GRAPH NEURAL NETWORKS - GEOMETRIC DEEP LEARNING

Her Komsu Ayni Dili Konusmaz

Sheaf Neural Networks ile GNN’lerin Sinirlarini Asmak
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Birbirine bagl verilerle calisirken ilk aklimiza gelen seylerden biri Graph Neural Networks, yani
GNN’ler oluyor. Sosyal aglardan molekdillere, ulagsim sistemlerinden bilgi aglarina kadar pek ¢ok
problemde GNN’ler, digtimler arasindaki iliskileri kullanarak glicli temsiller 6grenebiliyor.

Ama burada gézden kacan kiglk bir varsayim var:
Komsu diigiimlerin bilgilerini dogrudan birbirleriyle karsilastirabilecegimizi varsayiyoruz.
Peki ya bu dogru degilse?

Bir diistiniin: Bir grafikteki her diigim kendi yerel koordinat sistemine, kendi 6zellik uzayina veya
kendi bilgi yorumlama bicimine sahip olsaydi ne olurdu? Bir diigtimden digerine bilgi génderirken bu
bilgiyi oldugu gibi tasimak yerine, 6nce donistlirmek gerekseydi?

iste tam bu noktada Sheaf Neural Networks (SNN) devreye giriyor.

Sheaf Neural Networks, grafik Gzerindeki bilgiyi yalnizca “komsudan komsuya mesaj gonderme”
problemi olarak gérmek yerine, farkli yerel bilgi uzaylari arasindaki uyumu ve déniisiimii
modellemeye calisiyor.

Baska bir ifadeyle, GNN’lerin sordugu:
“Komsumdan ne 6grenebilirim?”
sorusuna ek olarak Sheaf Neural Networks sunu soruyor:

“Komsumun bilgisini kendi diinyamda nasil yorumlamaliyim?”

GNN’ler Grafikleri Nasil Anlar?

Once temel noktaya geri dénelim.
Bir grafik diisiinelim. Ornegin bir sosyal ag:

¢ insanlar > Node
e Arkadaslik iliskileri > Edge

e insanlarin 6zellikleri > Node Features

Ali'nin Ayse ile, Ayse’nin de Mehmet ile baglantisi olsun.



Bir GNN, Ali'nin yalnizca kendi 6zelliklerine bakmakla kalmaz. Komsularindan gelen bilgileri de
kullanir.

Temel fikir kabaca soyledir:

Node - Komgularindan mesaj alir - Mesajlari birlestirir - Yeni temsil olusturur
Matematiksel olarak bunu basitlestirerek soyle ifade edebiliriz:

A+ = UPDATE( A/, AGGREGATE({ A4V : ue Mv) }))

Burada /A, bir node’un temsilini, M(v) ise o node’un komsularini ifade ediyor.
Mantik oldukca sezgisel:
“Benim kim oldugumu anlamak icin kimlerle baglantili olduguma da bakmaliyim.”
Ve bu yaklasim gercekten gicli. Fakat isin icinde kiiclik bir varsayim sakli.

Komgularin iirettigi bilgileri ayni temsil uzayinda toplayabiliyor muyuz?

iste Sheaf Neural Networks’iin hikayesi tam burada bashyor.

Biitiin Node’lar Ayni Dili mi Konusuyor?

Bir sinifta ¢ farkl uzman oldugunu disiinelim: bir miihendis, bir doktor ve bir ekonomist ayni
probleme bakiyor.

Uctiniin de elinde degerli bilgiler var. Ancak kullandiklari kavramlar, 6lgiim bicimleri ve olaylari
yorumlama sekilleri birbirinden farkh.

Simdi bu (g kisinin bilgilerini oldugu gibi toplayip ortalamasini aldigimizi distiniin. Sonug buyilk
ihtimalle pek anlaml olmayacaktir.

Cunkl problem bilginin eksik olmasi degil:
| Bilginin farkl uzaylarda temsil edilmesi.

Grafiklerde de benzer bir durum ortaya cikabilir. Klasik message-passing yaklasimlarinda node’lardan
gelen embedding’leri toplamak olduk¢a dogal gorindr:

| “Komsularin bilgilerini al, aggregate et ve yeni node temsilini olustur.”

Fakat her node’un bilgisi ayni sekilde yorumlanmak zorunda degil. Bir node’dan digerine bilgi
aktarilirken:

o Olcek degisebilir,

e yon degisebilir,

¢ koordinat sistemi degisebilir,

o temsil uzayi degisebilir,



e iliskinin kendisi bir donisim gerektirebilir.
Dolayisiyla asil soru artik sadece “hangi bilgi geliyor?” degildir.

