken, deneyler esnasinda karsilagilan
zorluk farkli bir modelde ¢6ziim 6nerisi olarak
Karsilasilan  zorluklar

sunulmustur. yeni

modellerin gelisimini biiyilik Olciide
etkilemistir. Bu zorluklar CNN’lerin 6klid dis1
yapilar igin GCN’leri genellemesiyle farkli bir
bakis kazanmis ve gelisimi hizlandirmistir.
Iskelet tabanli eylem tanima gorevi, farkli
modellerde kullanilmis ve bazi modeller sadece
bu zorluga ¢Oziim  olusturmak  igin
gelistirilmigtir. GCN’lerde bulunan zorluklar
iskelet eylem tamima ile birlesince grafik
topolojisi manuel ya da bulussal olarak
ayarlama ve uzunluk ile yon hesaplama zorlugu
baslica sorunlarindan biri Bu
duruma karsilik 6nerilen MS-AAGCN (Multi-
Stream Attention-Enhanced Adaptive Graph
Convolutional Neural Network — Coklu Akis
Dikkati Grafik

Evrisimli Sinir Ag1) modeli bireysel ve ugtan

olmaktadir.

Artirllmig  Uyarlanabilir
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uca Ogrenme ile grafik esnekligi saglayarak
uyumlulugu artirmaktadir. Model mekan-
zaman-yon dikkat modeli ile iistlin performans
gostermektedir [19]. GCN’ler 3 boyutlu uzayda
yikksek basar1 elde etmektedir. Grafikler
iizerinde yapilan c¢aligmalarinda basarilar
kendilerini  kanitlamistir. Farkli  sekillerde
basarilar1 bilinse de hiperbolik durumlarda
sorunlarla yasamaktadirlar. Bu sorunu asmak
icin gelistirilen HGCN modeli 06znitelikleri
dogru ederek
belirlemesiyle GCN

analiz egrilik  seviyesini
islemlerini
gerceklestirmektedir. Giris oOzellikleri 6klid
olan Hiperbolik GCN her katmanda egitim
yaparak verimini arttirmaktadir [20]. Grafik
modellerde sekiz model hem fazla c¢aligma
sayist ile hem de kullanimindan dolay1r 6ne
¢ikmaktadir. Sekil 2’de bu modellerle ilgili
makalelerin  sayisini, Sekil 3’te ise bu
modellerle ilgi yazilmis olan makalelerin

oranlarin1  Sekil 4’te ise zaman igerisinde

kullanimlarim gdsteren grafikler verilmistir.

Diflizyon — evrisim iglemlerinin tanitimi ve
kullaniminin baglanmasiyla, diflizyon kullanan
grafiksel verilerden 6grenme gereksinimi ve
diigiim siniflandirma yonteminin kullanimi igin
DCNN modeli gelistirilmistir. Modelin 06ne
cikan Ozelligi, grafiksel verilerde gizli temsiller
ile birlikte ¢ok boyutlu verilerin geometrik
nesneler ile temsil edilmesine olanak
tanmimasidir [21]. DCNN’ler farkli alanlarda
kullanilmaktadir. Bu alanlardan birisi de tibb1
goriintiilemedir. Tibb1 goriintiileme yontemleri
veri biliminin gelismesi ve veri setlerinin
cogalmasiyla birlikte tahmin algoritmalar ile
kullanimi yayginlagmistir. Bu veri setlerinden

biri olan ChestX-rayl4, 14 farkli gogis

hastalig1 igin biiyiik veri olarak
kullanilmaktadir. DCNN’ler egitilerek
bilgisayarl tant sistemleri

olusturulabilmektedir. ~ ChestX-rayl4  veri
kiimesi DCNN ile kullanilmasiyla teshis
edilebilen egitilmis bir model gelistirilmistir
[22].
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Sekil 3: Yazilmis makalelerin yiizdelik orani.
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Sekil 4: Modellerin zaman igerisindeki kullanimu.

DCNN’ler ayn1 zamanda yeni modellere ilham

olmustur. DCRNN (Diffusion Convolutional

Recurrent Neural Network Difiizyon

Evrigimli Tekrarlayan Sinir Ag1) modeli, uzay-

zamansal tahmini verimli bir sekilde
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kullanmakta ve sinirbilim, ulagim ile iklim
alanlarinda tahmin gergeklestirmektedir. Trafik
tahmini sinir aglar tarafindan yaygin kullanilan
ve deneyler yapilan bir modeldir. Trafik

akisinin bir grafik {izerinde modellenmesi ve
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mekansal-zamansal bagimliligi kullanan trafik
tahmini icin grafiklerde ¢ift yonlil yiiriiyiisler
[23]. DCRNN
geligtirilen bir bagka modelde

kullanmaktadir izerinden
ise trafik
tahminin yam sira tikamiklik tahmini de

yapilmistir [24].

GAT, maskeli 0Oz-dikkat  katmanlarim
kullanarak grafik kivrim ve yaklasimlarinda
eksikliklerin  giderilmesi

gelistirilmis bir GNN modelidir [25]. Iliskisel

bulunan i¢in
grafik evrisim aglarinin egitilmesi ile iligkisel
grafik dikkat aglar1 modeli olusturulmustur.
lliskisel dikkat aglarinin asil amaci molekiiler
grafiklere ¢ozlim iiretmektir. Yapilan deneyler
sonucunda modelin iliskisel GCN’lere gore
basarisiz oldugu gorilmistiir [26]. GNN’lerde
mevcut anlayislardan

birisi es yoOnsiiz

modellerin  gelistirilmesinin gerekli oldugu
yoniinde olmustur. Anizotropik modellerin
izotropik modellerden daha basarili olacagi
disiiniilmiis ayrica grafik dikkat aglar1 ile
karsilastirmali bir model gelistirilmistir. EGC
(Efficient Graph Convolution — Verimli Grafik
Evrisim), mekansal degisim uyarlanabilirlik
filtreleri ile modellenerek GAT’lara rakip
olmustur [27]. Grafik dikkat aglar1 basarisini
sadece pozitif baglantili aglarda saglamaktadir.
Pozitif ve negatif baglantilarda verimli degildir.
Bu sebeple GAT gelistirilerek SIGAT (Signed
Graph Attention Networks — Imzali Grafik
Dikkat Aglar1) modeli gelistirilmistir. Modelin
asil amaci, agdaki mesajlar1 toplamak ve
yaymaktir. Bu amag¢ icin denge ve durum
teorilerini genelleyerek imzali baglanti1 tahmini
yapmaktadir. Model benzer model SGCN
(Signed Graph Convolutional Network — imzali
Grafik  Evrisim  Ag1)

ve ag gOmme
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yontemlerinden daha verimli sonuglar almistir
[28]. Model baglantt tahmini goérevi igin
lizere isaretli

da

kullanilmak yenilenerek

baglantilar tahmin edebilme o&zelligi
kazandirilmigtir. wsGAT olarak bilinen model,
SGCN ve GCNII ile karsilastirildiginda daha
verimli bir sonu¢ vermistir [29]. GNN’lerin
bagka bir sorunu olan mevcut komsu ortalama
yapilarina GAT’lar ile bir bakis saglanmstir.
Mesafe dagilim bilgisini konum ve uzaysal
degerler ile hesaplayan model digimii i¢
ozellikleri ile
uzayinda toplamaktadir. DHSEGAT (Distance

and Hop-wise Structures Encoding Enhanced

bir araya getirerek vektor

Graph Attention Networks — Mesafe ve Hop-
wise Yapilari Kodlama Gelistirilmis Grafik
Dikkat Aglar1), gomme vektorlerinde basari
saglayarak verimli sonuglar elde etmistir [30].
Bir baska kullanim alani ise anomali tespitidir.
Anomali tespiti, veri icerisinde beklenilmeyen
durum ve kaliplarin  bulundugu tespit
yontemidir. GAT tespit iizerinde ¢cok degiskenli
zaman kullanmaktadir. Bu sebeple tespit veri
madenciligi ve endiistriyel anlamda 6nem arz
etmektedir. En biiylik sorun ise farkli zaman
dilimlerinin birbirlerinde hata olusturmasi ve
birbirleri ile etkilesime gecememesidir. Bu
duruma ¢6ziim olarak kendi denetimini kendisi
yapabilen bir model gelistirilmis, paralel olarak

zaman serileri islenmistir [31].

GraphSAGE, tek tek gozlemlemeye dayal
olarak gelistirilmis bir ¢ergeve modeldir.
Diigiimler GNN’lerde bir¢ok farkli alanda
kullanilmaktadir. Diigiim gdmme egitimlerinin
basinda gelen sorun ise tiim diigiimlerin
bilinmesi  durumudur.

