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Ozet—Cizge Sinir Aglarindaki (GNN) mesaj ile-
timi mekanizmasi, katman derinligi arttikca hetero-
filik sinirlarda bilgi homojenlesmesine ve asimptotik
asir1 diizlestirme (oversmoothing) problemine neden
olmaktadir. Literatiirdeki stokastik ayrit silme yontem-
leri (6r. DropEdge) izole tepe olusumu gibi yapisal
zafiyetler barindirir. Bu rapor, temel GNN mimari-
lerindeki (GCN, GAT, GIN, GraphSAGE, Spektral)
bu zafiyetleri gidermek amaciyla Cizge Teorisi’ne day-
ali, deterministik bir Kisith Ayrik Baskinlik (Re-
strained Disjunctive Domination — RDD) topolojik
maskeleme yontemi 6nermektedir. Kosiniis benzerligi
esikleme yoluyla heterofilik ayritlar: filtreleyen RDD;
2-sigrama (2-hop) baglant1 garantisi sunar, izole diigiim
olusumunu engeller ve komsuluk matrisine uygulanan
Hadamard carpim ile O(|V| + |E|) zaman karmagik-
liginda calisir. WebKB Texas veri setindeki diigiim
siniflandirma deneylerinde RDD-GIN en yiiksek dogru-
luga (0.68) ve kararliliga ulagmistir. Ancak sentetik
cSBM ve ZINC12k molékiiler regresyon deneyleri,
yontemin sentetik (Gauss) dagilimlarda avantajmni yi-
tirdigini ve homofilik yapilarda yetersiz 6grenmeye (un-
derfitting — Test MAE: 0.9288) yol actiginm gostermis;
RDD maskelemesinin heterofiliye 6zgii bir regiilariza-
syon teknigi oldugunu dogrulamigtir.

Anahtar Kelimeler—Cizge Sinir Aglari, Kisitlh Ayrik
Baskinhik (RDD), Asir1 Diizlestirme, Heterofili, GCN,
GAT, GIN, GraphSAGE, Topolojik Maskeleme, Deter-
ministik Regiilarizasyon.

I. GIrIg

Cizge Sinir Aglar1 (GNN), sosyal aglardan ilag kesfine,
bilgi graflarindan trafik tahminlerine kadar uzanan genis
bir yelpazede yapisal veriler tizerinde etkili temsil 6grenme
(representation learning) yetenegi kazanmigtir. Bu mod-
ellerin ayirt edici oOzelligi; tepelerin komguluk yapisini
mesaj iletimi (message passing) mekanizmasi araciligiyla
yinelemeli bigimde toplamalaridir [3]. Her katmanda bir
tepe, komsularindan oznitelik vektorleri (feature vectors)
toplayarak kendi temsilini giinceller. Katman sayisi1 [ art-
tikca daha genis bir komsuluk bolgesi (receptive field) kap-
sanmakta, bu durum teorik olarak daha zengin baglamsal
bilgiye erigimi mtimkiin kilmaktadir.

Ancak bu mekanizma, matematiksel acidan fizikteki
of _

1s1 difiizyon denkleminin 33 = —Af ayrk cizge uzaym-
daki (discrete graph space) kargiligidir ve dogasi geregi
bir algak geciren filtre (low-pass filter) gibi davranmak-
tadir [4]. Katman sayisi sonsuza yaklagtik¢a, baglantili
bir ¢izgenin (connected graph) tiim tepe Oznitelikleri
komguluk matrisinin baskin 6zvektoriine (dominant eigen-
vector) yakinsar; bu olgu agir1 diizlegtirme (oversmooth-
ing) olarak adlandirilmaktadir. Agir1 diizlestirme, farkl
siiflara ait digimlerin birbirinden ayirt edilemez hale
gelmesine neden olarak modelin simflandirma bagarisini
dramatik bigimde diigiirmektedir.

Sorun  Ozellikle  heterofilik  (heterophilic)  ¢izge
yapilarinda kritik bir boyut kazanmaktadir. Homofilik
(homophilic) yapilarda bagh tepeler genellikle aym
siifa ait oldugundan, bilgi yayilim dogal olarak simf
ici Ozellikleri pekigtirmektedir. Heterofilik yapilarda ise
karar smirlarinda farkli simiflara ait tepeler birbirine
baghdir; mesaj iletimi bu kopriiler tizerinden zararh bilgi
karigmasima (feature contamination) yol acmaktadir.
WebKB Texas gibi web sayfasi veri setleri bu durumun
somut oOrneklerini sunmaktadir: diigiimlerin  biiyiik
cogunlugu kendi sinifindan ¢ok farkh siniflardaki sayfalara
baghdir.