“Bu bilgi geldiginde onu nasil yorumlamaliyim?”

Sheaf Nedir?

Burada matematigin biraz daha derinlerine iniyoruz.

Sheaf, farkl yerel alanlarda bulunan bilgilerin birbiriyle nasil iliskilendirilecegini ve nasil tutarli hale
getirilecegini modellemek icin kullanilan matematiksel bir yapidir.

Bu tanim ilk bakista biraz soyut gelebilir. O ylizden bunu grafik tGzerinden distinelim.

Bir Sheaf yapisinda temel olarak her node igin bir stalk bulunur. Stalk’i, o node’un sahip oldugu yerel
bilgi uzayi gibi diistinebiliriz. Yani:

Node - Stalk

Ama is burada bitmiyor. Node’lar arasindaki edge’ler lizerinden bilgi aktarilirken, bu bilginin nasil

donusturilecegini belirleyen restriction map adi verilen dontsimler devreye giriyor.

Basitlestirirsek:
Pu—e: F(u) = F(€)
ve
Pr-e: F(v) > F(e)

Burada F(u) ve F(v) node’larin yerel bilgi uzaylarini; F(e) ise edge tzerinde ortaklastirilan bilgi
uzayini temsil ediyor.

Bu noktada ¢ok 6nemli bir fikir ortaya cikiyor:

Bilgiyi dogrudan toplamak yerine, énce karsilastirilabilir hale getiriyoruz.

GNN’den Sheaf Neural Network’e Gegis

Simdi iki yaklasimi yan yana koyalim. Klasik GNN’in temel yaklasimi:
Node -> Message - Aggregation - Updated Node
Sheaf Neural Network yaklasiminda ise tablo biraz degisiyor:

Node - Yerel Bilgi - Edge Uzerinden Déniisiim - Uyumlastirma > Updated Node

Yani edge artik sadece “bu iki node arasinda baglanti var” anlamina gelmiyor. Ayni zamanda:



“Bu iki node’un bilgisi birbirine nasil déniistiiriilmeli?”

sorusuna da cevap verebiliyor.

Bu oldukga 6nemli bir fark. Clinki grafik yapisinin yalnizca kim kime bagh? bilgisini degil, ayni
zamanda bu baglanti lizerinden bilgi nasil iliskilendirilmeli? bilgisini de tasimasina izin veriyoruz.

Restriction Map: Edge’ler Artik Sadece Baglanti Degil
Sheaf yaklasiminin en 6nemli kavramlarindan biri restriction map. Bunu bir “ceviri mekanizmasi” gibi
duslinebiliriz.

Ali Tiirkge konusuyor, Ayse ingilizce konusuyor olsun. Ali’nin séyledigini Ayse’nin diinyasina
dogrudan aktarmak yerine dnce bir g¢eviri yapiyoruz.

Grafikte de benzer bir mantik var. Bir node’un temsili x,, olsun. Bu bilgi edge (izerinden baska bir
ortak uzaya tasinirken:

Pue(Xu)
haline geliyor. Diger node icin de:
Pre(Xv)
elde ediyoruz. Artik iki bilgi, edge’in tanimladigi ortak baglam icerisinde karsilastirilabilir.

Bu nedenle Sheaf Neural Networks’l sezgisel olarak soyle distnebiliriz:

GNN komsular arasinda bilgi tasir. Sheaf Neural Network ise bu bilginin tasinirken nasil
déniistiiriilecegini de modellemeye calisir.

Peki Bunun GNN’lere Katkisi Ne?

Burada Sheaf Neural Networks’lin asil degerini gorebiliyoruz.

1. Yerel Temsilleri Modelleyebilmek

Klasik GNN’lerde node embedding’lerinin ayni genel temsil uzayinda ele alinmasi oldukg¢a yaygindir.
Sheaf yaklasimi ise her node’un kendi yerel bilgi uzayina sahip olmasina izin verir.

Bu, 6zellikle geometrik veya iliskisel yapinin karmasik oldugu problemlerde dnemli olabilir.

2. Edge’lere Daha Fazla Anlam Kazandirmak

Klasik bir grafikte edge ¢cogu zaman “u ile v arasinda baglanti var” der. Sheaf yaklasiminda edge ayni
zamanda:

“u’daki bilgiyi v ile karsilastirirken su déniisiimii kullan.”



diyebilir. Bu, grafigin geometrik yapisinin daha zengin sekilde modellenmesini saglayabilir.

3. Heterophily Problemlerine Farkli Bir Bakis

GNN'’lerde 6nemli problemlerden biri heterophily. Basitce ifade edersek: komsu node’lar her zaman
birbirine benzemez.