Goriinmeyen ~ ve

bilinmeyen diiglimler i¢in Onceki yillarda
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gelistirilmis olan diigim gdomme modelleri
islevselligini kaybetmektedir. Bu sebeple metin
tabanli ve tek tek gozlemlemeye dayali
ogrenme gerceklestirilen GraphSAGE modeli
gelistirilmistir. Modelin ¢aligma prensibi komsu
orneklemeye dayanmaktadir [32]. Grafik temsil
Ogrenmesi i¢in en gelismis c¢er¢eve olan
GNN’ler, komsu ozellikleri iizerinden ¢ikarim
yapabilmektedir. Gelistirilen modeller
genellikle tek tip grafik yapilart {izerine
dayanmaktadir. Farkli grafik yapilarinda
modeller basarisiz olmakta ve bu GNN’ler
icerisinde bir sorun haline gelmektedir.
GNN’lerde modellerin ayirt etme giicii i¢in
Weisfeiler-Lehman

gelistirilen cizge

izomorfizm testi olarak

yaygin
kullanilmaktadir. Test ayrica grafik cekirdegi
tasarimu i¢in de kullanilmaktadir. Test analiz
isleminde kullanilirken ayni1 kategori ya da
benzer bi¢imli grafikler icerisinde es yap1 yani
esbicim olarak ayirt etmektedir. Testin farkli
alanlarda kullanilmas1 ve akademik gelisim
sebebiyle benzer modelleri ortaya ¢ikmistir [33-
34]. Giiniimiizde siber giivenligin gelisimi ve bu
gelisime ek olarak siber tehdit kavraminin
ortaya ¢ikarak yayginlasmast GNN modellerine
etki etmistir. Bu durum karsisinda en onemli
gorevlerden birisi de izinsiz giris tespiti
olmaktadir. Gelistirilen modeller ¢ogunlukla ag
topolojisi lizerine olsa da farkli alt alanlara da
deginilmesi yeni gdérev ve modellerin ortaya
¢ikmasimi saglamaktadir. izinsiz giris tespiti,
farkina varirken veri

yetkisiz ~ giriglerin

biitiinliigiini de  koruma  temelindedir.
GraphSAGE modeli temellestirilerek izinsiz
giris icin E-GraphSAGE modeli

olusturulmustur. Bu modelde temel fikir GNN

tespiti
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tizerinden genellestirme yaparak modelin

tespiti iizerinde kullanilmast

Model

izinsiz ~ giris
amaclanmaktadir. islem yaparken
orijinal bilgi verisini korumakta ayrica az
seviye simniflarda da iyilestirme yapmaktadir
[35]. Izinsiz giris tespiti GraphSAGE modelleri
igin  bir
Gelistirilen baska bir model GNN tabaninda
NIDS (Network Intrusion Detection System —

baslangic noktast  olmaktadir.

Ag Saldirt Tespit Sistemi) kullanarak analiz
yapmaktadir. Model temelinde DOS (Disk
Operating System — Disk Isletim Sistemi) ve
IoT (Internet of Things — Nesnelerin Interneti)
baglantilarinda bulunan ag izinsiz giris tespitleri
icin  gelistirilmistir. Modelin  gelismislik
seviyesi yiiksek ayrica ag anormalligi tespit
etme yetenegiyle de on plana c¢ikmaktadir.
basarisini

Yapilan sonucunda

kanitlamis NIDS’lar

deneyler
uzerinde farkli veri
edilerek

GNN modelleri

test
[36].

giivenlik alaninda bir¢ok farkli model ortaya

kiimeleri  ile basarisini

pekistirmistir siber
cikarmustir. izinsiz giris tespiti disinda siber
giivenlik alaninin temel konularindan olan ve
ayrica bircok makale ve tez ile incelenen zararl
yazilim tespiti, GNN modelleri i¢in de biiyiik
bir o6nem arz etmektedir. LIN (Leaping
Information Networks — Sigrayan Bilgi Aglari)
modelleri ile tamtilan ve JK (Jumping
Knowledge — Atlama Bilgisi) mimarisi olarak
bilinen komsuluktan yararlanan GNN modeli
ile  birlestirilmigtir. ~ LIN  analiz  igin
kullanilmakta ve o6zellik-uyum gorevlerini
kolaylastirmaktadir. Program gorevleri ve
gorev arast etkilesim iletisimi i¢in kullanilan
Android FCGs (Function Call Graphs — Islev

Iletisim Grafikleri) gérev icin iletisim temelinde
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kaliplar1 analiz ederek c¢aligmaktadir. GNN
sorunu olan asir1 yumusatma i¢in kullanilan
atlama bilgisi sorunu en diisiik seviyeye

indirerek verimi yiikseltmektedir [37-38]. Bir

baska gorev  digim  Ogrenmesi igin
GraphSAGE modelleri aktif olarak
kullanilmaktadir. Diigiim Ogrenmesi

gorevindeki ana temel bellek verimliligi artirimi
ve dugim c¢ikarimlarindaki

olmaktadir. GraphSAGE bu zorluklar basart ile

hesaplamalar

asmakta, yiiksek dogrulugu elde etmektedir.
temelinde diigiim
[39].

Ogrenmesi gorevi farkli gorevlerin toplami

Gelistirilen model veri

orneklemesi  yapmaktadir Diigiim
olarak da tanimlanabilir. Bu gorevlerden birisi
siniflandirma  gorevidir.

model temelinde GCN kullanmilarak

digim DropEdge
isimli
gelistirilmistir. Model egitimlerini engelleyen
baslica faktorler olan asir1 yumusatma ve
sigdirmanin

zorluklarina kars1  gelistirilen

model veri artimmi ve mesaj gegislerini

azaltarak bu zorluklar1 asabilmektedir. Model
GraphSAGE, ResGCN ve JKNet ile
birlestirilerek farkli veri setleri lizerinde basari
gostermistir [40]. GCN modelleri GNN’lerde
modeller ile

yaygmm kullammi ve farkh

birlestirilmesi ile istiin performans

saglamaktadir. Yar1 denetimli Ogrenme ve

grafik 6grenmede yerlestirmelerin denetimsiz

O0grenimi  konularin1  birlestirerek N-GCN
modelini olusturmustur. Modelin  basarisi
birden fazla GCN’i egitmesi ve ¢iktl
kombinasyonu  Ogrenmesi  ile  kendini

kanmitlamustir. N-GCN modeli GraphSAGE ile
tekrar modellenerek bozulmalara karsi N-

SAGE modelinin temelini olusturmustur [41].

115

Grafik doniistliricli  sinir  aglari, rastgele
grafikler i¢in gelistirilmis sinir ag1 mimarisidir.
GraphTransformator adi ile bilinen ag, NLP
(Natural Language Processing — Dogal Dil
Isleme) icin tasarlanmus, diigiim &zelliklerinin
belirsizligi, grafik topolojisinin 6nem arz ettigi
ve temelden 6ngori verimsizligi ile zorluklar
¢tkarmakta ve diisiik verim elde etmektedir. Tlk
modele nazaran sonradan gelistirilen modellere
dikkat katmani, konumsal kodlama, katman
normalizasyonu ve baglant1 tahmini gérevlerini
gergeklestirecek eklemeler ile model verimli
hale getirilmektedir. Mimari her ne kadar basit
olarak tanimlanmig olsa da gelecek calismalara
ormek olacagi savunulmustur. Grafik dikkat
katmani grafik doniistiiriicii sinir aglari i¢in de
diger modellerde oldugu gibi Onem arz
etmektedir [42]. GNN’ler farkli kenar ve diigtim
sayisindan heterojen

olusan grafiklerin

o0grenmelerinde biiyilk bir sorun teskil
etmektedir. Grafik doniistiiriicii aglart bu soruna
deginerek giiriiltii engellemeli ve diigim
temsillerini dgrenebilen bir model olmaktadir.
Bu sorun igin gelistirilen model standart grafik
doniistliricti aglarina gore 230 kat daha hiz ve
az bellek kullanimu ile verimini gostermektedir.
Model hiz1 ve verimi sebebiyle FastGTN (Fast
Graph Transformer Networks — Hizli Grafik
Doniistiiriicii Ag) adin1 almaktadir [43]. Grafik
dontistiiricti aglarinin dil islemede kullanim
yayginlagmaktadir. Uzakdogu dilleri, batili
dillere gore daha zor Ogrenme seviyesinde
oldugundan Ogrenim hem O&nemli bir hale
gelmekte hem de anlamsallik sebebiyle
zorlagmaktadir. Bu sebepten grafik doniistiiriicii
aglart dil isleme konusunda farkli ¢alismalar

ortaya ¢ikarmistir. Bu c¢aligmalardan birisi de
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LET (Linguistic Knowledge Enhanced Graph
Transformer — Dil Bilgisi Gelismis Grafik
Doniistiiriicii) modelidir. Model Cin dili {izerine
gelistirilmis ve anlamsal-yazim sorunlarina
elde [44]. Grafik

donistiiriicti aglar1, farkli kullanici davranisi,

karst  verim etmigtir
bilgi tabanli &gelerde iligkisel c¢ikarim ve
kullanici-6ge ozellikleri gibi farkli zorluklarla
ilgilenmektedir. Modeller zorluklara kars1
verimlilik alma ve zorluklara son verme amagl
gelistirilmektedir. Bu zorluklara karsi olarak
KHGT (Knowledge-Enhanced Hierarchical
Graph Transformer Network - Bilgiyle
Gelistirilmis Hiyerarsik Grafik Doniistiiriicii
Ag) modeli gelistirilmistir. Model kullanici-6ge

arasindaki etkilesim oOzelliklerini arastirirken

tiirlere ozel davranisg durumlari
belirleyebilmektedir. Ayrica model tahmin
gorevlerinde hedef davranisi  kullanarak
etkilesimi  ayirt  edebilmektedir  [45].

GraphTransformatér modelleri ayni zamanda

biyoloji ve  kimya grafiklerinde de
kullanilmaktadir. ilag kesfi icin en Onemli
konulardan olan ara yiiz temas tahminine
yonelik hesaplamalarda dogruluk seviyesi
yiiksek olmalidir. Bu yiikseklik grafik doniigiim
de

modellerinde incelenerek verimin

agi

artirtlmast  saglanmistir. Bu durum grafik
doniisiim aglarinin zengin &grenmede etkili

oldugunu gostermektedir [46].