Mevcut literatiirdeki baglica ¢oziim girigimleri iki kate-
goride degerlendirilebilir: (i) Dikkat (attention) mekaniz-
malari ile zararh komsgulara diigiik agirhik atanmas: (6rn.
GAT) ve (ii) DropEdge gibi rastgele ayrit silme ile
agir1 diizlegtirmenin geciktirilmesi. Her iki yaklagim da
topolojik seviyede matematiksel garantisi olmayan sezgisel
(heuristic) ya da stokastik yontemlere dayanmaktadir.
GAT’in yumusak (soft) dikkat katsayilari baglangic verisi
giiriiltiilii oldugunda yaniltic1 olabilmekte; DropEdge kri-
tik iletigim yollari tesadiifen kesebilmekte ve izole tepeler
birakabilmektedir.

Bu raporda sunulan yaklagim, s6z konusu eksikligi Cizge
Teorisi'nden gelen ve saglam matematiksel aksiyomlara
dayanan Kisith Ayrik Baskinlik (RDD) parametresiyle
doldurmay1 hedeflemektedir [2], [5]. RDD tabanl deter-
ministik topolojik maskeleme; hangi ayritin silinecegini



rastlantiya birakmak yerine baskinlik (domination) kural-
lar1 gergevesinde matematiksel olarak belirlemekte, ayni
zamanda agin iletigim blitiinliigini 2-sicrama garantisi ve
sanal ayrit (virtual edge) ekleme mekanizmasiyla koru-
maktadir [1].

II. ARKA PLAN VE ILGILI CALISMALAR
A. Mesaj Iletimi ve Temel GNN Formiilasyonu
Bir ¢izge G = (V,E), N = |V| tepe ve M = |E| ayrit
barmdirsin. Tepe 6znitelik matrisi H© € RY*? baglangc

ozelliklerini temsil etsin. GNN’lerdeki temel 6znitelik giin-
celleme kurali su matris iglemiyle ifade edilir [3]:

HI = o(DAHOWO) (1)

Burada A € RV*¥ komguluk matrisi (adjacency matrix),
D e RN*N diyagonal derece matrisi, H®) [. katman-
daki tepe temsilleri ve W) ¢ Réxd’ ogrenilebilir agirlik
matrisidir. D~!A iglemi, her satir1 kendi derecesine gére
normalize ederek komsularin 6zelliklerinin ortalamasini
almaya kargilik gelir.

B. Aguri Diizlestirme Problemi

[ katmanh bir GNN’nin gktisinin spektral analizine
gore, mesaj iletimi A’min ozdeger ayrigimina (eigen-
decomposition) dayali bir polinom filtre uygulamasina
esdegerdir. Normalize edilmis Laplacianm L I -
D~ Y/2AD /2 §zdegerleri 0 = A} < Ay < --- < Ay < 2
araliginda yer aldigindan, tekrarlanan mesaj iletimi diisiik
frekansh (diizgiin) bilegenleri amplifiye ederken yiiksek
frekansh (siireksizlik) bilegenlerini giderek soniimlemekte-
dir. Katman sayisi | — oo oldugunda tiim tepe 6znitelikleri
A’nin baskin 6zvektoriine yakinsar ve karar sinir1 yok
olur [4].

C. Homofilik ve Heterofilik Cizgeler

Bir ¢izgenin homofilik orani (homophily ratio)

b= |{(U7U)GE: yu:yv}l (2)
|E|

formiiliiyle tanimlanir; v, tepe w'nun sinif etiketini goster-
mektedir. h ~ 1 degeri giicli homofiliye, h =~ 0 ise
gliclii heterofiliye isaret eder. WebKB Texas veri setinde
h =~ 0.11 olup standart GNN’lerin en ¢ok zorlandig1 veri
setleri arasinda gosterilmektedir. Karar sinirlarindaki het-
erofilik ayritlar, mesaj iletimi siirecinde farkli sinif bilgisini
tagidigindan tepe temsillerini kirletmektedir.

