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Ozet—Cizge Sinir Aglar1 (GNN) yapisal verilerde
giiclii olsa da, mesaj iletiminin yerel dogas:i kiiresel
yapisal bilgiyi eksik kodlar. Bu rapor, 2 katmanli GNIN
kodlayicisindan (GCN/GIN) elde edilen diigiim gémer-
ilerini, normalize Laplacian’in en kiigiikk k Ozdeger-
leriyle (cebirsel gizge degismezleri) birlestiren hibrit
bir 6znitelik fiizyonunu inceler. Yontem, homofilik bir
graf-diizeyi gbrevde (ZINC12K) umut vaat etse de, het-
erofilik diigiim-diizeyi gorevde (WebKB Texas) ciddi
istatistiksel yanilgilar ortaya cikar: “Algebraic-only”
Ozniteliginin goriiniir yiiksek dogrulugu ¢ogunluk sinifi
tahmininin bir yan iiriiniidiir; hibrit fiizyon, spektral
vektoriin tiim diigiimlere 6zdeg yayinlanmasi nedeniyle
GNN-yalniz performansini birebir kopyalar. GDA tekil
kovaryans nedeniyle basarisiz olur, diigiik F1-Makro
degerleri ise agir sinif dengesizligine isaret eder. Bul-
gular, cebirsel degismezlerin diigiim-diizeyi heterofilik
gorevlerde oldugu gibi kullaniminin gecersiz oldugunu
ve degerlendirme protokoliiniin iyilestirilmesi gerek-
tigini gosterir.
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I. Girig

Cizge Sinir Aglar1 (GNN), sosyal aglardan molekiiler
kimyaya, bilgi cizgelerinden ulagim tahminine kadar
uzanan genis bir alanda yapisal veriler {izerinde tem-
sil 6grenme (representation learning) i¢in fiili standart
haline gelmistir [1]. Bu modellerin ayirt edici 6zelligi,
her diigiimiin komguluk yapisini mesaj iletimi (message
passing) mekanizmasiyla yinelemeli bigimde toplamasi ve
boylece baglamsal bir temsil iiretmesidir. Katman sayisi [
arttikca diiglimin etki alam (receptive field) geniglemekte,
teorik olarak daha zengin bilgiye erisim miimkiin olmak-
tadir.

Ancak bu mekanizma matematiksel acidan bir algak
geciren filtre (low-pass filter) gibi davranmakta; katman
sayis1 arttikca bagh bir ¢izgenin tiim diigiim 6znitelikleri
komguluk matrisinin baskin 6zvektoriine yakinsamaktadir.
Asirt diizlegtirme (oversmoothing) olarak adlandirilan bu
olgu, farkli simiflara ait diigiimlerin ayirt edilemez hale
gelmesine ve modelin simiflandirma giiciiniin kaybolmasina

yol acar [2]. Pratikte bu durum, kiiresel yapisal bil-
giyi yakalamak i¢in derin GNN’lere bagvurmanin hem
hesaplama maliyeti hem de oversmoothing riski agisindan
cazip olmadigr anlamina gelir.

Bu rapor, s6z konusu yerel-kiiresel bilgi ikilemini farkl
bir agidan ele alan bir hibrit yaklagimi incelemektedir:
kiiresel bilgiyi mesaj iletimi yoluyla égrenmek yerine, ¢iz-
genin normalize edilmig Laplacian operatoriinden analitik
olarak tiiretilen cebirsel degigmezleri (en kiigiik k 6zdeger)
dogrudan oOznitelik olarak enjekte etmek. Boylece sig bir
kodlayicinin (2 katmanli GCN/GIN) iirettigi yerel gémi
ile sabit (6grenilmeyen) spektral imza birlegtirilmekte; de-
rin GNN’ye gerek kalmadan kiiresel baglam temsile katil-
maktadir [4]. Sezgisel olarak, GNN gomiisii h, diigiimiin
“kim oldugunu”, {\;} 6zdegerleri ise “hangi yap1 iginde
bulundugunu” kodlar.