GNN’lerin bilisim disginda da birgok farkl
alanda kullanildig1 bilinmektedir. GNN’ler;
kimya, biyoloji, malzeme bilimi ve ilag kesfi
basaril

gibi molekiiler grafikler {izerinde

olmaktadir. Modellerin ¢alismasinda ~ giris
parametre degerlerini hesaplamak igin mesaj

gecis algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu durum
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MPNN’nin ortaya ¢ikmasinda etkili olmustur
[47]. Molekiiler

aragtirmalarda kullanilmasi MPNN’lere deger

grafiklerin ~ bilimsel
katmistir. Fakat standart modellerde bulunan
diiglim aras1 mesafe kullanimimin grafik temsil
edilmesi ve yon bilgisinin dikkate alinmamasi
mesaj ileten aglarda zorluklar olusturmaktadir.
Bu zorluklara karsilik DimeNet (Directional
Message Passing Neural Network — Yonli
Mesaj Gegiren Sinir Ag1) modeli gelistirilerek,
mesajlarin  yonler ile iliskilendirilmesiyle
esdegerlik kazanilmaktadir. Model yon bilgisini
digiimler arasindaki agilart doniistiirerek elde
etmektedir. Gelistirilme siirecinde dik ve
verimli temsil olusturulmak icin global Bassel
fonksiyonlar1 ve harmonikleri kullanilmustir.
Deneyler sonucu yaygin kullanilan ve etki-tepKi
prensiplerine dayanan gauss radyal tabam
kullanilarak gelistirilmis olan modellerden daha
fazla verimli oldugu kanmitlanmistir. RBNN
(Radial Basis Neural Network — Radyal Tabanl
Yapay Sinir Aglar1) biyolojide basarisin

kanitlamig sinir agr modeli olurken MPNN

modelleri molekiiler grafiklerde basarisim
kanmtlayarak RBNN  modellerini  geride
birakmistir  [48,49]. Molekiiler grafikler
arasinda  yayginlasan MPNN  modelleri

grafiklerin arasinda mesafe Ol¢iimi i¢in de
kullanilmaktadir. Mesafe 6lglimiinde modelleri
zorlayan hesaplama karmasikligi, geometrik
derin Ogrenme yontemleri ile ortadan
kaldirilmaktadir. Bu verimi saglayabilmek i¢in
ikiz sinir ag1 olarak bilinen ve ¢iktilan
bir sekilde

hesaplamaya dayali SNN (Siamese Neural

karsilastirabilir esit  seviye
Network — Siyam Sinir Agi) kullanilmaktadir

[50]. MPNN’lerde bulunan bir bagska durum ise
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seyrek  grafiklerde basarisim  kanitlamig

olmasina ragmen karmagik grafiklere olan

uyarlamalart  verimli fakat teoride sinirlt

durumda olmasidir. WL testi birgok modelde

kullanildigt ~ gibi  MPNN  modellerinin

bazilarinda da kullanilmaktadir. Buradaki asil
amag alanda

spektral yerellestirmektir.

Kullanim  sonucunda alt gorev olarak
tanimlanan gorevlerde de basar1 gostermektedir

[51].

Grafiklerde sinir ag1 tabaninda gelistirilen

modeller cogunlukla bir sorun nedeniyle

gelisime ihtiyag duymaktadir. Geleneksel
algoritmalar bu durumlar karsisinda yetersiz
oldugundan farklt kararh modeller
gelistirilmektedir. Bu algoritmalardan birisi de
otomatik, Olgeklenebilir ve etkili model olan
ayrica gomme temsili ile giincellemeler
arasinda sabitlik saglayarak yansitabilen SSE
algoritmasidir [52]. Veri setleri analizinde
bulunan karmasiklik, grafiklerde diizenleme ve
sabit parametre sorunlari SGD (Stochastic
Gradient Descent — Stokastik Gradyan Inisi)
algoritmalariyla  diizenlenmektedir. ~ SGD
tabaninda gelistirilen SSE modelinde biiyiik
Olciide sinir ag1 egitimi i¢in kullanilmistir.
Model ile SSE tabanli iki fakli algoritma (SSE-
Graph, SSE-SE) gelistirilmis ayrica grafik
gomme kullanilarak agirlik azaltma ile yiliksek

performansa ulagmasi saglanmistir [53]. SSE

algoritmas1 ayrica olay tahmini i¢in de
kullanilmaktadir. Olay tahmini genellikle
mithendislikte = ve  karmasik  sistemlerin

analizinde kullanilmaktadir. Model temelinde
LSF (Limit-State Function — Limit Durum
Fonksiyonu), SSE modeline uyarlayarak yeni

modeli ortaya c¢ikarmustir. SSER (Spectral
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Stokastik
Sprektral Tabanli Giivenilirlik) modeli hata

Embedding-Based Reliability -
ihtimalini hesaplayarak eleme yontemiyle

caligmaktadir [54].

GNN igin 65 farkli model olsa da genellikle
yaygin kullannm GCN, DCNN, GAT,
GraphSAGE, GraphTransformer, SSE ve
MoNet modellerinden olusmaktadir. MoNet
modeli, olarak

karisim modeli sinir ag1

tanimlanmaktadir. MoNet temelinde derin
O0grenmeye dayanan bir algoritmadir. CNN
modellerinde konugma tanima, dil isleme,
bilgisayarl gorii, akustik sinyaller ve goriintii
analizi gorevleri grafik ve 0klid diizlemlerinde
karsilastig1 sorunlar sebebiyle geometrik derin
O0grenme kavramini ortaya c¢ikarmugtir. Farkli
modeller bu alan tizerine gergeklesse de CNN
temelinde GNN’ler gelistirilmis ve bu
modellere artan ilgi sayesinde hizli bir gelisim
gOstermistir [55]. Sinir aglar1 bu alanlar disinda
gelecek tahmini, otonom siiriig, akilli sistem
giivenligi ve nokta bulutlar1 gibi bir¢ok alanda
da kullanilmaktadir. Akilli ara¢ sistemlerinde
3B nokta bulutlar1 bilgi modellemesi ve
algilama gibi sebeplerden dolay1r onem arz
etmektedir. Diizensiz yapilart ve
yapilandirilmamis olma sebeplerinden dolay1
tahminlerde zorluk olusturmaktadir. Bu zorluga
kargilik, hareket 6zelligi tanitimi ve grafiksel

hareket bilgisi tahminini yakalayacak bir model

gelistirilmigtir. MoNet adi bir¢ok farkl
modelde CNN ve GNN temelinde
gelistirilmigtir.  Belirlenen iki 06zelliginde

zaman-uzay durumunu tahmin etmek ig¢in

MotionRNN tekrarlayan sinir agl

gelistirilmistir. MoNet algoritmasi bu sorunlara

CNN ve RNN baglantilar1 yardimi ile ¢6ziim
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bulmakta ayrica dikkat tabanimi da hareket
katmanina yerlestirmektedir [56]. Ayn1 sekilde
MoNet algoritmalart tespit islemi icin de
kullanilmaktadir. Bir bagka MoNet modeli
coklu goriintii akis1 kullanarak yari denetimli
O0grenme modeli anahtar nokta detektorii olarak
modellenmistir. Insan olmayan tiirlerde yani
genellestirilmis konularda ve biiyiik nitelikli
bulunan  veriler

aciklama  gereksinimi

disiiniilerek  islenmistir. Egitim esnasinda
hesaplama sorunu, karmasiklik ve 6rnekleme
uyusmasini 6nemli Olgiide azaltmaktadir. Bu
sayede modelin verimi artmakta ayrica iki
de
yapmaktadir. Model insan-kopek-maymun gibi

farklt kilit

goriinim  yontem  ile karsilagtirma

tir  grafiklerde noktalarini
yerellestirebilmektedir. Yar1 denetimli model
olan MoNet tarafindan Dbelirli sayida
etiketlenmis ve farkli tiir varliklarin kilit nokta
tespiti  yapilmistir. Ayrica modelde poz
algilama kullanilarak 3 boyutlu yapilandirma
revize edilebilmektedir [57]. Ayrica Sekil 5’te
grafik modeller ile ilgili yazilmis makalelerin
yiizdelik dilimleri ve en fazla kullanilan

modellerin grafigi goriilmektedir.

Veri kiimeleri modellerin  denenmesi  ve

verimlerini  gostermeleri i¢in en Onemli
etmenlerden birisi olmustur. Tablo 3’te en fazla
kullanilan modellerin hangi veri setleri ile test
edildigi gosterilmistir. Tabloda gosterilen sekiz
model diginda en fazla 6rnek veren modeller
LightGCN, DGCNN, GIN, ARMA ve RGCN
modelleri olmustur. Modeller GCN tabaninda

gelistirilmistir.
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Makale Sayisi

B GCN B DCNN

B GAT B GraphSAGE
B GraphTransformator = MPNN

H SSE B MONET
B DGCNN HARMA
BGIN B LightGCN
B RGCN B SchNet

B GGS-NNs B DiffPool

B AGCN B GNS

B GCNII B FastGCN
mDGI B CGNN

B BiGCN B DGCNN
ETGN B ChebNet
B RE-NET HGNNLL

B GCNFN BGATvV2
ELGCL B GaAN

Sekil 5: Yazilmis makale sayis1 yiizdelik orani.
LightGCN modeli, GCN
bir

olarak

GCN’ler

tabanli
gelistirilmis modeldir.
siniflandirma gorevi i¢in tasarlanmis olmalarina
ragmen ritimsel bozukluk analizi
yapamamaktadir. GCN’lerde 6zellik doniistimii
ve dogrusal olmayan etkinlik tasarimlarinin
ortak bir filtre ile birlestirilmesi sonucu yapilan
deneylerle az da olsa verimin arttig1
gozlemlenmistir. Bu iki tasarimin dahil olmasi
verimi arttirmasina ragmen egitim zorlugu
olugturmaktadir. Bu zorlugun asimi igin
LightGCN komsulugu etken alarak kullanici-
Ogretim  tabaninda  katmanlara  yayilim
yapmaktadir. Bunun sonucunda agirlik toplami
kullanilir ve rasyonel analizler elde edilir.
NGCF (Neural Graph Collaborative Filtering —
Noral Grafik Isbirlikci Filtreleme) modeline

gore daha fazla verim sergilemektedir [58].
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UltraGCN ise LightGCN igerisinde bulunan
mesaj gegis katmani sorununu katman atlamast
ile basitlestirerek kenar agirlig1 atamaktadir. Bu
sayede model kolay egitilmekte ve verimi
artmaktadir. LightGCN ile yapilan
karsilastirmasinda 10 kat fazla verim ve hiz elde
etmistir [59].