D. Stokastik Yontemlerin Yetersizlikleri

Literatiirde agir1 diizlegtirmeyle baga ¢ikmak igin gegitli
stokastik yaklagimlar onerilmisgtir. DropEdge, her egitim
adiminda ayritlarin rastgele bir alt kiimesini silerek bilgi
diftizyonunu yavaglatmay1 amaclamaktadir. Ancak bu yak-
lagimin ciddi yapisal zafiyetleri mevcuttur: (i) Rastgele
silme iglemi ¢izgenin topolojik biitiinliigiinii bozabilmekte,
koprii (bridge) ayritlar veya eklemleyici (articulation)
tepeler sans eseri silinebilmektedir. (i) Zincir benzeri

yapilarda kritik ayritin silinmesi belirli diigiimleri tama-
men izole birakabilmektedir. (iii) Stokastik yontemler en
kotii durum (worst-case) performans garantisi sunama-
maktadir; bu durum siber giivenlik veya biyoinformatik
gibi giivenilirligin 6ncelikli oldugu uygulamalar i¢in ciddi
bir dezavantajdir. RDD tabanli yaklagimin temel moti-
vasyonu da tam olarak bu deterministik garantinin saglan-
masidir [1].

III. GNN MIMARILERININ ANALIZI VE RDD
ENTEGRASYONU

Bu boliimde kargilagtirmaya dahil edilen beg temel mi-
mari ile referans Spektral GNN ailesinin formiilasyonlari,
vapisal eksiklikleri ve RDD maskesinin sagladig: katki ele
alinmaktadir.

A. Cizge Evrigimli Aglar (GCN)

Ozgiin Formiilasyon: GCN, cizge Laplace oper-
atoriiniin birinci dereceden Chebyshev polinomlar: ile yak-
lagiklanmast esasina dayanmaktadir [4]. Oz-dongii eklen-
mis (A = A+1I) ve simetrik normalize edilmis mesaj iletim
kurali s6yledir:

HOHD — o(f)_l/QAf)_l/QH(l)W(l)> (3)

Yapisal Eksiklik: GCN izotropik (isotropic), yani yone
bagimsiz bir yayilhim yapar. Karar siirindaki heterofilik
bir komsudan gelen “zit sinif” bilgisi, diigiimiin 6znitelik
vektoriine dogrudan eklenerek temsilini tahrip etmektedir.
RDD’nin Katkisi: RDD maske matrisi Mgrpp, stireksi-
zlik simirindaki ayritlari deterministik olarak 0’a egitler.
Boylece GCN’in izotropik diflizyon dalgasi yalmzca ho-
mofilik (giivenli) bolgelere hapsedilir.

B. (izge Dikkat Aglare (GAT)

Ozgiin Formiilasyon: GAT, dinamik dikkat kat-
sayilar (a;;) 6grenmektedir [3]:

e;; = LeakyReLU (@ [Wh; || Wh;)) (4)
exp(e;;)
Qi = (5)
Y Yoken expleir)
HO+D — & Z aijW(l)HJ@ (6)
JEN (i)U{i}

Yapisal Eksiklik: GAT’in “yumusgak” (soft) dikkat
katsayilari, guriltilii baglangic verisinde zararli ayrit-
lara yiiksek agirlik atayabilmektedir. RDD’nin Katkisi:
RDD topolojik olarak “sert” (hard) bir maske uygu-
lar. Zararli ayrit, GAT'm AN (¢) komsuluk kiimesinden
tamamen c¢ikarilir; dikkat mekanizmasi béylece enerjisini
giivenli bolgedeki en 6nemli 6zellikleri segmeye odaklaya-
bilir.



C. (izge Izomorfizm Aglar (GIN)

Ozgiin Formiilasyon: GIN, Weisfeiler-Lehman (WL)
izomorfizm testinin temsil giiciine ulagmak iizere tasarlan-
mis ve enjekte edici (injective) toplam (sum) agregasyonu
kullanan bir mimaridir [3]:

l l l
BT =MLPO | 1+ e + 37 w0 (1)
JEN (1)

Yapisal Eksiklik: GIN’in toplam (sum) islemi, yiiksek
dereceli diigiimlerin 6zelliklerinin baskin ¢ikmasina neden
olmaktadir. RDD’nin Katkisi: RDD zararli komsular:
agdan koparken Kisithilik aksiyomu geregi izole tepe birak-
maz. GIN’in WL-test kapasitesi boylece yalnizca ayni
simifa ait alt cizgeler lizerinde maksimum verimle ¢aligir.