Calismanin asil odagy, bu yaklagimin ne zaman ise
yaradigine ve ne zaman yanitict oldugunu titizlikle or-
taya koymaktir. Iki tamamlayici veri seti {izerinde —
homofilik, graf-diizeyi ZINC12K ve heterofilik, digim-
diizeyi WebKB Texas — yiiriitiilen deneyler, “basgarili
goriinen” sonuglarin ardindaki istatistiksel ve uygulamasal
yanilgilan aciga cikarmaktadir. Ozellikle, graf-diizeyi tek
bir spektral vektoriin diigiim-diizeyi bir gbéreve broadcast
edilerek kullanilmasinin nasil bir ¢ogunluk-sinifi ¢okiigiine
(collapse) yol actigin ve hibrit fizyonun bu rejimde neden
hi¢gbir katma deger saglamadigini matematiksel olarak
gerekcelendiriyoruz.

II. ARKA PLAN VE ILGILI CALISMALAR
A. Mesaj Tletimi ve GCN Formiilasyonu

Bir ¢izge G = (V,E), N = |V| digim ve M = |E|
ayrit barmdirsin; diigiim 6znitelik matrisi H®) ¢ RN*4
olsun. Kipf ve Welling tarafindan énerilen Cizge Evrigimli
Ag (GCN), 6z-déngii eklenmis (A = A + I) ve simetrik

normalize edilmig mesaj iletim kuralim kullanir [2]:
HOHD — 0(D—1/2AE—1/2H(Z)W(I)) (1)
Burada D A’nin diyagonal derece matrisi, W) e Rxd’

ogrenilebilir agirhk matrisi ve o dogrusal olmayan ak-
tivasyon (ReLU) fonksiyonudur. D~Y/2AD~!/? carpam,



komgularin 6zelliklerinin derece-normalize edilmig bir agir-
likli ortalamasini almaya kargilik gelir ve dolayisiyla dogasi
geregi bir yumugatma operatoriidiir.

B. Agur Diizlestirme ve Spektral Yorum

[ katmanli bir GCN’in ¢iktis;, normalize edilmis
Laplacian L = I — D Y/2AD Y2 operatoriinin
Ozdeger ayrisimina dayali bir polinom filtre uygulamasina
egdegerdir. L ozdegerleri 0 = Ay < X < - < Ay <2
araliginda yer aldigindan, tekrarlanan mesaj iletimi diisiik
frekansh (diizgiin) bilegenleri yiikseltirken yiiksek frekansh
(siireksizlik) bilegenleri séntimler. | — oo oldugunda tiim
temsiller baskin 6zvektore yakinsar ve karar simiri yok
olur [2].

C. Homofilik ve Heterofilik (Cizgeler

Bir ¢izgenin homofili oram

|{(u7v) eL: Yu = yv}l

ile tanimlanir; A =~ 1 giicli homofiliyi, h ~ 0 gigli
heterofiliyi gosterir. ZINC12K gibi molekiiler ¢izgeler yiik-
sek h degerine sahiptir ve mesaj iletimi siif-i¢i 6zellikleri
pekistirir. Buna karsin WebKB Texas (h ~ 0.11) giigli
heterofiliktir: karar sinirlarindaki ayritlar farkli simiflara
ait digilimleri baglar ve mesaj iletimi temsilleri kirletir.
Bu rapor bilingli olarak bu iki u¢ rejimi segerek hibrit
yaklagimin genelleme davranigini her iki eksende de deger-
lendirmektedir.

