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Node Annotation Strategies for
Semi-Supervised Learning on Graphs

Graph neural networks (GNNs) are increasingly used
in domains such as fraud and anomaly detection, where
only a small fraction of nodes can realistically be la-
beled. This paper examines how the allocation of a fixed
labeling budget affects the predictive performance of
GNN's trained in a semi-supervised setting. We evaluate
(i) the relationship between the fraction of labeled nodes
and downstream performance, (ii) the trade-off between
hard, abstaining, and soft labeling strategies under vary-
ing annotator reliability, modeled through a target area
under the receiver operating characteristic curve (ROC-
AUC), and (iii) the effect of label placement heuristics
(random, hub-first, outlier-first and community-first) on
predictive performance under a fixed labeling budget.
Experiments are conducted across a benchmark suite
of homogeneous and heterogeneous, homophilic and
heterophilic graph datasets, using a graph convolutional
network (GCN). Our results offer practical guidance on
how to spend a limited labeling budget most effectively
when annotating graph-structured data.

1 Uvod

Podatki, organizirani v obliki grafov, so vseprisotni: so-
cialna omreZja, citatni grafi, omreZja transakcij, bioloske
interakcije in Se mnogo drugih sistemov naravno opisu-
od tabelari¢nih podatkov, kjer so primeri med seboj ne-
odvisni, graf eksplicitno kodira relacijsko strukturo med
primeri, ki je klasi¢ni modeli strojnega ucenja ne morejo
izkoristiti [2]. Grafovske nevronske mreze (angl. graph
neural networks, GNN) so se v zadnjih letih uveljavile
kot standardno orodje za u€enje na takih podatkih, saj z
mehanizmom sporocanja med sosednjimi vozli$¢i zaja-
mejo tako lastnosti posameznega vozlisca kot tudi struk-
turo njegove okolice [1].

Posebej pomembno je podrocje odkrivanja prevar,
anomalij in kaznivih dejanj, kjer so entitete (uporabniki,
transakcije, raCuni) praviloma med seboj povezane,
sumljivo obnaSanje pa se pogosto kaZe prav v strukturi
teh povezav, ne le v lastnostih posameznega vozlisca [3].
V takih okoljih je pridobivanje oznak (npr. potrjenih
primerov prevare) drago, pocasno in pogosto zahteva
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strokovno znanje, zaradi Cesar je deleZ oznacenih vozli§¢
v praksi izjemno majhen [4].

Grafovsko strukturirani podatki imajo pri tem edin-
stveno lastnost: neoznacena vozlis¢a lahko kljub odso-
tnosti oznake bistveno prispevajo k informativnosti na-
povedi za ciljno (oznaceno) vozlisce, saj nosijo informa-
cijo o strukturi okolice in se preko sporocanja med vo-
zIi$¢i prenasajo v reprezentacijo sosednjih, oznacenih vo-
zIliS¢ [5]. GNN je zato mogoce nauciti na celotnem grafu,
tudi ¢e je oznaka znana le za majhen del vozlis¢; preo-
stanek grafa Se vedno prispeva k u€enju strukturnih re-
prezentacij [5]. V praksi je tako polnadzorovano ucenje
(angl. semi-supervised learning) najnaravneje realizirano
tako, da napovedni model izvede prehod naprej (angl.
forward pass) ez celoten graf, napako pa nazaj razSirimo
(angl. backpropagate) le iz tistih vozlis¢, ki imajo na vo-
ljo oznako [5].

V tem prispevku se osredoto¢imo na vprasanje, kako
naj se omejen proracun za oznacevanje ¢im bolje izkori-
sti. Zanima nas, ali obstajajo prakse, smernice ali hevri-
stike, ki lahko izboljSajo napovedno zmogljivost modela
zgolj s strategijo razporeditve tega proracuna; brez spre-
membe arhitekture modela ali koli¢ine podatkov.