Tablo 3: Grafik modellerde yaygin kullanilan

veri kiimeleri ve modeller.

Veri G G
Kiimesi S T

zZZ o
Z00
ZZ00

G
A
T

X|zz1vZ
mw wn
X|woZo0oZ

Pubmed
Reddit
oGB
PPI1
CORA
Nell
ZINC

X X

EgoGesture

ImageNet

PASCAL
VOC

COocCo
OHSUMED
CIFAR 10
Flickr30k

XX X | X|X|X|X[X[|X]|X|X]|X

Citeeser

Cluster

Pattern

OpenAl
Gym
Human3.6
M

Faust
MNIST

X IX|X|X[X[|X]|X[X]| X | X|X[X|X|X|X|X]|X|X

X | X | X

CNN’lerin  kullanim alanlarindan birisi de

grafik benzerlik esleme gorevidir. Bu gorev icin

GCN’ler  gelistirilmis  ancak  gelistirilen
modeller diizenli verilere odaklanmig ve
basarilarin1  burada  yakalamistir.  Analiz

esnasinda sabit forma gecilmektedir ve bu gegis
siirecinde veriler diizensizlesebilmektedir. Bu

soruna ¢6ziim olarak DGCL (Disordered Graph
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Convolutional Layer — Diizensiz Grafik Evrigim
Katman) gelistirilmis, Gauss modeli ile revize
DGCNN  (Disordered  Graph

Neural Network — Diizensiz

edilerek
Convolutional
Grafik Evrisim Sinir Ag1) modellenmistir [60].
DGCNN bilgiyi

karakterlestirerek faydali o6zellik ¢ikarimi ve

modeli, zengin
grafik anlam-tutarliik okumasinda zorluk
yasamaktadir. Bu zorlugun da asilmasi igin
SortPooling katmani tasarlanmis ve vektorel
doniisime gerek kalmaksizin orijinal grafik
egitimi yapabilmektedir [61]. DGCNN modeli
genisletilerek 3B nesne algt mimarisi ile
nesneyi tahmin etme gorevinde kullanilmigtir.
Model otonom giivenlik konusunda yiiksek

verim elde etmektedir [62].

Grafik  Izomorfizm WL  testini

agi,
genellestirerek modellerde ayirt edici giicii
arttirmaktadir. Modelin amac grafik ve diigiim
siiflandirma gorevlerini verimli bir sekilde
yerine getirebilmektir [33]. GNN modelleri
saglik  alaninda da  farkli  alanlarda
kullanilmaktadir. Son yillarda farkli modeller
gelistirilmis bu modellerden birisi de fMRI
(Functional Magnetic Resonance Imaging —
Fonksiyonel Manyetik Rezonans Goriintii)
verileri iizerine olmustur. Komsuluk matrisini
kullanarak kaydirma yapilmasi ile ikili analiz
yontemi kullanilmaktadir. ikili analiz sayesinde
gorsellestirme yapilabilmekte ve model beynin
deneylerinde verim  elde
[63]. GNN’ler

polinom filtrelere dayanmaktadir.

gorsellestirme
edebilmektedir genellikle
spektral
Frekans tepkisi, kiiresel yapt yakalama ve
giiriiltii dayaniklilig1 saglayan ayrica esnek bir
filtre olan ARMA, egitim i¢in verimli ve

Ozyineleme sayesinde daginik formiile sahiptir.
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Grafik regresyonu, yari denetimli siniflandirma,

grafik  sinyal smiflandirma ve  grafik
smiflandirma gorevlerinde kullanilan ARMA,
verimli  bir katman olarak kullanim
yayginlagsmaktadir [64]. ARMA ayn1 zamanda
bilgi 6nem diizeyinin yiiksek oldugu gorevler
icin de modellenmistir. Cikis bilgilerinin tiim
girdileri kapsamasiyla kendisini egitebilmekte
ve evrisime indirgemektedir [65]. RGCN, bilgi
grafiklerinin bilgi okuma ve yanit arama amacl
gelistirilmis GNN modelidir. Bu gorevler
neticesinde eksik bilgilerin  kurtarilmasini
saglayan baglanti tahmini yapabilmekte ayrica
eksik nitelikleri kurtararak bilgi aligin1 saglayan
varlik siiflandirmasi gorevlerini basartyla
tamamlamaktadir. RGCN modeli gergeksel
bilgi veri tabani deneylerinde basari elde etmis
ve tahmin-simiflandirma i¢in bagimsiz bir
model oldugunu kanitlamistir [66]. Model diger
modellerde de sikga Kkarsilagildigi iizere
aragtirmacilar tarafindan giincellenerek diigiim
siiflandirma gorevi icin yeniden
modellenmistir. Test siiresince kiyaslamali bilgi
grafikleri kullanilarak modelin  veriminin
yiiksek oldugu hesaplanmustir. Iliskisel veri
tahmini ve modellemesi yapabilen RGCN,
Ozne-nesne-iligki arasindaki baglantiy1 basaril

bir sekilde kurabilmektedir [67].

Bu ¢alisma kapsaminda en fazla makale yazilan
modeller incelenerek karsilagtirilmigtir. Toplam
65 ana model arasindan yaygin kullanilan 11
model detayh olarak ele alinmistir. Sekil 6’da
yazilan makalelerin adet grafigi goriilmekte
ayrica tiim modeller en az bir kaynak calisma ile

elde edilmistir.
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= Makale Sayist
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Sekil 6: Makale sayisi.

Grafik modeller iginde 51 farkli model daha
bulunmaktadir. ilk incelenen SchNet modeli
kesin konum ayrigmasi sonrasi bilgi kaybi
sorununa gelistirilmis filtreli bir evrisim
katmanidir. Kuantum ve molekiiler grafikler
tizerinde diigiim arasi kuvvet ile toplam enerji
ortak modeli olusturulmustur [68]. Grafik
modeller girdi 6znitelik 6grenmesi tizerinde de
calismaktadir. Optimizasyon gereksinimi ve
kapili tekrar katmanlarinin verimi artirma
diisiincesi ile GGS-NN modeli ortaya ¢cikmustir.
Grafik tabanli iglemlerde dizi tabanina sahip
olan LSTM modelleri gibi modellere gore daha
kapsamli bir model olmustur [69]. Grafik

yapilarindaki boyutsal-baglantisal farkliliklar
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ve karmagikliklar yeni modellerin gelismesine
ilham olan bir sorun olmustur. Rastgele
grafiklerde genellestirme ve esneklik saglayan
AGCN modeli, metrik 6grenme ile grafigi
verimli bir sekilde 6grenebilmektedir. Model
egitim sirasinda gorev odakli ve uyarlanabilir
model oldugu i¢in bu ismi almistir [70]. GNN
modellerinin hiyerarsik temsilleri 6§renememe
sorunu tahmin ve simiflandirma gorevleri i¢in
sorun teskil etmekte ve sinirlandirmaktadir. Bu
sebeple havuz modiilii olarak DiffPool
gelistirilmistir. Diffpool, katmanlarda bulunan
diiglimleri tiirevlemeye yarayan bir egitim ile
ogrenmesini gerceklestirir. Egitim sonucunda
esleme ve girisi olusturabilme yetenegini
kazanmaktadir. Model deneyler ile birlikte %5-
%10 aras1 iyilestirme sagladig1 gézlemlenmistir
[71]. Bir baska deneyde ise DiffPool modelinin
popular siniflandirma dogrulugu dikkat ¢ekmis
ve GCN, TAGCN ve GraphSAGE modelleri ile
karsilastirma yapilmigtir. TAGCN (Topology
Adaptive Graph Convolutional Network -
Topoloji Uyarlanabilir Grafik Evrisimsel Ag)
modelinin diger iki modele gore daha fazla
elde [72].

Miihendislik ve doga bilimleri alanlarinda

verim ettigi  gozlemlenmistir
malzeme tahmini 6nemli bir goérev olarak
kullanilmaktadir. Kristal grafiklerde karmasik
goriiniim sebebiyle gerceklesen zorluk uzay-
bilgi dengelemesi ile tahminini basarili bir
sekilde gerceklestirmistir. Aragtirma
neticesinde bag mesafesi kullanmayan modelin
daha oldugu
CGNN’ler (Cyristal) toplu 6zellik tahmini ile

Model 1iki farkh

verimli gozlemlenmis ve

kendini 6ne ¢ikarmstir.

siniflandirma  kullannmis,  simiflandirmanin

merkezine ise bant boslugu-manyetizma
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bilgisini koymaktadir. Arastirmalar sonucunda
taramadan yiiksek verim saglanmis Ayrica veri
da atifta

madenciligi kavramlarina

bulunulmustur [73]. Katman bosluklarinda
bulunan bosluklar analizi etkilemekte ve bu
etkiyi en az seviyeye indirmek igin DCGAN
(Deep Convolutional Generative Adversarial
Network — Derin Evrisimli Uretken Diisman
Ag1) gelistirilmis fakat modelin kendini siirekli
yenileyebilmesi i¢in revize edilerek CGNN
(Continuously Generative Neural Networks —
Siirekli Uretken  Sinir

Model

Aglar1) modelleri
ters

kararlilik

gelistirilmistir. problemlere

odaklanmakta ve tahmini
tiretmektedir. Simiilasyon icin de kullanilan
model goriintii  bulaniklagtirma konusunda
basarisini kanitlamigtir [74]. GNN’lerin diigim
topoloji ve diiglime 6zgii ayrimlarda sorunlar
yasadig1 bilinmekte ayrica bu sorun lizerine de
bir¢ok Bu
modellerden biri de CGNN (Curvature Graph

Neural Network — Egrilik Grafigi Sinir Ag1)

model gelistirilmektedir.