D. Cebirsel Cizge Degismezleri

Spektral graf teorisi, bir ¢izgenin yapisal ozelliklerini
Laplacian spektrumuyla iligkilendirir [4]. Normalize Lapla-
cian’in en kii¢iikk 6zdegerleri ¢izgenin kiiresel baglanirlik
ve kiimelenme yapisini kodlar; o6zellikle ikinci en kiigiik
ozdeger \y (Fiedler degert) cebirsel baglanirhik (algebraic
connectivity) olarak bilinir ve ¢izgenin ne kadar “iyi bagh”
oldugunun bir Slgiitiidiir [5]. A2’nin sifira yakinhg zayif
baglanirhiga ya da iki yogun kiimeye ayrilma egilimine
isaret eder. Bu rapordaki yaklagim, en kiiciik k£ 6zdegeri
(A1, ..., Ak) bir cebirsel imza olarak ¢ikarip temsile enjekte
etmeyi Onerir; boylece cizgenin kiiresel yapisi, mesaj ileti-
minin yerel dogasii telafi edecek bigimde modele aktarilir.

ITI. HiBRIT MODEL: GNN GOMUSU + CEBIRSEL
DEGISMEZLER

Bu béliimde, incelenen hibrit mimarinin dért bilegeni

ile bunlarin referans uygulamadaki (Python) matematiksel
kargiliklar: ele alinmaktadir.

A. Bilesen 1 — GNN Kodlayict
Kodlayici, denklem (1)’deki kurala uyan iki GCN kat-
manindan olugur: GCNConv(d;, — 64), ReLU, p=0.5

olasilikli dropout ve GCNConv(64 — 32). Tkinci katmanin
ciktist diiglim gomiisii olarak alinir:

h, = Z,. € R*? Z = GCNy(X, A). (3)

Bir dogrusal siniflandirma baglig1 yalnizca kodlayiciyr ug-
tan uca egitmek i¢in kullanilir; degerlendirme agamasinda
gémi h,, digsal ssmflandiricilara devredilir. Alternatif kod-
layic1 olarak GIN, toplam (sum) agregasyonlu enjekte edici
Weisfeiler-Lehman katmanlariyla desteklenmektedir [3]:

h(+D = MLP® [ (14 eD)h® + Z h® | . (4)
uweN (v)

B. Bilesen 2 — Laplacian Spektral Oznitelikler

Her c¢izge igin simetrik komsuluk matrisinden (6z-
dongiiler kaldirilarak) normalize Laplacian L = I —
D '/2AD'/2 olugturulur ve en kiiciik k 6zdeger hesa-
planir:

)\:[)\1,)\2,... k=38.

(5)
Referans uygulamada bu vektor, n > k icin eigsh(-,
which="SM") (en kiigiik buyiiklik) ile, aksi halde tam
oz¢ozlimle elde edilir ve k=8 uzunluguna sifirla doldu-
rulur (zero-padding). Kritik nokta gudur: hesaplanan A
tim cizgeye ait tek bir kiiresel vektordir; digime 0zgii
degildir. Diigiim-diizeyi gorevlerde bu vektor tiim digim-
lere genisletilerek (broadcast) atanir:

7)‘16]7 OZAISS)\kv

xME =X VeV (6)

Bu 6zdeslik, ilerleyen boliimdeki elestirinin matematiksel
cekirdegini olugturmaktadir.

C. Bilesen 3 — Swmflandiricilar

Uc¢ digsal siuflandirici, her oznitelik seti standart-
lagtirildiktan (StandardScaler) sonra uygulanir:

Gaussian/Quadratic Diskriminant Analizi
(GDA). Her smfin Ozniteliklerinin Gauss dagildig
varsayilir:

p(x |y =Fk) = N(x; pr, Zg). (7)

Referans uygulama, sinifa 6zgii kovaryans X ile galigan
Kuadratik Diskriminant Analizini (QDA) kullanir; p(x |
y=k) ~ N(ug,X) ortak-kovaryans gosterimi (LDA
esinli) ile uygulamadaki smifa-ozgii Xj arasmndaki bu
fark, bolim V’de tartigilan tekillik (singularity) sorunu
acisindan belirleyicidir. Sayisal kararhilik igin reg_param
degeri bagirdekli Sarisizlik halinde yedi kez 10x artirilarak
yeniden denenir.