Ornegin bir sosyal agda iki kisinin arkadas olmasi, onlarin ayni dzelliklere sahip oldugu anlamina
gelmez. Hatta bazi grafiklerde farkli 6zelliklere sahip node’larin birbirine baglanmasi yapinin 6nemli
bir parcasidir.

Klasik message passing yaklasimi komsularin benzerligine fazla yaslandiginda problem yasayabilir.
Sheaf yaklasimi ise daha esnek bir bakis sunar:

Komsularin ayni olmasi gerekmiyor. Onemli olan aralarindaki iliskinin nasil
déniistiiriildiigiinii modelleyebilmek.

Grafiklerde “Yerel Geometri” Neden Onemli?

Burada konu biraz daha ilging hale geliyor.

Bir grafigi yalnizca diiglimler ve baglantilardan olusan bir veri yapisi olarak disiinmek kolaydir. Ama
gercekte bircok grafik, kendi icerisinde farkli yerel yapilar barindirir.

Bir trafik agi diisiiniin. istanbul’daki iki yolun iliskisi ile bir metro agindaki iki istasyonun iliskisi ayni
sekilde yorumlanmayabilir. Bir molekiilde iki atom arasindaki bagin anlami, bir sosyal agdaki iki kisi
arasindaki baglantiyla ayni degildir.

Yani “edge = sadece baglant1” demek bazen yetersiz kalabilir.

Sheaf yaklasimi bu baglantinin arkasindaki yerel doniisiimii ve geometrik iliskiyi de modellemeye
¢alisir. Bu nedenle Sheaf Neural Networks, Geometric Deep Learning perspektifinde oldukga ilging
bir yere oturuyor.

Sheaf Laplacian: Grafigin Matematigini Degistirmek

Sheaf yaklasiminin yalnizca message passing mekanizmasina yeni bir katman eklemekten daha derin
bir tarafi var. Burada Sheaf Laplacian kavrami devreye giriyor.

Klasik grafiklerde Laplacian, node’lar arasindaki iliskilerin yapisini analiz etmek icin temel araglardan
biridir. Sheaf Laplacian ise bu fikri, node’lar arasindaki bilgi donlisiimlerini de hesaba katacak sekilde
genisletir.

Basitlestirilmis olarak su sekilde ifade edilebilir:

Lr=06"6



Buradaki &, node’lar ile edge’ler arasindaki sheaf yapisinin uyumsuzluklarini temsil eden bir operatér
olarak duslintlebilir.

Bunun bize soyledigi sey oldukca glizel:

Grdfikte yalnizca “kim kime bagh?” sorusunu degil, “bu baglanti iizerindeki bilgiler ne
kadar tutarhi?” sorusunu da sorabiliyoruz.

Bu da Sheaf Neural Networks’lin arkasindaki matematiksel fikrin neden klasik message passing’den
daha zengin oldugunu gosteriyor.

Sheaf Neural Network’ler Nasil Ogreniyor?

Buraya kadar sheaf’in ne oldugunu anlattik. Peki model bu dénistimleri nereden biliyor?

iste burada 6grenilebilir parametreler devreye giriyor. Restriction map’ler sabit olmak zorunda degil;

model, egitim sirasinda bu doniisiimlerin parametrelerini 6grenebilir.
Ornegin bir edge icin sdyle bir déniisim diistinilebilir:

Pue(X) = Wiex
Buradaki W, model tarafindan 6grenilen bir donlisim matrisi olabilir.

Dolayisiyla ag yalnizca “komsudan gelen bilgiyi nasil birlestireyim?” sorusunu 6grenmiyor. Ayni
zamanda:

“Komsunun bilgisini benim bilgi uzayimda nasil déniistiirmeliyim?”
sorusuna da veri lizerinden cevap ariyor. Bu, Sheaf Neural Networks’(in en dikkat cekici taraflarindan
biri.

Her Seyin Bir Bedeli Var

Buraya kadar Sheaf Neural Networks kulaga oldukga gicli geliyor. Ancak bilimsel agidan 6nemli olan

nokta su:

Aksine, daha zengin bir modelleme giicl beraberinde yeni zorluklar getiriyor.

Daha Karmasik Bir Yapi

Klasik bir GNN’e gore 6grenilecek donlisimlerin sayisi ve yapisi artabilir. Node embedding’lerine ek
olarak edge bazl donlisimlerin modellenmesi hesaplama ve optimizasyon maliyetini artirabilir.

Egitim Kolay Degil



Modelin yalnizca node 6zelliklerini degil, aralarindaki donistimleri de 6grenmesi optimizasyon
sirecini daha karmasik hale getirebilir.