modelidir. Model grafik igerisinde bulunan

egriliklerden yararlanarak GNN’ye

uyarlanabilmektedir. ~ Negatif egrilik isleme
modiili ve egrilik normallestirme modiili
kullanilarak komsu digim agirhgr elde
edilmektedir. Deneyler sentetik ve reel diinya
verileri iizerinde gerceklestirilmistir. Modelin
en Onemli oOzelligi ise topoloji kullaniminin
derinlestirilmesi ve egrilik ile komsu diigiim
onemini gostermesidir [75]. Simiile sistemler
GNN modellerinde inceleme konusu olan
gorevlerden birisi olmustur. Bu gorev iizerine
olan GNS

(Graphics Network Based Simulators — Grafik

gelistirilen modellerden birisi

Ag1 Tabanli Simiilatorler) modeli genellikle
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fiziksel  sistemleri simile etmek i¢in

kullanilmaktadir. Calismast ise digiimler
fiziksel sistemi temsil ederken Ggrenilen mesaj
gecisi  sayesinde dinamik hesaplanmaktadir
[76]. GCN modelleri sadece GNN i¢in degil
sinir aglari modelleri arasinda da en c¢ok
incelenen modellerden birisi olmaktadir. Fakat
bilinen GCN modelleri her ne kadar derin olsa
da yumusatma sorunu sebebiyle derinlige
karsilik s1g kalmaktadir. Bu soruna karsilik
GCNII modeli gelistirilmistir. Model her ne
kadar GCN tabaninda gelistirilmis olsa da ayr1
bir model olarak kabul edilmekte ve yiiksek
verimi ile basarisin1 gostermektedir [77]. CNN
modellerinden tiiretilen bir diger model ise
ChebNet’tir. Sayisal grafik ve matematiksel
tanimlamalar1 sayesinde evrisimli ve hizli
filtreler tasarlayabilmektedir. Yaygin kullanim
alanlari;  gortnti—konusma-video  temsili,
sosyal ag, beyin baglaclari ve metin gémme
alanlar1 olmaktadir [78]. GCN modelleri egitim
ve test verileri {izerinden  Ogrenme
gergeklestirmektedir. Bu durum biyik ve
karmagik  veriler igin Ogrenme zorlugu
olusturmaktadir. Zorlugu ortadan kaldirmak
icin kullanilan integral doniisiimleri sayesinde,
egitim i¢in verim arttirlmustir.  integral
doniisiimlerinin ¢ok sayida tekrar eden rastgele
orneklemelere karsilik niimerik sonuglar elde
edilen Monte Carlo yaklagimi kullanilmasi
cikarimlarda da  genelleme  yetenegini
artirmaktadir [79]. Denetimsiz &grenme ile
diiglim temsillerinin kullanmim i¢in gelistirilen
DGI, yerlesik evrisim kullanarak karsilikli
bilgiyi ve {retilen temsilleri iist seviyeye
cikarmaktadir. Yama temsili Ozetleme ve alt
diigiimler icin

Ogrenim gorevlerini
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tekrarlamasiyla verim elde etmektedir. DGI
modelinin en 6nemli 6zelligi ise doniistiiriicii-
timevarimsal 6grenmenin uyarlanabilirligidir
[80]. GCN’lerde sinyaller ¢ogunlukla diisiik
gecigli filtreler ile tasarlanmaktadir. Bunun
baslica sebebi hesaplama maliyetinin diismesi
ve verimin arttirilmasidir. BIGCN modelinde
ise ¢ift yonlii filtreler ile de verim alinabilecegi
ortaya atilmistir. Iki yonlii filtreleme dayanan
model, orijinal grafik ile birlikte gizli
Ozelliklerin baglant1 grafik sinyallerini de
filtreleyebilme yetenegine sahiptir. Modeli 6ne
cikaran ozellik ise karsilastirmada aldigi verimi
disinda giiglii giiriiltii 6nleme yetenegine sahip
olmasidir [81]. Derin 6grenme, GNN modelleri
icin ana c¢aligma konularindan birisi olmasina
ragmen zamansal Ozellik gelisimi konusunda
¢ok sayida calisma bulunmamaktadir. Bu
dikkatini

dinamik grafiklerin temelinde zamansal olay

durum arastirmacilarin cekerek
dizilerini temsil eden bir 6grenme modeli
gelistirilmigtir. TGN grafik vektorii ve bellek
modiilii sayesinde es zamanda hesaplamalarda
bir [82].

Gorevlerin zamanlarla iligkilendirilmesi zaman-

verimli sonu¢  ¢ikarmaktadir

bilgi grafigi icin bir sorun haline gelmektedir.

Modellerin ¢ogu ge¢mise dayali tahmin
kullanirken gelecek durumlar icin
yapamamaktadir.  Gelecek  tahmini  igin

gelistirilen RE-NET, zaman-bilgi grafiklerinin
gegmis durumlarmi analiz ederek olasilik
dagilimlarin1  hesaplamaktadir. Calismasinda

tekrar eden olay kodlayic1 kullamirken
modelleme i¢in de komsu bilgisi toplama
kullanilmaktadir [83]. Grafik modellerin bir
diger kullanim alan1 teyit ve tespit islemidir.

Sosyal medya platformlarimin gelisimi  ve
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kullaniminin yayginlagsmasi neticesinde teyit
edilmis bilginin ve sahte haber tespitinin 6nemi
artmistir. Yayilim odakli sahte bilgi tespitine
karsilik GNN kullanimi, metin bilgisine ihtiyag
duyulmadan GNN dogrulugu ne kadar kabul
edilir ve yeni olusturulan ya da gizli veriler ile
nasil analiz yapilir diisiincesi

Makine

ile ortaya

¢ikmustir. O0grenimi  modelleri
saldirilara karsi tam savunma gosterememesi
sebebiyle sahte haber kaynagimin olusturacagi
etmenlere karst duyarliligi diisiik olacaktir.
Egitilmis sistemlerde ise yeni ya da gizli veriler
beklenen verimi saglayamazsa bu duruma

karsilik yeniden egitilmesi gerekecektir. Tiim

siire¢  diigiiniildigiinde uzun bir siireg
gerceklesecegi ig¢in bir model gelistirilme
ihtiyact duyulmustur. Gelistirilen modele

GNNCL adi1 verilmis ve metin bilgisi olmadig1
stirecler i¢in de verimli oldugu gosterilmistir.
Model de cevaplanamayan diger sorun olan
farkli veri kiimesi egitimi ise deneyler sonucu
beklenildigi gibi disiikk performans gostermis
fakat denge konumuna getirilmistir [84]. Sahte
haber tespiti modellerde bagar1 yakalamasi ve
yayginlagmasi ile farkli modellere konu olmus
sadece sahte haber tespiti yapilan ve GCNFN
adinda bir model bile gelistirilmistir. Modelde
yayilim tabanli modiil kullanilarak igerik
kiyaslama, bagimsiz dil ve saldirilara karsi
diren¢ yetenekleri kazandirilmistir. Geometrik
derin Ogrenme kullamim sayesinde profil,
etkinlik, yayilim ve sosyal grafik gibi heterojen
grafiklerin anlagilmast saglanmistir. Twitter
iizerinde yapilan testler neticesinde model
stratejik olarak da bagarisin1 gostermistir [85].
Tahmin gorevler her gegen giin kendisini
genisletmekte modellere  firsat

ve yeni
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sunmaktadir. Tahmin gorevleri genellikle

sayilabilir Ozellik uzayr ile es bigimlilik
gorevlerine odaklanmaktadir. Odak noktasina
gergek diinya girdileri ve gizli katman siirekli
birden

PNA

ozelliklerinde  eklenmesiyle cok

toplayici genellestiren modeli
gelistirilmigtir. PNA ¢oklu toplama ile birden
fazla gorevi gercek diinya girdileri ile analiz
ederek islem yapmaktadir [86]. Karsilastirma
yapimu grafik modeller arasinda gorevlerde
yaygim olarak kullanilmaktadir. Dil isleme ve
bilgisayarli gorii kullanarak ag topolojik

kendi kendine denetleme ile
GCC (Grafik Kontrastl

Kodlama — Graph Contrastive Coding) olarak

Ozelliklerini

modellemektedir.

adlandirilan model ag i¢i ve alt grafik 6rnegi
olarak igsel ve aktarilabilir yapisalligi ile kargit
ogrenme kullanmaktadir [87]. Model aymi
zamanda sonraki yillarda revize edilerek grafik
tabanli anomali tespiti i¢in kullanilmaktadir.
GCCAD (Graph Contrastive Coding Anomaly
Detection — Grafik Kontrastlh Kodlama
Anomali Algilamasi) modeli grafik kontrasth
kodlama kullanarak tiim diigiim ortalamasim
denetimli olarak gerceklestirmektedir. Diisiik
etiket sayisi ve diugim etiketi olusturma igin
kendi kendini denetleme yetenegi de modele
eklenmistir. Kars1

hedefe ulasim, siipheli

baglantilar1  kaldirma ve grafik baglam

ogrenme ile verimli bir hale getirilmistir [88].