RBF CekVM. Karar siniri
w' p(x)+b=0, ¢ : RBF cekirdegi exp(—v|x —x'[|?)

(8)

ile marj maksimizasyonu iizerinden Ogrenilir (y=scale,
C=1.0).

Lojistik Regresyon. Sigmoid tabanl olasiliksal bir
taban cizgisi (baseline) olarak kullanilir; hizhi egitim ve
yorumlanabilirlik saglar.



D. Bilesen 4 — Hibrit Oznitelik Fiizyonu

GNN gomisii ile cebirsel degismezler birlegtirme (con-
catenation) yoluyla kaynagtirilir:

z, = | h, | A, A | € RS,
N~ —_———
GNN, 6grenilen cebirsel, sabit (9)

§ = argm]?xP(y =k|zy).

Boylece {ig oznitelik seti tamimlanir: yalmiz GNN (h,),
yalniz Cebirsel (x2!#) ve Hibrit (birlesim). Tiim hesapla-
malar seyrek matris formatinda yiritildiginden spektral
gikarim O(|V] + |E|) siurlarinda kalir.

E. Uygulama Detaylar: ve Olgeklenebilirlik

Diigiim-diizeyi gorevlerde kullanilan
egitim/degerlendirme protokolii birka¢ ince ayrinti
igerir. WebKB veri setinin sagladigi maskeler [N x 10]
boyutludur (on farkli boliinme); referans uygulama
bunlar1 segilen boélinme indeksine gére [N] boyutuna
diizlegtirir ve yalmzca tek bir siitunu (split index
0) kullanir. Kodlayici tiim digimler iizerinde ugtan
uca egitilirken kayip yalnizca egitim maskesindeki
diigiimlerden hesaplanir; gomiiler ise tiim diigiimler igin
gikarihip digsal simiflandiricilara aktarihir. GDA i¢in sayisal
kararlilik, diizenlilestirme parametresinin bagarisizlik
halinde dongiisel olarak 10x artirildigi yedi denemelik
bir geri-gekilme (fallback) mekanizmasiyla saglanmaya
caligilir; tiim denemeler tiikenirse ilgili hiicre NaN olarak
raporlanir. Spektral oznitelik ¢ikarimi seyrek (sparse)
matris formatinda ve en kiigiik-k 6zdeger i¢in Lanczos
tabanli eigsh cagrisiyla gergeklestirildiginden hesaplama
maliyeti O(|V| + |E|) swmirlarinda kalir ve yontem
biiyiik cizgelere 6lceklenebilir niteliktedir. Bu mithendislik
se¢imleri sonuglarin dogrulugunu degistirmemekle birlikte,
ozellikle tek bolinme kullammmi ve GDA geri-gekilmesi,
ilerideki elestirinin uygulamasal zeminini olugturur.

IV. DENEYSEL KURULUM
A. Veri Setleri ve Gerekgeleri

ZINC12K (Graf-Diizeyi). Yaklagik 12.000 molekiiler
gizgeden olusur; diigiimler atomlar:, ayritlar kimyasal
baglar1 temsil eder. Homofilik bir yapiya sahip oldugundan
GNN’lerin gliclii oldugu senaryoyu temsil eder ve graf-
diizeyi gorevlerde cebirsel degismezlerin etkinligini 6l¢gmek
i¢in uygundur.

WebKB Texas (Diigiim-Diizeyi). 183 diigiim ve 5
smiftan olugan, akademik web sayfalar1 arasi baglantilari
igeren heterofilik bir agdir (h ~ 0.11). GNN’lerin zayif
oldugu senaryoyu temsil eder ve heterofilik graflarda spek-
tral bilginin GNN’e katk: saglayip saglamadigini sinamak
igin kritik bir test yatagidir.

Tamamlayicilik. Iki veri seti bilincli olarak zit
rejimleri kapsayacak bigimde segilmigtir: ZINC12K
homofilik/graf-diizeyi, Texas heterofilik/dligiim-diizeyi.