Vprasanje, katera vozlis¢a oznaliti pri omejenem
proracunu, spada na podro¢je aktivnega ucenja (angl.
active learning). Na grafih se izbira obi¢ajno opira na
negotovost napovedi, reprezentativnost in strukturne
lastnosti grafa, kot je centralnost [6, 7], novejSa dela
pa dajejo prednost raznolikosti izbranih vozlis¢ — prek
particioniranja grafa na skupnosti [8] ali maksimizacije
vpliva izbranega vozli§¢a na preostanek grafa [9].

Vzporedno se obravnava tudi nezanesljiv, Sumni ano-
tator (angl. noisy annotator): moZnost abstinence je bila
v splosnem okolju prvi¢ formalno uvedena kot lastna ka-
tegorija odziva [10], kasneje razSirjena na kombinacijo
poceni in zanesljivega anotatorja [11] ter prilagojena za
nizek proracun za oznacevanje [12]. Na grafih se neza-
nesljivost uposteva pri izbiri vozliS¢ prek ocene zaneslji-
vosti vpliva [13] ali pri obliki same oznake, kjer namesto
trde razvrstitve zadostuje spros¢en, mehkejsi odziv [14].

Navedena dela praviloma obravnavajo eno samo
idejo na ozkem naboru citatnih omreZij; v tem prispevku
vprasanji proracuna in zanesljivosti anotatorja obrav-
navamo vzporedno, na SirSem in raznolikejSem naboru
podatkovnih mnozic. Prispevki tega dela so:



* Pregled in priprava nabora primerjalnih podatkov-
nih mnoZic, ki zajemajo tako homogene kot hete-
rogene grafe ter grafe z visoko in nizko homofilijo.

* Analiza razmerja med deleZem oznacenih vozliS¢
(proratunom za oznacevanje) in napovedno zmo-
gljivostjo modela.

e Primerjava strategij oznaCevanja v razmerah,
ko strokovnjak (anotator) ne more z gotovostjo
dolociti pravilnega razreda vozlis¢a (brez znatno
vecjega vlozka Casa). Primerjamo, ali je bolje (a)
oznaciti vozli§ce s trdo oznako kljub negotovosti in
s tem tvegati napacno oznako, (b) vozlisce izpustiti
iz oznacevanja (abstinenca) in s tem zmanjSati
Stevilo oznak pri enakem proracunu, ali (c) podati
mehko oznako, ki izraZa ocenjeno verjetnost
posameznega razreda. Pristope primerjamo pri
razli¢nih stopnjah “teZavnosti”oznacevanja.

* Raziskava, ali lahko hevristike za razporeditev
oznak po grafu izboljSajo kakovost naucenega
modela pri enakem proracunu oznacevanja. Pri-
merjamo nakljuno razporeditev, razporeditev
po vozlis¢ih z visoko stopnjo (hub-first), nizko
stopnjo (outlier-first), ter razporeditev, skon-
centrirano znotraj gosto povezanih skupnosti
(community-first).

2 Metodologija

Kot osnovno arhitekturo GNN v eksperimentih upora-
bljamo grafovsko konvolucijsko mreZo (angl. graph con-
volutional network, GCN) [15], ki v vsakem koraku agre-
gira znacilke sosednjih vozIliS¢ s simetri¢nim normalizi-
ranim povzetkom in jih transformira z nauceno utezno
matriko.

2.1 Vzorcenje sosedov po vzoru GraphSAGE

Ucenje GNN na celotnem grafu (full-batch) postane pri
velikih grafih racunsko in pomnilniSko neobvladljivo.
Namesto tega uporabimo mini-paketno ucenje po vzoru
GraphSAGE [16]: za vsak paket ciljnih vozli§¢ vzor¢imo
le del njihove L-skokov oddaljene okolice, pri ¢emer
za vsako plast ¢ vnaprej dolo¢imo najvecje Stevilo
vzoréenih sosedov (fanout fy). Za validacijo in testiranje
uporabimo f; = oo, kar zagotovi natancen, nestohasti¢en
izracun napovedi.