D. GraphSAGE (Ornekleme Tabanlh GNN)

Ozgiin Formiilasyon: GraphSAGE, biiyiikk 6lcekli
cizgelerde belirli sayida komsuyu rastgele secerek mini-
batch egitimi saglar:

W) = AGGREGATE ({h§”, Vj € N(i)sampled}) 8)

RDD’nin Katkisi: RDD ¢apa diigiimleri (S kiimesi)
hayati iletigsim merkezleridir. RDD entegrasyonuyla 6rnek-
leme, garantili 2-sigrama rotalarini tercih ederek rastgele-
likten arindirilir.

E. Spektral GNN’ler

Ozgiin Formiilasyon: Spektral mimariler (ChebNet,
BernNet), iglemleri Laplacian matrisinin ézdegerleri ()
tizerinde gerceklegtirir. Diigiik frekanslar dizgin ozellik-
leri, yiiksek frekanslar ise siireksizlik smirlarim temsil
etmektedir. RDD’nin Katkisi: RDD dogrudan uzamsal
matrise miidahale eder. Agrpp olusturuldugunda Lapla-
cian matrisinin yapisi (L = Drpp — Arpp) degigir; yeni
cizgenin spektrumu dogal olarak piiriizsiizlesir ve spektral
GNN’ler cok daha kararl bicimde egitilebilir hale gelir.

IV. ONERILEN YONTEM: RDD TABANLI TOPOLOJIK
MASKELEME

G = (V,E) gizgesinde Oznitelik matrisi H € RN*d
olsun. RDD tabanli deterministik maskeleme algoritmasi

dort temel adimda igletilmektedir.

A. Advm 1 — Benzerlik Hesabr ve Esikleme

Her (i,j) € E ayrit1 icin kosiniis benzerligi hesaplanir:

hi - h;

im(hy, hy) =
sim(fis 1) = 1Ty T

(9)
sim(h;, hj) < T esigini saglayan ayritlar heterofilik aday
olarak igaretlenir. 7 € [0, 1] veri setinin homofilik oranina
gore ayarlanan bir hiperparametredir.

B. Adwm 2 — RDD Topoloji Kontroli

Isaretlenen bir ayritin silinebilmesi icin iki kosul si-
nanir [2], [5]:

Ayrik Baskinlik — Baskinlik Kiimesi S: Once
greedy algoritmayla S C V baskinlik kiimesi hesaplanir.
Ardindan her v € V \ S i¢in su kogul dogrulanr: ya
Ju € S: d(u,v) =1 (dogrudan komsu) ya da Ju,w €
S, u#w: du,v) <2 A dw,v) <2 (iki farkh capa 2-
sigramada erigebilir). Bu kogul ihlal edildiginde ilgili ayrit
korunur.

izolasyon Kontrolii (Kisithilik): Silme sonrast
d0(G) > 1 kogulu saglanmahdir; yani higbir diigiimiin
derecesi 0’a diigmemelidir. Thlal durumunda ayrit yine
korunur.

C. Advm 8 — Hadamard Gincellemesi ile Maskeleme

Iki kosulu saglayan ayritlar icin Mgrpp € {0, 1}V*N
maske matrisi tretilir:
Arpp = A © Mppp + Aganal (10)

Seyrek matris carpimlar1 sayesinde zaman karmasgiklig
O(|V] + |E|) dir.

D. Advm 4 — Sanal Ayrit Ekleme ile Izolasyon Onarima

Maskeleme sonrasi izole kalan tepeler, Kisithlik ak-
siyomu geregi 2-sicrama kuralina goére S kiimesindeki
en uygun capa diigiime sanal ayrit ile baglanir. Sanal
ayrit adaylar: oncelikle 2-hop uzaklhigindaki S iiyelerinden,
ardindan herhangi bir S iiyesinden, son care olarak aktif
bagh diigiimler kiimesinden segilir.

E. 5 Digiimlii Cizge: Ornek Uygulama

V = {v1,v2,v3,v4,v5}; Sif A = {vy,v9,v3}, Siuf B
= {v4,v5}. Ayrit (vs, v4) heterofilik sinir1 olugturmaktadir.

01000
10100

A=0 1010 (11)
00101
00010

RDD algoritmas1 ayrik baskinlik ve kisithlik kontrol-
lerinden sonra su maske matrisini tiretir:

11111
11111
Mppp= |1 1 1 0 1 (12)
11011
11111
01000
10100
Ayeni=AO®Mgpp= 10 1 0 0 0 (13)
0000 1
00010

Her iki smif kendi i¢inde baglantisim korurken zararh
koprii yikilmistir. Tki simf bolgesinin yeterince bityiik ho-
mofilik alt ¢izgelere sahip olmasi nedeniyle Ag,na eklen-
mesine gerek kalmamaktadir.