Birlikte ele alindiginda hibrit yaklagimin genelleme
yetenegi iki eksende de degerlendirilebilmektedir.

Encoder ve Ozellik Setlerine Gére Dogruluk (Accuracy) Karsilagtirmasi
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Fig. 1. WebKB Texas veri setinde GCN kodlayicist i¢in 6znitelik

setlerine gore dogruluk (accuracy) kargilagtirmasi. Algebraic-only
setinin gorinir tstinliagi (0.649) cogunluk-sifi ¢okiiglinin bir
yan uriintidir; Hibrit set ile GNN-only set birebir ayni degerleri
(0.378/0.432) iiretmektedir. GDA tiim setlerde basarisiz oldugundan
cubuk tiretmemistir.

B. Model ve Degerlendirme Konfigirasyonu

Kodlayict GCN (gizli = 64, gomi= 32) olarak
yaplandirlmig; Adam optimizatordi (It = 0.01,
weight _decay = 5 x 107%) ile 200 epoch egitilmistir.
Spektral 6znitelik boyutu k=8, basglangic tohumu
(seed) 42, GDA baglangic diizenlilestirmesi 1072
olarak belirlenmigtir. Texas i¢in WebKB’nin sagladig:
maskelerden tek bir boliinme (split index 0) kullanilmig;
basar1 metrikleri simiflandirma dogrulugu (accuracy) ve
makro ortalamali F1 (Fl-macro) olarak raporlanmigtir.

V. BULGULAR VE TARTISMA

A. WebKB Texas — Dogruluk

Sekil 1, GCN kodlayicis1 altinda ii¢ 6znitelik seti ve iig
siiflandiricr i¢in Texas dogruluk sonuglarimi sunmaktadir.

Ik bakigta “Algebraic” setinin hem LogReg hem SVM-
RBF altinda en yiiksek dogruluga (0.649) ulagmasi, kiiresel
spektral bilginin yerel GNN gomiistinden (0.378/0.432)
iistiin oldugu izlenimini dogurmaktadir. Ancak bu sonug
bir yapay sonuctur (artifact). Denklem (6) geregi cebirsel
oznitelik vektori tiim 183 diiglim icin ézdestir; dolayisiyla
Oznitelik matrisinin tiim satirlar1 aynidir. StandardScaler
bu sabit (sifir varyansli) sttunlari sifira indirger ve
smiflandiricinin 6niinde higbir ayirt edici sinyal kalmaz.
Boyle bir durumda LogReg ve SVM tek bir sabit ¢iktuys,
vani test kiimesindeki ¢ogunluk smifini 6grenir. Texas’ta
gozlenen 0.649 degeri, tam olarak bu ¢ogunluk-sinifi
oranina karsilik gelmektedir. Yani “Algebraic-only” modeli
aslinda hichir sey 6grenmemekte, yalnizca en sik goriilen
etiketi atamaktadir.



Encoder ve Ozellik Setlerine Gére F1-Macro Karsilastirmasi

encoder = GCN
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Fig. 2. WebKB Texas veri setinde GCN kodlayicisi i¢cin F1-Makro
karsilagtirmasi. Tim degerlerin 0.156-0.197 bandinda kalmasi, bes
smifli problemde agir sinif dengesizligini ve azinlik siniflarinin tama-
men goz ardi edildigini ortaya koymaktadir. Algebraic-only setinin
0.197 degeri, ¢cogunluk-sinifi tahmininin makro F1 tizerindeki diisiik
tavanin yansitir.
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B. WebKB Texas — F1-Makro

Sekil 2, aym kurulum i¢in makro ortalamali F1 skor-
larim1 gostermektedir.