Komgsu grafiklerin sabit olmamas1 ve
genellestirilememesi  evrisim  iglemlerini
engellemektedir. Bu sorunu agmak i¢in
gelistirilen LGCL modeli doéniistim i¢in

degerler siralamasinda her bir 6zellik i¢in sabit
sayida komsu diigiim secimini otomatik olarak

gerceklestirmektedir. Bu islem sayesinde
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evrisim iglemleri kullanilabilmektedir. Biiytlik
Olcekli grafiklerde ise alt grafik egitimi ile
hesaplama ve bellek azaltilmakta bu sayede de
verim artmaktadir [89]. Verilerin kullanim1 ve
anlamsal olarak ¢ikarimin daha basit sekilde
yapilabilmesi igin birlestirme yapilmaktadir.
Yapilandirilmis verileri kodlayarak o6grenme
stirecini gergeklestiren ve olasiliksal model
katmanlar1 ile derin bir mimari olusturan
CGMM kenarlar ile tepe noktalar1 boyutunda
Olcekli ve verimli bir sekilde dagilmistir. Grafik
kodlamas1  karsilastirma yapabilmek igin
ayrimsal modeller ile kullanilmaktadir [90].
Grafik dikkat aglar1 grafik {lizerinde 6grenme
dikkat  katmanlarinin

gerceklestirme  ve

performansin1  artirma

Modellerinde genellikle c¢ok baglikli dikkat

icin  geligtirilmistir.

mekanizmasi bulunurken biiyiik grafiklerde bu
hesaplama maliyetini artirmaktadir. Bu sorunu
¢Ozmek i¢in evrisimli alt ag kullanan ve her
dikkat basgligimin 6nemini kontrol eden GaAN
modeli gelistirilmistir. GaAN, tiimevarimsal
digim smiflandirma igin kullanilirken trafik
tahmini gergeklestirmek i¢in de GGRU (Graph
Gated Recurrent Unit — Grafik Kapil
Tekrarlayan Birimi) kullanmaktadir. Yapilan
deneyler sonucunda verimli bir performans
sergilemigtir [91]. Tiimevarimsal yontemler ile
Oogrenme  gergeklestiren modeller sembol
temsili i¢in de kullanilmaktadir. Egitim ilk bagta
seyrek temsilleri dgrenirken bir sonraki
asamada acik iliskiler i¢in sembolik temsil
uygulanmaktadir. Model kozmik yapilarda
konsantrasyon tahmini ile analitik formiil
kesfeder. Cikarilan veriler ile sinir aglarmin
kesfi

genellestirilmektedir. Model, SDL (Symbolic

basitlesmekte ve sembolik Ogrenme
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Deep Learning — Sembolik Derin Ogrenme)
adiyla amilmaktadir [92]. Molekiil analizlerin
GNN’lerin onem

baglica gerektiren

gorevlerinden birisi oldugu bilinmektedir.

Heterojen molekiil kullanimi  ve analizi
kuantum 6zellik tahmini i¢in zor bir gorev olsa
da alan 6znelinde modeller gelistirilmektedir.
Gelistirilen modellerden biri olan HMGNN,
¢ok kenar ve cisim etkilesimlere dikkat
etmektedir.

Karmagik grafiklerde kimya

problemleri i¢in egitim sirasinda edinilen
bilgilerden yararlanmakta ayrica sinirsel mesaj
gecisi  de [93]. Molekiiler

grafiklerde bir bagka tahmin de fizikokimyasal

yapilmaktadir

ozellikler iizerinedir. Gelistirilen model iki
katmanli olmakla birlikte ilk katman kovalent
etkilesimlerle c¢alisirken diger katman ise
kiiresel baglantilar ile ¢aligmaktadir. Anlam
giici ve hesaplama sorununu asma ve denge
saglama amaciyla mesaj iletim modeli
olusturulmustur. Gelistirilen modele MXMNet
ad1 verilmistir [94]. Yogunluk ve biiyiikliik
GNN’ler i¢in ¢oziilmesi gereken bir sorun
olmaktadir. Bu soruna ¢oziim igin gelistirilen
modellerden biri olan PinvGCN, ¢ takimli
filtrelerle yogun grafiklere odaklanmaktadir.
Model sorunun ¢oziimii igin Laplacian
grafiklerini kullanmakta ve asil kullanim
Laplacian tersi ile gerceklestirilmektedir.
Uygun parametre se¢imi ile verim artirilmig
ayrica ger¢ek diinya veri setleri ile yapilan
deneylerde basarili olmustur [95]. Molekiiler
grafikler lizerinde gelistirilen bir diger model
olan S-GCN modeli protein islemede
kullanilmaktadir. Protein icerisinde bulunan
koordinatlart ile

aminoasitleri  yerel

iligkilendirerek  diiglimler arasinda agisal
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bilgilerle kiiresel filtreler
Model CASP (Critical Assessment of Structure

Prediction — Kritik

olusturmaktadir.
Yapt Tahmininin

Degerlendirmesi) ile degerlendirilmis ve

rekabetgi bir tutum sergilemistir [96]. Bir diger
model GAT iizerinden gelisim gdsteren GATv2
Statik  dikkat

operatoriidiir. problemine

odaklanarak ¢oziim gerceklestirmekte ve
diigiimler siralanarak analiz gergeklesmektedir
[97]. Simuflandirma gorevleri GNN’lerin baslica
birisi Anlamsal

gorevlerinden olmustur.

bakimdan yorumlanabilirlik  simiflandirma

gorevlerini  kolaylastirmakta ve verimini

artirmaktadir. TaksoExpan modeli, web
icerikleri icinde kendi kendini denetlemeye
dayali gelistirilmis tahmin ve siniflandirma
modelidir. TaksoExpan modeli yerel yap1
kodlamas1 ile iyilestirilmis konumlu GNN
gelistirilmekte ayrica modelin &grenilmesiyle
dayanakli etiket
kendi

yapabilmektedir [98]. Nesne algilama igin

giiriiltiiye egitim  igerisi

giiriiltiileri  ile kendine denetleme
gelistirilen Point-GNN modeli her digim ve
kose igin nesne kategorisi ve sekil tahmini
gerceklestirmektedir. Model kutu birlestirme ve
puanlama islemi ile 3 boyutlu nesne algilama
icin verimli bir potansiyel sergilemistir [99].
Grafik modeller, hata tespiti, kod tamamlama
ve program tamiri gibi yazilimsal konularda da
gorevleri  yerine  getirmektedir.  Kontrol
mekanizmasi ile gorevleri tamamlarken akil
yiriitme programlarinda uygun degillerdir.
Tekrarlayan sinir aglan ise akil yiiriitme i¢in
uygundur fakat program yapist icermemesi
sebebiyle verim elde edememektedir. IPA-
GNN modeli kontrol grafikleri ile program

yonetimini 6grenme gorevi i¢in genellestirilmis
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bir modeldir. RNN modeli gevsemesi ya da
uygulama i¢in uyumlanmis GNN alt tiirli olarak
[100].
gelistirilen gozlemsel model BIGG grafik

goriilebilir Seyrek grafikler igin
tiretici bir modeldir. Temel bilimler alanlarinda
yaygin kullanilan grafik olugturma gorevi, derin
O0grenme  yontemlerinin  Slgeklenmesinden
dolay1 sinirlt bir alana sahip olmustur. BIGG
tam bitigiklik matrisi olusturmamak igin
seyreklikten faydalanmaktadir ve bu durum
zaman karmasasini azaltir [101]. Bir bagka
gorev olan iliski analizi, uzaktan denetlemede
climle ¢ikarimi yapmayi1 odak haline getirmistir
ancak bu durum kapsam bakiminda ¢ok az iligki
ile siirh kalmaktadir. HEGCN belgeler icin
¢ok boliimlii iligki analizi i¢in gelistirilmis bir
modeldir. Belgeler BILSTM (Bi-Directional
Long Short-Term Memory — Cift Yonlii Uzun
Kisa Siireli Bellek) katmani ile kodlanmakta,
igin GCN
kullanilmaktadir [102]. GCN modelleri farkli

katman stli  hiyerarsi ise
gorevler i¢in uyarlanarak yeni modellerin
dogusuna firsat vermektedir. Bu modellerden
biri de AdaGPR modelidir. Model GCNII
modelinin uyarlanmast ile gelistirilmistir.
Temelde GCNII modelinin Pagerank 6grenimi
icin genelleme sinir1 ve katsayr sirasi ile
siirlandirilmasiyla  olusturulan model sinir
analizi ile asir1 yumusatma yapmaktadir. Bu
sayede komsuluk derecesi yiiksek evrisimlerde
model derinliginin 6nemini gostermektedir
[103]. Tahmin gorevlerinin GNN modeller
arasinda  biiylk bir Onem arz ettigi
bilinmektedir. Tahmin tiirlerinden birisi de
taktik tahmindir. Gelistirilen modeller derin
sinir ag1 ile donatilarak insan uzman gibi uzman
ve talimatlarin

ayrintilt zorlugu ortadan
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kaldirmaktadir. Gelistirilen modellerden biri
olan NeuroTactic ise teorik ve temsil i¢in
GNN’lerden yararlanmaktadir. ilk tasarim
gorevi oncii secimi ve grafik karsilagtirma olan
model egitim sonrasi akig gorevi ve taktiksel
tahmin igin kullanilmaya baglanmigtir [104].
Tahmin i¢in gelistirilen bir diger model ise
GAGNN modelidir. Model temelde iilkesel alan
icerisinde hava kalitesi tahmin gorevi ig¢in
gelistirilmis asamalt bir modeldir. Model
calisma mantiginda boélgesel grafikler ile gizli
ve konum modelleme gerceklestirir. Bolgeler
aras1 fark olabilecegi i¢in gruplandirma islemi
ile bu sorunu ortadan kaldiran model mesaj
gecis mekanizmasi kullanimi ile bagimliliklar
modeller. Yapilan deneyler Cin iizerinde
denenmis ve modelin iyi bir performans
gergeklestirdigi belirtilmistir [105]. Simiilasyon
uygulamalar1 da grafik modeller igin ilgi ¢ekici
konulardan  birisi  olmustur.  Gelistirilen
modellerden biri olan MeshGraphNet ag tabanl
simiilasyon ~ Ogrenimi  ¢ergevesi  olarak
geligtirilmistir. MeshGraphNet, ag grafikleri ile
mesaj iletimi ve simiilasyon esnasinda ag
ayiklama i¢in egitilebilir bir modeldir. Tek yon
denetim kullanirken kodlama-islem-¢6zme

[106].