F. 4 Digimli Yol Cizge: Izolasyon Riski ve Onarim
V = {v1,v9,v3,04}; {v1,02,v3} Simf A, {vg} Simf B.

01 0 0
1 0 1 0
A=1p 1 0 1 (14)
0 0 1 0
DropEdge (v3,v4)’1 silerek v4’i izole birakar:
01 0 O
1 01 0
= 1 '
Ak 010 0 < vy izole! (15)
0 0 0 O

RDD’nin Kisitlilik aksiyomu bu durumu o6nler; vy, giivenli
gapa vq'ye sanal ayritla baglamr [2], [5]:

ARDD = Amask + Asanal = (16)

S o= O
—_ = O
o O = O
oo = O

V. GUNCELLENMIS MESAJ ILETIM KURALI

RDD kisitlar: ve topolojik onarim uygulandiktan sonra
giincellenmis mesaj iletim kural:

H*Y = 0Dl (A © Miop + A HOW® )
(17)

e Mgrpp € {0,1}V*¥: Deterministik ikili maske ma-
trisi.

o Agana € {0,1}VXN: fzole diigiimleri capa diigiimlere
baglayan sanal ayrit matrisi.

. DRDD,ii = Zj (A ® MRDD + Asanal)ij: Yeniden hesa-
planan diyagonal derece matrisi.

e 0: ReLU gibi dogrusal olmayan aktivasyon fonksiy-
onu.

GCN baglaminda 6zellesmig bigim:

HY = o (Dpif ArppDgpHOWD ) (18)
Burada ARDD = (A ® MRDD + Asanal) + I'dir. GIN
baglaminda ise sum-agregasyonu korunur ve derece nor-
malizasyonu uygulanmaz:

I+1
R =MLPO [ 1+ D+ S wP ) (9)
JENRDD (4)

Burada NRDD(i) = {j : (i,j) € E, Mgpp,ij = 1} U
Nzana1(?), yani sadece RDD maskesinden gecen komsgu-
lar toplamda yer alir. Tim hesaplamalar seyrek matris
formatinda gerceklegtirildiginden toplam zaman karmasgik-
hig1 O(|V] + |E|) sinirlarinda kalmakta ve modelin 6lgek-
lenebilirligi korunmaktadir [1].

Digiim Siniflandirmasi: Modeller Arasi Karsilastirma
(WebKB — Texas)

%

Dogrulama Dogrulugu (Accuracy)

N———

Fig. 1. WebKB Texas veri seti lizerinde 100 epoch boyunca elde
edilen dogrulama dogrulugu karsilagtirmasi. RDD-GIN en ytksek
tepe dogruluguna (0.68) ulagmig ve DropEdge-GIN’in yagadig1 ani
¢Okiiglerden kaginmigtir.

VI. DENEYSEL KURULUM

A. Veri Setleri ve Gerekgeler

ZINC12k (Molgkiiler Regresyon): 12.000 molékiiler
cizgeden olugan bu veri setinde tepeler atomlari, ayritlar
kimyasal baglar1 temsil etmektedir. Bagar1 metrigi orta-
lama mutlak hata (MAE) olup daha diigiik deger daha iyi
performansa kargilik gelir.

WebKB Texas (Tepe Simiflandirmasi): 183 tepe
ve 309 ayrittan olugan bu veri seti, homofilik orani1 h ~
0.11 ile literatiirde standart GNN’lerin dogrudan bagarisiz
oldugu temel test yatag: olarak kabul gérmektedir. Bagari
metrigi simflandirma dogrulugu (accuracy) olup daha yiik-
sek deger daha iyi performansi géstermektedir.

Sentetik ¢SBM (Kontrol Deneyleri): Yumusak
gecis (contextual Stochastic Block Model) tizerine ku-
rulu sentetik ¢izgeler iki homofili rejiminde iiretilmigtir:
giiclii heterofilik (h=0.1) ve giiclii homofilik (h=0.9). Bu
deneyler, yontemin homofili eksenindeki davranigimi kon-
trollii bicimde izole etmeyi amaglamaktadir.

B. Model Konfigiirasyonlar:

Tim modeller 4 katmanli olarak yapilandirilmig; gizli
boyut 64, GAT igin ise 32 olarak ayarlanmigtir. Egitim
optimizer olarak Adam (Ir = 0.01, weight_decay = 5 x
10~*) kullamlmig, her model 100 epoch egitilmigtir. RDD
esik degeri 7 = 0.05 olarak belirlenmigtir.