F1-Makro perspektifi, dogruluk metriginin gizledigi
gergegi aciga cikarir. Algebraic-only setinin yiiksek dogru-
luguna (0.649) kargin F1-Makro degeri yalnizca 0.197°dir.
Bes smmfli bir problemde tek bir smfi miikemmel, geri
kalan dordiinii tamamen yanlig tahmin eden bir modelin
makro F1’i kabaca 1/5 = 0.20 civarinda olacaktir — gozle-
nen 0.197 degeri bu beklentiyle neredeyse tam ortiigmek-
tedir ve cogunluk-simifi ¢okiisii tezini dogrudan kanitlar.
GNN ve Hibrit setlerinin daha dusiik F1’i (0.156,/0.170),
bu setlerin en azindan birden fazla sinifa zayif da olsa kiitle
atadigini, ancak genel ayirt ediciligin yine de cok diisiik
oldugunu gostermektedir.

Tablo I, Texas igin tiim Oznitelik seti ve simiflandiric
kombinasyonlarinin ~ sayisal =~ 0zetini = sunmaktadir.
Algebraic-only stitunundaki 6zdes 0.649/0.197 degerleri
ile Hibrit ve GNN siitunlarinin birebir Ortiigmesi, ilgili
¢okiis ve etkisizlik tezlerini dogrudan gorunir kilar.

C. Hibrit Fiizyonun Etkisizligi: Birebir Ozdeslik

Hibrit setin tiim metriklerde GNN-only set ile bire-
bir aym degerleri (Dogruluk 0.378/0.432; F1-Makro
0.156/0.170) tiretmesi tesadif degildir. Denklem (9)’teki
birlegik vektor z, = [h, || A] iginde son sekiz siitun tiim
diigiimlerde sabittir. Standartlagtirma bu stitunlart notr-
lestirdiginden, simiflandirici yalnizca degisken h,, bilegenine
dayanir ve sonu¢ GNN-only ile 6zdesglegir. Dolayisiyla mev-
cut broadcast tasariminda cebirsel degismezlerin digim-
diizeyi siniflandirmaya katkise matematiksel olarak syfirdor.
“Hybrid = GNN performans1” bi¢iminde gbzlemsel olarak

TABLE 1
WEBKB Texas (GCN Kopravicr) — DOGRULUK / F1-MAKRO

OZETI
Oznitelik  Sinifl. Dogruluk F1-Makro
GNN LogReg 0.378 0.156
GNN SVM-RBF 0.432 0.170
GNN GDA NaN NaN
Algebraic LogReg 0.649 0.197
Algebraic SVM-RBF 0.649 0.197
Algebraic GDA NaN NaN
Hybrid LogReg 0.378 0.156
Hybrid SVM-RBF 0.432 0.170
Hybrid GDA NaN NaN

ifade edilen bu durumun, aslinda zorunlu bir cebirsel sonug
oldugu goriilmektedir.

D. GDA’min Tekillik Kaynakl Bagsarisizligy

Her iki gekilde de GDA higbir 6znitelik setinde ¢ubuk
iiretmemigtir; ¢linkii QuadraticDiscriminantAnalysis
siifa-6zgli kovaryans X;’y1 tersine cevirmeye caligirken
tekil (singular) bir matrisle kargilagmaktadir. Bunun iki
nedeni vardir: (i) sabit (broadcast) spektral stitunlar ko-
varyansa sifir-varyans katarak onu dogrudan tekillegtirir;
(ii) 183 digimin 5 smfa bolindigi kigik bir veri
setinde bazi smiflar icin 6rnek sayisi 6znitelik boyutun-
dan azdir ve 6rneklem kovaryansi zaten diigiik ranklidir.
reg_param degerinin yedi kez artirilmasi dahi NaN sonucu
Onleyememis, yontem tamamen bagarisiz olmustur. Bu
durum, ortak-kovaryans (X) gosterimi ile koddaki simfa-
O0zgii QDA uygulamasi arasindaki uyumsuzluk acisindan
da ogreticidir: ortak-kovaryansh (havuzlanmig) bir tah-
minci, daha fazla 6rnekle daha kararh olabilirdi.