Her Problem Sheaf Gerektirmez

Eger grafiginizdeki node’lar zaten ayni temsil uzayinda dogal bicimde karsilastirilabiliyorsa, sheaf
yapisinin getirdigi ek karmasiklik gereksiz olabilir.

Yani mesele “Sheaf Neural Networks her zaman daha iyidir” degil. Asil mesele:

“Problemimizde yerel temsil farkliliklarini ve edge bazli déniisiimleri modellemek
gercekten gerekli mi?”

sorusudur.

GNN’den SNN’e Bakinca Ne Degisiyor?

Simdi butiin hikayeyi tek bir tabloda dusiinelim.

Yaklagim Temel Soru

GNN Komsularimdan hangi bilgileri 6grenebilirim?
Message Passing GNN Komsularin mesajlarini nasil aggregate edebilirim?
Sheaf Neural Network Komsularin bilgilerini hangi doniistimle karsilastirmaliyim?

Bu fark kugtik gibi gorlinse de aslinda oldukga temel. GNN graph structure lzerinden 6grenir. Sheaf
Neural Network ise buna local representation + relation-dependent transformation katmanini
ekler.

Dolayisiyla Sheaf Neural Networks’ti GNN’lerin “bir sonraki versiyonu” olarak gérmekten ziyade,
GNN’lerin temsil ve bilgi aktarimi konusundaki varsayimlarini genigleten bir yaklasim olarak
disinmek daha dogru olur.

Gelecek Nereye Gidiyor?

Yapay zeka arastirmalarinda son yillarda 6nemli bir degisim yasaniyor. Uzun slire modelleri
bliylitmeye odaklandik: daha fazla parametre, daha fazla veri, daha fazla katman, daha fazla
hesaplama.

Ancak artik baska bir soru da giderek 6nem kazaniyor:



Bir model yalnizca daha fazla bilgi 6grenmek yerine, bilginin yapisini daha dogru
anlayabilir mi?

Graph Neural Networks bize verinin baglantilarindan 6grenmeyi 6gretti. Geometric Deep Learning,
bu baglantilarin altinda yatan yapiya daha fazla odaklandi. Sheaf Neural Networks ise bir adim daha
ileri giderek su soruyu glindeme getiriyor:

“Baglanti yalnizca iki noktayi birbirine baglayan bir ¢izgi mi, yoksa bilginin bir
noktadan digerine nasil déniistiiriilecegini de belirleyen matematiksel bir yapi mi?”

Eger ikinci secenek dogruysa, grafikler artik yalnizca node + edge degildir. Ayni zamanda:
Node + Local Space + Relation + Transformation

haline gelir. Ve bu bakis acisi, 6zellikle heterojen, geometrik ve iliskisel yapisi karmasik veri
kiimelerinde yeni modelleme imkanlari sunabilir.

Son SOz

Sheaf Neural Networks’( anlamanin en kolay yolu aslinda tek bir soruda yatiyor:
| “Komsumun bilgisini neden oldugu gibi almak zorundayim?”

Klasik GNN’ler, grafik tizerindeki baglantilari kullanarak komsulardan bilgi toplamamizi sagladi. Sheaf
Neural Networks ise bu siirece daha ince bir soru ekledi:

| “Peki bu bilgi benim bulundugum yerde ne anlama geliyor?”

iste sheaf yaklasiminin temel fikri burada yatiyor. Node’lar kendi yerel bilgi uzaylarina sahip olabilir.
Edge’ler yalnizca baglanti degil, donlisim bilgisi tasiyabilir. Ve bir grafigin yapisi yalnizca baglantilarin
varligindan degil, bu baglantilar Gzerinden bilginin nasil iliskilendirildiginden de olusabilir.

Belki de grafik tabanh yapay zekanin geleceginde asil mesele daha fazla node veya daha fazla edge
degil: baglantilarin ne anlama geldigini daha iyi anlayabilmek.

Cunkil gercek diinyada insanlar, sehirler, molekiiller veya sistemler yalnizca birbirine bagli degildir.
Birbirlerini doniistirirler.

Ve Sheaf Neural Networks’{in sordugu soru tam olarak budur:
Bir bilgiyi baska bir yere tasidigimizda, o bilgi hélé ayni bilgi midir?

Belki de cevap, yapay zekanin grafikleri nasil gordiiglinti degistirecek kadar 6nemlidir.

Al DEEP- DIVE serisinde, yapay zekdnin yalnizca ne yaptigini degil, bunu miimkiin kilan matematiksel
fikirleri de kesfetmeye devam edecediz.

Bir sonraki yazida gériismek (izere.