VII. BULGULAR VE TARTISMA
A. WebKB Texas: Tepe Swnaflandirma Sonuglar

Sekil 1’te 100 epoch boyunca elde edilen dogrulama
dogrulugu egrileri sunulmaktadir.

Texas sonuglarini inceledigimizde birkag temel gozlem
6ne ¢ikmaktadir. RDD-GIN en yiiksek dogruluga (0.68)
ulagmistir; bu tepe noktasina yaklagik 67. epoch civarinda
erigilmis ve model bu degere deterministik topoloji
sayesinde ulagmigtir. RDD-GIN’in ilk 20 epoch’taki diisiik
baglangici (0.05 — 0.24), maskenin egitimin baginda



TABLE 1

WEBKB TEXAS — DoGRULAMA DoGruLuGu OzeTi (100 EPOCH)

Model Baslangic En yiiksek Egri karakteri -
Standard-GIN 0.27 0.63 Asin dalgali, ¢okusli 5
GCN 0.56 0.65 Gorece kararh 3
GAT 0.53 0.66 Istikrarh artig E
DropEdge-GIN 0.12 0.66 Sert dalgalanmalar, a]%
RDD-GIN 0.05 0.68

En kararl, en yiiks ¢

Sentetik cSBM Veri Seti (h=0.1)
Modeller Arasi Dogrulama Dogrulugu Karsilastirmasi

06

05

ZINC12k — Grafik Modeller Arasi

(val MAE)

Dogrulama MAE (1 daha iyi)

Fig. 2. ZINC12k veri seti tizerinde 100 epoch boyunca elde edilen
dogrulama MAE karsilagtirmasi. Standard-GIN yiiksek varyansa
kargin en diigik test MAE’sini iiretirken RDD-GIN neredeyse diiz
bir yakinsama sergilemis; bu durum homofilik grafta maskelemenin
asir1 agresif oldugunu gostermektedir.

topolojiyi ciddi bigimde yeniden gekillendirmesinden kay-
naklanmaktadir. Bu davranig, deterministik maskenin
“bnce yapiyl diizelt, sonra 6gren” ilkesini yansitmaktadir.

DropEdge-GIN, egitim boyunca yaklagik %20’lik yikici
performans ¢okiisleri sergilemigtir (0.64 — 0.25 ve 0.59 —
0.24 gibi). Stokastik maskelemenin kritik iletigim diigiim-
lerini gans eseri silmesiyle baglantisi kopan tepeler mesaj
iletiminden diglanmigtir. Bu tiir ani kirilmalar, giivenilir-
ligin 6n planda oldugu uygulamalar i¢in kabul edilemez
bir zayiflik olugturmaktadir.

GCN ve GAT gorece kararli seyretmis ancak RDD-
GIN’in tepe degerini (0.65 ve 0.66) gecememigtir. Her iki
model de istemeden giriiltii tasiyan heterofilik ayritlar
iizerinden bilgi yaymaya devam etmektedir. Standard-
GIN heterofilik yapida beklendigi gibi tutarsiz ve diisiik
dogruluk sergilemis; egitimin son béliimiinde belirgin bir
¢okiis yagamistir.

B. ZINC12k: Molékiiler Regresyon Sonug¢lar

Sekil 2te 100 epoch boyunca elde edilen dogrulama
MAE egrileri sunulmaktadir.

ZINC12k, homofilik bir veri setidir ve tiim kimyasal
baglar anlamh bilgi tasimaktadir. Karbon (C)-Oksijen
(O) veya Karbon-Azot (N) arasindaki baglar baglangig
Oznitelik uzaymda kosiniis benzerligi diigiik goriinse de
reaktivite tahmini agisindan kritik 6nem tagimaktadir.

Standard-GIN, en diigiik test MAFE’sini iiretmistir
(0.5490). Tiim baglar1 korumasi, reaktivite bilgisinin ek-
siksiz iletilmesini saglamaktadir. Yiiksek varyans (bazi
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Fig. 3. Sentetik ¢SBM (h=0.1) veri seti tizerinde modeller arasi
dogrulama dogrulugu karsilagtirmasi. Sentetik (Gauss) oznitelik
dagilimlarinda kosiniis tabanli ayirt edicilik zayifladigindan RDD
maskesinin kazanimi sinirli kalmaktadir.

epoch’larda 3.25 degerine kadar ¢ikan ani patlamalar) ise
GIN’in maskeleme olmadan homofilik grafta yasadig: gra-
dient instability’nin gostergesidir. RDD-GIN (Test MAE:
0.9288) bu veri setinde bagarisiz olmugtur. Maskeleme,
ayni zamanda anlamli olan heteroatom baglarini silmekte;
model tiim egitim boyunca =~ 0.90 diizeyinde diiz bir MAE
egrisi tiretmektedir. DropEdge-GIN (Test MAE: 0.9363),
RDD-GIN ile benzer seviyede kotii performans gostermis;
46. epoch civarindaki MAE tepesi (= 1.60) bu kirilganhgin
somut kanitidir.