E. Cogunluk-Sinufe Cokiigtiniin Kapali-Form Dogrulamast

Cokiug tezi yalnizca gozlemsel degil, kapali formda
dogrulanabilirdir. Test kiimesinde sinif 6nsel olasiliklar:
T1,...,mc (C=5) olsun. Tum Oznitelikleri 6zdeg (sifir-
bilgi) olan bir simiflandirici, beklenen riski en aza indirmek
icin her Ornege en olasi simifi ¢* = argmax.7w. atar.
Bu durumda beklenen dogruluk max.m., makro F1 ise
yalnizca ¢* smifinm pozitif F11 (= 27 /(14 7.+ )) ile geri
kalan C' — 1 smifin sifir F1’inin ortalamasidir. Go6zlenen
0.649 dogruluk max, . ye, 0.197 makro F1 ise tek-sinif
¢Okiigiiniin 6ngordiigii % . 12_;_00'_66199 ~ 0.157-0.20 bandina
oturmaktadir. Bu sayisal tutarlilik, Algebraic-only setinin
higbir gergek ayrim 6grenmediginin bagimsiz bir kanitidir.

Homofilik graf-diizeyi ZINC12K kurulumunda hibrit
yaklagim yiizeyde umut verici gériinmektedir: en iyi yapi-
landirma GIN + Hibrit + SVM-RBF ile 0.7965 dogru-
luk ve 0.7843 F1-Makro elde etmigtir. Ancak GIN +
GNN (hibrit olmadan) 0.7835 dogrulukla yalmzca ~ %1.6
geride kalmaktadir; bu fark, hibrit flizyonun katkisinin is-
tatistiksel olarak marjinal oldugunu gostermektedir. Buna




TABLE II i
ZINC12K (GIN KobpLAYICI) TEMSILI YAPILANDIRMA OZETI

Oznitelik  Simfl. Dogruluk F1-Makro
Hybrid SVM-RBF 0.7965 0.7843
GNN SVM-RBF 0.7835 —
Algebraic (en iyi) 0.6495-0.6755 —

karsin Algebraic-only set bu gorevde en diiglik performansi
(0.6495-0.6755) vermistir: Ozdegerler tek bagina ¢izge
yapisini siniflandirma igin yeterince temsil edememektedir.
Graf-diizeyi gorevde her grafin kendine ait bir spektral
vektorii oldugundan broadcast sorunu burada ortaya cik-
maz; ancak bu durum, cebirsel imzanin bilgilendiriciliginin
sinirll oldugu gergegini degistirmemektedir. Tablo II bu
gorevdeki temsili yapilandirmalar: 6zetlemektedir.

Tablodaki en ¢arpici gézlem, Hibrit ile GNN arasindaki
farkin (~ %1.6) istatistiksel giirtiltii diizeyinde olmasi
ve Algebraic-only setinin — broadcast sorununun bulun-
madig: graf-diizeyi bu gérevde dahi — en zayif performansi
vermesidir. Bu, cebirsel imzanin tek bagina simflandirma
icin yetersiz, ek olarak ise marjinal oldugunu birlikte
gostermektedir.

F. Heterofili-Farkwnda Yontemlerle Iliski

Elde edilen bagarisizlik, heterofilik digim smiflandir-
masinin agik bir problem oldugu literatiirle tutarhdir.
Geom-GCN gibi yo6ntemler, mesaj iletimini yalnizca
topolojik komgulukla smirlamak yerine gémii uzayin-
daki geometrik komsguluklari da hesaba katarak het-
erofiliyi dogrudan ele alir [6]. Incelenen hibrit yak-
lasimin temel eksikligi, kiiresel bilgiyi digiim-diizeyinde
aywrt edici olmayan bigimde (6zdeg broadcast vektoriiyle)
enjekte etmesidir. Buna kargin diigiime 06zgii spektral
imzalar — 6rnegin Laplacian 6zvektorlerinin satir bilegen-
lerinden olugan konumsal kodlamalar (Laplacian posi-
tional encodings) — her diigiime farkli bir kiiresel-baglam
sinyali tagiyabilir ve standartlagtirma sonrasi notrlesmez.
Dolayisiyla yaklagimin kavramsal ¢ekirdegi (kiiresel yapiy1
temsile katmak) degerli olmakla birlikte, digiim-diizeyi
gorevlerde gecerli kilimmasi icin degismezin tanymanin graf-
diizeyinden diigim-diizeyine taginmasi zorunludur.