Kiimeleme islemleri i¢in gelistirilen Hi-Lander,

mimari modelini  kullanmaktadir

asamal1 bir GNN modelidir. Tahmin yetenegini

kullanarak  grafik olusturma islemlerinde

baglantilar1  birlestirmektedir.  Denetimsiz
kiimelenmeden farkli ise egitimde denetimli
[107]. Grafiklerin

zorlugu arttikca GNN modellerine de ilgi artist

O0grenme  kullanmasidir
ayni seviyede olmustur. Spektral grafiklerin

evrisim  Ogrenimi  gelistirilen CayleyNets

modeli bu duruma Ornektir. Frekans bantlari
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tizerinde uzmanlagan egitimi sayesinde filtreleri
verimli bir sekilde hesaplamaktadir. Cayley
polinomlar1 sayesinde seyrek grafiklerde veri
boyutuyla Olceklenebilir ve zengin yonli
[108].

Uyarlanabilirlik ile degismez grafiksel verilerde

spektral  filtreler  iretebilmektedir

alan  Ogrenimi  gerceklestirebilmesi  i¢in

gelistirilen GeniePath, Onem Ogrenmesi,

filtreleme ve ayiklama islemi

[109].  Cluster-GCN

kiimelenmeden

gerceklestirmektedir
de
gelistirilmis GCN tiirevi modeldir. Kiimelenme

tahmini

modeli yararlanarak

diigim

kullanilan

disinda  baglant1 ve

simiflandirma gorevleri i¢in de
verimli bir performans elde etmistir [4]. GCN
tiirevi bir baska model olan StoGCN ise, komsu
boyut Orneklemesi izni 1ile ¢alisan bir
algoritmadir [79]. NN4G modeli ise grafikler
icin gelistirilmis sinir aglarindandir. {leri
besleme ile geri beslemenin olmadigi néronlari
kullanarak farkli grafik tiirlerinde etkin bir
sekilde  calismaktadir.  Model  konum
bilgilerinden yararlanarak asamali bigimde
grafik topolojisinde etkinligini gostermektedir
[110]. Evrigim filtreleri modelleme ve analiz
icin sinir aglarinda 6nemli bir yer edinmektedir.
PGC-DGCNN modeli GNN’ler 06znelinde

kullanilan filtreyi  genellestirerek  komsu
mesafesini hesaplayarak filtreyi zenginlestirir.
Bu sayede modeller icerisinde verim artacak ve
etkisi goriilecektir [111]. Egitim igin gelistirilen
birisi de MinCut

modellerden Pooling

modelidir. Diigiim-kiime eslemesi
gerceklestiren havuzlama operatorii olarak
bilinmektedir. Siniflandirma ve kiimeleme i¢in
verimli bir model olan MinCut, denetimli ve

denetimsiz gorevlerde de basarisini gostermistir
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[112]. ESN (Echo State Network — Yanki
Durum Ag1) modelinin grafikler iizerinde
genellenmesiyle ortaya ¢ikan GraphESN, farkl
tiir grafiklere karsi genigletilmis RecNN
(Recursive Neural Networks — Ozyinelemeli
Sinir Aglar1) modeli tizerinde verimli bir
yaklasim gergeklestirmektedir. ileri besleme
okuma kullanan GraphESN, uyarlanabilirlik
ozelligi sayesinde dogrusal ¢iktilar vermektedir
[113]. Incelenen son model olan DualGCN
de GCN

modellerden birisidir. Model en-boy {tizerinde

modeli temelinde  gelistirilmis

duygu analizi gergeklestirmek icin
modellenmistir. Model temelinde bagimlilik
agaclarina dayanmaktadir. Bagimlilik
agaclarinda ayristirma sorunlari sonu¢ hatasi,
gayri resmi ifadeler, karmasiklik) nedeniyle
siirlilik  getirmektedir. SnGCN modiili ile
ayrigtirma hatalarinin yanlislik oranini azaltmak
planlanirken SemGCN modiilii ile de dikkat
mekanizmast yardimiyla anlamsal ¢ikarimlar
sonucunda {stiin

yapilmaktadir. Deneyler

performans gosteren model, ortogonal ve

diferansiyel diizenleyiciler sayesinde de

ogrenme gerceklestirmektedir [114].

2.1 Grafik Sinir Aglarimin Limitleri

GNN’ler, farkli modellerden olusan grafik sinir
CNN
etkili

aglart ailesine mensup bir yapidir.

modellerinin 3D  veriler iizerinde
olamamasi sebebiyle ortaya ¢ikmistir. Modeller
kendilerine 06zgli olmalarma ragmen ortak
ozellikler barindirmaktadir. GNN’lerin temel

ozellikleri Tablo 4’te goriilmektedir [115].
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Tablo 4: Grafik sinir aglarinin 6zellikleri.

Diigiimlerin ve kenarlarin sirasiyla
varliklar1 ve iliskilerini temsil ettigi,
sosyal aglar, molekiiler grafikler vb.
gibi grafik yapili veriler.

Giris Verileri

Diigiimlerin ve kenarlarin sirasiyla
varliklart ve iligkilerini temsil ettigi,
sosyal aglar, molekiiler grafikler vb.
gibi grafik yapili veriler.

Veri Gosterimi

Dinamik grafik topolojilerini
modelleyebilir ve grafik yapisindaki
degisikliklere uyum saglayabilir.

Topoloji isleme

Mesaj gegisi veya grafik konvoliisyon
islemleri yoluyla komsu
diigiimlerden/kenarlardan  ozellikleri
toplar.

Komsuluk
Toplama

Diigiimlerin ve kenarlarin temsillerini
grafik yapisina ve diiglim/kenar
oOzniteliklerine dayali 6zellikler olarak
ogrenir.

Ozellik Ogrenme

Dinamik ¢izge yapilar1 ve mesaj
gecirme islemleriyle basa ¢ikma
ihtiyact nedeniyle olgeklenebilirlik
sorunlart ile kars1 karstya kalabilir.

Olceklenebilirlik

Cizge yapisina dayali olarak diigiim ve
kenar ozelliklerinin  yorumlanabilir
gosterimlerini saglayabilir.

Yorumlanabilirlik

Sosyal ag analizi, ilag kesfi, tavsiye
sistemleri gibi ¢izge yapili veriler
iizerindeki gorevler i¢in ¢ok uygundur.

Uygulama

GNN ozellikleri gibi benzer sekilde avantaj,
dezavantaj ve kisitlara sahiptir. GNN modelleri
grafik verilerinde varlik iligkileri bulabilirler ve
veri igleme gergeklestirirler. Diigiim, kenar ve
komsulardan olusmasi sebebiyle siniflandirma
kenar ile

Bu

bilgileri dugim ve O0grenme

gerceklestirmektedir. sayede egitim
sirasinda iglenmemis diiglimlere genelleme
yapabilmekte ve yar1 denetimli 6grenmelerini
gelistirebilmektedir. Komsulardan 6grendikleri
bilgiler ile ¢oklu iligkileri basari ile yakalayarak
siniflandirmali 6grenmeye olanak tanimaktadir.
Ogrenme denetimli — denetimsiz olarak
algilansa da yap1 ve giris 6zellikleri ile diigiim
ve kenarlardan Ozellik 6grenme islemini
gerceklestirebilmektedir. Model gelistirilmesi
esnasinda katmanlarin esnekligi sayesinde on

bilgi ile performans artirilabilmektedir [115-
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118]. Tablo 5’te en yaygin sekiz modelin basari

gosterdigi alanlar siralanmustir.

Tablo 5: Grafik modellerin kullanim alanlar1.

Digiim Siniflandirmast, Genel
Siniflandirma, Grafik Ogrenme, Grafik
Siniflandirma, Eylem Tanima, Baglanti
Tahmini, Iskelet Tabanli Eylem Tamima,

Oneri Sistemleri, Grafik Gémme

GCN

Genel Siniflandirma, Semantik
Segmentasyon,  Goriinti  Smiflandirma,
Nesne Tanima, Nesne Algilama, Bilgisayarli
Tomografi (BT), Yiz Tamima, Tumor
Segmentasyonu

DCNN

Grafik Dikkat, Diigiim Siniflandirma, Grafik
Ogrenme, Baglanti  Tahmini, Grafik
Siniflandirma, Genel Siniflandirma, Bilgi
Grafikleri, Grafik Temsil Ogrenme, Oneri
Sistemleri

GAT

Diigiim Smiflandirmast, Grafik
Siniflandirmasi, Grafik Temsil Ogrenme,
flag Kesfi, Bilgi Grafikleri, Baglant
Tahmini, Tliski Cikarimu, Miski
Siniflandirmasi

Graph
Transformer

Diigiim Smiflandirmast, Diisman
Savunmasi, Grafik Bolme, Grafik Dikkat,
Grafik Madenciligi, Grafik Ogrenme, izinsiz
Giris Tespiti, Oneri Sistemleri, Sahte Haber
Algilama, Veri Depolama

GraphSAGE

Olusum Enerjisi, Digiim Siniflandirmasi,
Grafik Siniflandirmasi, Molekiiler Ozellik
Tahmini, ilag Kesfi, Grafik Regresyon,
Grafik Temsil Ogrenme, Bulaniklastirma,
Grafik Ozellik Tahmini

MPNN

Derecelendirmeyi Ogrenme, Atama,
Aciklama Uretimi, Aktif Ogrenme, Zaman
Serisi, Borsa Tahmini, Cok Aracili
Giiglendirme Ogrenimi, Duygu Analizi,
Ortak Filtreleme

SSE

Optik Akis Tahmini, Goriinti Olusturma,
Nesne Kesfi, Denetimsiz Nesne
Segmentasyonu, Eylem Birimi Algilama,
Yiiz Hareketi Birimi Algilama, Cok Gorevli
Ogrenme, Kalabalik Sayma

MoNet

Birgok farkli alanda uygulanmasi popiilerlik

saglarken yeni caligmalara yol
gosterebilmektedir. Bu durum hem belirtilen
avantajlar1 saglarken hem de dezavantaj ve
limitleri olugturmaktadir. Tablo 5’te goriilen bu
sekiz model bu alanlarda basar1 iken
kullanildiklar1 diger alanlarda basari olgiitleri
bu alanlara kiyasla daha diisiiktiir. Giiniimiizde
tim GNN modelleri i¢in bu durum gegerlidir.