C. Sentetik ¢SBM (Heterofilik, h=0.1)

Sekil 3’te gliclii heterofilik kurulumdaki dogrulama
dogrulugu egrileri sunulmaktadir.

Bu kontrollii kurulumda GCN (0.770) ve GAT (0.750)
en yiiksek tepe degerlerine ulagmig; RDD-GIN (0.710) ve
DropEdge-GIN (0.720) ise yakin bir banda yerlegmistir.
Bu sonug, RDD’nin temel mekanizmasi olan kosiniis benz-
erligi esiklemesinin, ger¢ek metin 6znitelikli (bag-of-words)
WebKB Texas ¢izgesinden farkh olarak, sentetik cSBM’nin
Gauss dagilimh 6znitelik uzayinda heterofilik ayritlar
ayirt etmekte daha az bilgilendirici olmasindan kaynaklan-
maktadir. Standard-GIN ise (0.560) bu rejimde de en
zaylf model olarak kalmig, heterofilik gradient instabil-
ity’nin sentetik veride de gecerli oldugunu dogrulamigtir.
Dolayisiyla RDD’nin en belirgin kazanimi, anlamli 6znite-
lik benzerligi tasiyan gergek heterofilik veri setlerinde
(Texas) ortaya ¢ikmaktadir.

D. Sentetik ¢SBM (Homofilik, h=0.9)

Sekil 4’te giiclit homofilik kurulumdaki sonuglar goster-
ilmektedir.

Giiglii homofilik rejimde tiim modeller hizla doygun-
luga ulagmigtir: Standard-GIN, GCN, GAT ve RDD-GIN
0.990, DropEdge-GIN ise 1.000 tepe degerine erigmigtir.
Bagh tepelerin neredeyse tamaminin aym simifa ait oldugu
bu kurulumda mesaj iletimi dogrudan smf i¢i 6zellik-
leri pekisgtirmekte, herhangi bir maskeleme veya silme



TABLE II

WEBKB TEXAS

DOGRULAMA Do&ruLuGu OzeTi (100 EPocH)

Model Baslangic¢ En yiiksek Egri karakteri
Standard-GIN 0.27 0.63 Agir1 dalgali, ¢okisli
GCN 0.56 0.65 Gorece kararh
GAT 0.53 0.66 Istikrarh artig
DropEdge-GIN 0.12 0.66 Sert dalgalanmalar, ani ¢okiis
RDD-GIN 0.05 0.68 En kararli, en yiiksek tepe
TABLE III

ZINC12Kk — TeST MAE OzETI
Model Test MAE Val MAE egrisi
Standard-GIN 0.5490 Dalgali, anlik patlamalar
GAT 0.7001 Orta seviyede
GCN 0.8242 Dar bant, kararh
RDD-GIN 0.9288 Neredeyse diz (= 0.90)
DropEdge-GIN 0.9363 Dalgali, en yiiksek hata

Sentetik cSBM Veri Seti (h=0.9)
Modeller Arasi Dogrulama Dogrulugu Karsilastirmas:

Dogrulama Dogrulugu (Val Accuracy)

—e— Standard-GIN (Max: 0.990)
04 GCN (Max: 0.990)
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Fig. 4. Sentetik ¢cSBM (h=0.9) veri seti tizerinde modeller arasi
kargilagtirma. Tiim modeller hizla doygunluga (x0.99) ulagmakta;
homofilik rejimde maskelemenin gereksiz oldugu goriilmektedir.
DropEdge-GIN’in derin gegici ¢okiisleri stokastik silmenin kararlhilik
riskini yansitmaktadir.

iglemi gereksiz hale gelmektedir. RDD-GIN’in homofilik
kurulumda diger modellerle eg performans sergilemesi,
maskenin bu rejimde “zarar vermeyen ama gerekli ol-
mayan” bir miidahaleye dontstiigiinii; DropEdge-GIN’in
yagadigr derin gegici ¢okiigler (~0.33 ve ~0.64) ise
stokastik silmenin doygun rejimde dahi kararlilik riski
tagidigini gostermektedir.