G. Metodolojik Swnarlliklar

Texas sonuglariin giivenilirligini zayiflatan dort yapisal
sorun belirlenmigtir. Birincisi, veri seti c¢ok kiiclik-
tir (183 digiim, 5 simf); istatistiksel anlamhlik igin
yetersizdir. [kincisi, WebKB on farkll train/test boliin-
mesi saglamasina kargin yalnizca tek bir boéliinme test
edilmig, capraz dogrulama (cross-validation) uygulan-
mamistir; bu durum sonuglar: yiiksek varyansh ve tekrar-
lanamaz kilar. Ugiinciisi, 2 katmanli GCN heterofi-
lik grafta diigitk kaliteli gomdiiler iiretmekte ve hibrit
flizyon bu kétii gomiiyii kurtaramamaktadir. Dérdiinciisi,

raporlanan dogruluk metrigi agir simif dengesizligi al-
tinda yanmlticidir; F1-Makro ile birlikte okunmadiginda
cogunluk-sinifi ¢okiisii gizli kalr.

VI. SONUG VE GELECEK (JALISMALAR

Bu rapor, s1g bir GNN kodlayicisinin goémiileri ile nor-
malize Laplacian’dan tiiretilen cebirsel ¢izge degismez-
lerini birlegtiren hibrit bir 6znitelik fiizyonu yaklagimini
matematiksel ve deneysel olarak incelemis; “basarili gorii-
nen” sonuclarin ardindaki yanilgilar: aciga ¢ikarmistir. Ug
temel katk: g6yle ozetlenebilir:

1) Broadcast Gegersizligi. Diigiim-diizeyi gorevlerde
graf-diizeyi tek bir spektral vektorin tim dugimlere
6zdes atanmasi (denklem (6)) siuflandiriciyr gogunluk-
smifi tahminine ¢okertmektedir. Texas’taki 0.649 dogru-
lugun ashinda ¢ogunluk orani, 0.197 F1-Makro'nun ise
~ 1/5 tavam olmasi bu ¢okiigii dogrudan kanitlar.

2) Fiizyonun Cebirsel Etkisizligi. Sabit spektral
stitunlar standartlagtirma ile nétrlegtiginden Hibrit set,
GNN-only set ile birebir ayni sonuglar1 verir; mevcut
tasarimda cebirsel katki matematiksel olarak sifirdir.

3) Degerlendirme Kirilganligi. GDA’nin tekillik
kaynakli tam basarisizligl, tek boliinme kullanimi, capraz
dogrulama yoklugu ve simif dengesizligi, heterofilik diigiim-
diizeyi sonuclarin giivenilirligini ciddi bigimde sinirlamak-
tadir.

Gelecek calismalarda oncelikli yonler sunlardir: (i) ce-
birsel degigsmezlerin diigiim-diizeyi gorevlerde diigime
0zgt bigimde tanimlanmasi (6rnegin Laplacian 6zvektor-
lerinin satir bilegenleri ya da yerel alt-gizge spektrumlari);
(ii) GDA ig¢in ortak-kovaryansh/havuzlanmig ve giiclii
diizenlilegtirilmig varyantlarin incelenmesi; (iii) WebKB
veri setlerinde on-boliinmeli capraz dogrulama ile giir-
biiz istatistiksel analiz; (iv) Wisconsin, Cornell ve Ac-
tor gibi daha genis heterofilik veri setlerinde genelleme
testleri; ve (v) normalize, isaretsiz (signless) ve rastgele
yuriiyiis Laplacian’lar1 gibi alternatif spektral degismez-
lerin kargilagtirilmasi.
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