GNN modelleri genellemede komsuluk bilgileri
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kullanarak islenmektedir. Komsuluklar arasi

seyrek baglantilar Ogrenmeyi
giiclendirmektedir. Bu durum sinirli genelleme
olarak adlandirilmaktadir. Gergek diinya
uygulamalarinda sik karsilagilan bir durum olan
esneklik ve karmagiklik GNN modelleri igin
hem dezavantaj hem de kisit olusturmaktadir.
Coklu katmanlarin diiglimlere olan etkisi
sebebiyle GNN modelleri diigiim 6zelliklerini
karistirabilir ve bu durum diiglim ile kenarlarin
dznitelik verilerinin kaybina yol agar. Ozellikle
bu duruma ek olarak

bellek

biiyikk grafiklerde
Olcekleme zorlasir ve maliyet ile
Bu

performansa olumsuz etki etmektedir. Ek olarak

kullanimin1  artirmaktadir. durum
bu hususlar gbz 6niine alininca dikkat igermesi
gereken Ozellik mithendisligi gerektirmektedir.
Homojen veriler {izerinde yiiksek etki saglasa
da bu hususlar heterojen verilerde zorluk
olusturmaktadir. Grafik yapisi sebebiyle de
yorumlama etkisi azalmaktadir. Tablo 6’da
GNN avantaj-dezavantaj-limit gosterildigi gibi
sadece heterojen grafiklerde degil, yapisinda
birden fazla farkli grafik bulunduran dinamik
grafiklerde de zorluk ¢ikarmaktadir. Maliyet ve
bellek  kullaniminin

artmasi

olumsuz etkilemektedir [115-118].

performansi

Farkli alanlar i¢in yeni modeller olusturulmus
olsa da GNN’ler, sinir aglar ailesine mensup
diger modeller gibi sinirlar bulundurmaktadir.
Derin sinir ag1 modellerinin grafik siirimii olan
derin grafik sinir aglari, yiiksek boyut sebebiyle
performans1 diistirmektedir. Biliyikk grafik
modelleri ile islem gerceklestirme modellerin

ontindeki en biiyiik sinirdir.
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Tablo 6: Grafik sinir aglarinin avantaj —
dezavantaj — limitleri.

Avantaj

Dezavantaj

Limit

Grafik Verileri

Sinirli Genelleme

Grafik Boyutu

Isleme
Diigiim ve Grafik Asirt Yumusatma Sinirh Kiiresel
Siniflandirmasi $ § Baglam
Transdiiktif - e Zamansal Bilgi
Ogrenme Olgeklenebilirlik Eksikligi
. . . Ozellik Saldir1 Kars1
Hiyerarsik Temsil Miihendisligi Savunma

Ozellik Ogrenme

Heterojen Veriler

Veri Dengesizligi

Etki Alani Yorumlanabilir Belirsizlikle
Birlestirme Temsiller Miicadele
Dinamik Dinamik

Uygulanabilirlik

Grafikleri isleme

Grafikleri isleme

Yerel ve yakin komsu-kenar Ogrenmesi

gergeklestiren  modeller genis kapsamda
baglamlar1 yakalamakta zorluk cekmektedir. Ilk
modellerde zaman serisi zorluklari da bu
sebeple ortaya ¢ikmustir. Heterojen ve dinamik
verilerde bulunan simif dengesizligi yine grafik
modellere zorluk olusturmaktadir. Kullanim
bakimindan tahminlerde olusan sorunlar
sebebiyle dikkat aglar1 ortaya ¢ikmistir. Dikkat
aglar1 tahmin goérevlerinde dnceki yillarda olan
belirsizligi azaltmaktadir. Fakat bazi modeller
deneysel kapsamda iiretildigi i¢cin bu durum
GNN’lerin sinirlarindan kabul edilmektedir. En
biiyiik sinir ise siber giivenlik saglanmasidir.
Grafik

verilerdendir. Grafiklerde hafif bozulma bile

verileri ¢ok ¢abuk bozulabilen
siiflandirma ve tahmin giiclinii etkilemektedir.
Sinir aglar1 diisman saldirilaria agiktir ve bu
durum sinir aglarinda bulunan en biiytlik sinir

olarak kabul edilebilir.

3. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

GNN modelleri, sinir aglarinin gelismesine
katki saglayarak yeni modeller i¢in Onciil
Model, CNN etkide

olmustur. lizerinde
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bulunarak GCN kavramini olusturmus ve bu

gelismeyle GNN  ailesinde  biiylik  bir
genislemenin onilinii agmistir. 2008 yilinda ilk
modelin yaymlanmasi1 ile baglayan siireg
giiniimiizde bu iki modelin altinda 65 farkli alt
model olusturarak popiilerlik kazanmistir. Bir
modelin  yeni  olusturulacak  modelleri
etkilemesi ile arastirmacilar GNN’ler hakkinda
her gecen giin yeni ¢aligmalar olusturmakta ve
sinir aglart kavramini gelistirmektedir. Bu
calismada Oncelik olarak yaygin 8 model
oznelinde inceleme gergeklestirilmis, temelde
ise 65 modele etki eden ve etkilendigi modeller
incelenerek degerlendirilmistir. Genel anlamda
modeller GNN ve Grafik CNN mimarileri
Ozelliklerini  tagimaktadir. Modeller
farkliliklarin sebebi

modellerin ortak mimari kullansa da farkh

arasi
olusma gelistirilen
alanlara odaklanmasi ve alana 6zgii olmasidir.
Modellerin ortak kullanim alanlar1 temel
alindiginda (6rn. smiflandirma gorevleri) alana
0zgii olma hali devam etmektedir. Bir modelin
bagka bir modelden iistiin olmasi ya da ayni
modelin farkli alanlarda gosterdigi performans
degisken olmakla beraber karsilastirma
yapilmast bu sebeple olduk¢a zordur. GNN
modellerin dezavantajlar1 genellikle sinirlart
belirlemektedir. Grafik verilerinin  biiyiik

olmas1 performansi diisiirse de verim iizerinde

etkisi olduk¢a azdir. Model avantajlar,
dezavantajlar1  géz  Oniine  alindiginda
modellerin verimi kendini avantajl

gostermektedir. Her modelin alana 6zgii olmas1
bu durumun bir ispatidir. GNN modelleri
mimarinin avantaj elde edebilecek bdliimlerini
kullanmaktadir. Tim bu hususlar dikkate

alimdiginda modellerin basar1 sergiledigi ve
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sergilemeye de devam edecegi
disiiniilmektedir. Ayni zamanda deney igin
gelistirilen modeller bu sinirlari kaldirmak igin
de etkin faktor olmaktadir. Gilinlimiizde
sinirlilik ve dezavantajlar1 bulunsa da GNN
modelleri en avantajli modeller olma yolunda

ilerlemektedir.
Bilgisayar biliminin gelismesi ile GNN’lerin
dogru Tk

sirketlerinden olan Amazon, GNN’leri baslica

gelisimi orantilidir. e-ticaret
arastirma alanlarina dahil etmistir. Amazon,
sinir aglarini iiriin 6nermesi, veri modelleme ve
isleme ile arastirma alanlarinda kullanmaktadir.
flerleyen yillarda yeni modeller e-ticaret
sisteminde yayginlasacak ve e-ticaret alaninda

farkli
baslanacaktir [119]. GNN’ler temel bilimler

islemler  iizerinde  kullanilmaya
alaninda da etkin sekilde kullanilmaktadir.
Fizik alaninda fiziksel sistem modellemesi ve
iligkisel akil yiriitme; kimya alaninda
molekiiler parmak izi, kimyasal reaksiyon
tahmini, polieczacilik yan etki modellemesi ve
retrosentez tahmini; biyoloji alaninda ilag kesfi,
protein arayliz tahmini, yan etki tahmini ve
hastalik siniflandirilmasinda kullanilmaktadir.
Metin alaninda sira etiketleme, iligki ve olay
¢ikarimi, soru cevaplama ve bilgi dogrulama;
goriintii alaninda smiflandirma, gorsel soru
cevaplama, nesne ve etkilesim algilama; dogal
dil islemede iliski ¢ikarma, cografi konum,
konusma modelleme ve makine aktarimu;
bilgisayarl gorii uygulamalarinda sosyal iligki
anlayisi, insan — nesne etkilesimi, durum ve
eylem tanima; trafik aglarinda yolcu talep
yonlendirme, park yeri tahmini, durum ve akis
olarak

tahmini  uygulamalarinda

yaygin
kullanilmaktadir. GNN modelleri, 2014 yilinda
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popiilerlik kazanmasina ragmen dokuz y1l gibi
bir siirede farkli alanlarda basari gostermistir.
Bilisim giivenliginin 6nem kazanmasi ile
GNN’ler siber giivenlik alaninda da kotii amagl
yazilim algilama, giivenlik agigi tanimlama,
topolojik saldir1 ve savunma, anomali algilama,
spam algilama ve sdylenti tespiti alanlarinda
etkili olmustur. Her model farkli bir alan i¢in
gelistirilmis olsa da ortak c¢ergeveler ile
kullanilarak doniisiim saglanabilmektedir. Bu
sebeple kullanilan modeller farkl alanlar ile de
kullanilmaktadir. Bilgisayar biliminin gelisimi
GNN’lere yeni alanlar acgarak popiilerligini
artiracak ve yeni modellerin olusmasima yol
acacaktir. Bu calisma o6zelinde modeller
tanitilirken kaynaklar gosterilerek ¢aligmalarin
incelenmesi  basitlestirilmigtir.  Ayrica ilk
olmasi

bir

Tiirkce  kaynaklardan

GNN alaninda

sebebiyle
tilkemizde farkindalik
yaratacagl ve ardili olacak ¢aligmalara onciiliik

edecegi diisiiniilmektedir.
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