E. Deterministik vs. Stokastik ve Heterofilik vs. Homofilik

Tim deneyler birlikte degerlendirildiginde ii¢ kritik
bulgu 6ne ¢ikmaktadir:

1) RDD yontemi heterofiliye 6zgii bir regiilar-
izasyondur. Gergek heterofilik veri seti Texas'ta (h ~
0.11) en yiiksek tepe dogrulugunu (0.68) ve en kararli
egriyi tiretirken, ZINC12k’da (homofilik) ciddi underfitting
sergilemigtir (Test MAE: 0.9288). Sentetik kontroller bu
eksenin altimi ¢izmektedir: homofilik (h=0.9) kurulumda
tiim yontemler doygunlagirken, heterofilik (h=0.1) sen-

tetik kurulumda RDD’nin kazanimi 6znitelik benzerligi
sinyaline baghdir. Yontemin homofilik grafta kullanilmasi
onerilmemektedir.

2) Deterministik maskeleme, stokastik silmeye
kiyasla daha giivenilir bir alt simr (worst-case
guarantee) sunar. Texas deneyinde DropEdge-GIN’in
yagadigr ani ¢okiigler (0.64 — 0.25 gibi) ve sentetik ho-
mofilik kurulumdaki derin diigiigler, giivenilirligin 6ncelikli
oldugu biyoinformatik ve siber giivenlik uygulamalar: igin
kabul edilemez bir risktir.

3) Homofilik grafta maskeleme zararl, salt mesaj
iletimi yeterlidir. ZINC12k’da yalnizca Standard-GIN
bagarili olmug; hem RDD-GIN hem DropEdge-GIN = 0.93
seviyesinde kalarak GCN ve GAT’1n da gerisinde kalmigtur.
Sentetik ~=0.9 kurulumunda ise tiim yontemlerin es doy-
gunluga ulagmasi, maskeleme yontemlerinin homofilik veri
setlerinde en iyi durumda nétr, en kétit durumda zararh
oldugunu agikga ortaya koymaktadir [1].

VIII. SoNug

Bu rapor, GNN mimarilerinin heterofilik karar sinirlari
iizerindeki yapisal zafiyetlerini kapsamli bigcimde incelemis
ve Kisith Ayrik Baskinlik (RDD) parametresine dayanan
deterministik bir topolojik maskeleme yontemi sunmustur.
Caligmanin t¢ temel katkisi su sekilde 6zetlenebilir:

1) Deterministik Regiilarizasyon: RDD
maskelemesi, hangi ayritin silinecegini kosiniis benzerligi
esiklemesi, greedy baskinlik kiimesi hesabi ve RDD
aksiyomlar1 araciligiyla matematiksel olarak belirler;
rastlantisallk tamamen ortadan kalkar [1]. Texas
deneyinde bu yaklagim, DropEdge-GIN’in yagadigi ani
¢okiigleri engelleyerek en yiiksek tepe dogrulugunu (0.68)
ve en kararl yakinsamay: saglamigtir.

2) Yapisal izolasyon Korumasi: RDD’nin 2-sicrama
capa garantisi ve sanal ayrit ekleme mekanizmasi,
maskeleme sonrast hicbir diigiimiin mesaj iletiminden



tamamen diglanmamasim saglar [5]. Bu ozellik, DropE-
dge’in zincir yapilarda diigimleri izole birakabilmesi soru-
nunu kokten ¢ozmektedir.

3) Kapsam Smirhihgi — Heterofiliye Ozgii
Tasarim: ZINC12k ve sentetik h=0.9 deneyleri,
RDD maskelemesinin homofilik ¢izgelerde performansi
diigiirdligiinii ya da en iyi durumda nétr kaldigini ortaya
koymusgtur. Bu bulgu, yontemin evrensel bir iyilestirici
degil, heterofiliye 6zgii bir regilarizasyon oldugunu net
bi¢cimde kanitlamaktadir.

Gelecek caligmalarda oncelikli aragtirma yonleri olarak
sunlar ongorillmektedir: (i) esik degeri 7'nun adaptif
bigimde o&grenilmesi, (ii) ZINC gibi homofilik/karma
graflar igin bag tipini (edge type) dikkate alan yumusgak
RDD varyantlar1 ve (iii) daha biyiik 6lgekli heterofilik
benchmark veri setleri (ogbn-arxiv, Actor, Chameleon)
lizerinde degerlendirmeler.
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