2.2 Eksperimentalna postavitev
2.2.1 Delitev podatkov

Za vsako podatkovno mnoZico ciljna (klasificirana) vo-
zliS¢a razdelimo na uc¢no, validacijsko in testno mnoZico
s stratificiranim vzorCenjem, ki ohranja deleze razredov
znotraj vsake mnoZice enake deleZem v celotni ciljni po-
pulaciji vozlis¢. V vseh eksperimentih uporabimo raz-
merje delitve 6 : 1 : 1 (ucna : validacijska : testna
mnoZzica), kar ustreza priblizno 75% / 12,5% / 12,5 %
ciljnih vozli§¢. Za zagotavljanje ponovljivosti rezultatov
pri vseh eksperimentih, ki zahtevajo veckratne ponovi-
tve, uporabimo enak nabor petih naklju¢nih semen. Stra-
tificirano vzorcenje je kontrolna predpostavka za namen
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primerljivosti rezultatov; v praksi anotator porazdelitve
razredov v celotni populaciji pogosto ne pozna vnapre;.

2.2.2 Optimizacija in ucenje

Modele u¢imo z optimizatorjem Adam, z zgodnjo usta-
vitvijo (early stopping) glede na izbrano metriko na vali-
dacijski mnoZici. Glavna metrika za zgodnjo ustavitev in
porocanje rezultatov je ROC-AUC (angl. Receiver Ope-
rating Characteristic-Area Under Curve), saj je robustna
na neuravnotezenost razredov, ki je pri ve¢ nasih podat-
kovnih mnoZicah prisotna.

2.2.3  Iskanje hiperparametrov

Hiperparametre za vsako podatkovno mnoZico pois¢emo
z orodjem Optuna [17], ki uporablja vzorcevalnik
TPE (Tree-structured Parzen Estimator) za usmerjeno
preiskovanje prostora hiperparametrov ter rezalnik (angl.
pruner) HyperBand za zgodnjo prekinitev neobetavnih
konfiguracij. Iskanje izvedemo pri 20-odstotnem delezu
oznaCenih vozliS¢; najboljSa konfiguracija (glede na
ROC-AUC na validacijski mnoZici) se nato uporabi
v vseh nadaljnjih eksperimentih za to podatkovno
mnozico.

3 Rezultati

3.1 Podatkovne mnozice

Za izvedbo eksperimentov uporabimo nabor javno dosto-
pnih primerjalnih podatkovnih mnoZic, ki zajemajo tako
homogene kot heterogene grafe ter razpon od visoko ho-
mofilnih do heterofilnih grafov (Tabela 1).

Pri heterogeni mnozici RCDD (angl. Risk Commo-
dity Detection Dataset) [23] vse tipe vozlis¢ splosc¢imo
v homogen graf z dodanim one-hot kodiranjem tipa vo-
zliS¢a. Oznake imajo le vozlis¢a tipa it em; preostala vo-
zliS€a le prispevajo k Sirjenju informacije po grafu, niso
pa del ucnih ali testnih mnozic.

3.2 Eksperimenti

V raziskavi izvedemo preliminarno preiskovanje prostora
optimalnih hiperparametrov in tri eksperimente na nasle-
dnjem redosledu:

Iskanje hiperparametrov: namen tega eksperimenta
je poiskati optimalne hiperparametre modela za vsako
podatkovno mnozZico, ki jih nato uporabimo kot fiksne
v vseh nadaljnjih treh eksperimentih, opisanih v nada-
ljevanju. Iskanje izvedemo z orodjem Optuna, kot je
opisano v poglavju 2.2, pri fiksnem 20-odstotnem delezu
oznaCenih vozlis¢ in fiksnem nakljuénim semenom.
Preiskovani prostor hiperparametrov vkljucuje Stevilo in
Sirino skritih plasti, stopnjo osipa, hitrost u€enja in utezni
razpad.

Rezultati so povzeti v tabeli 2. Vsebuje najboljse
doseZene mere ROC-AUC, PRC-AUC (plosc¢ina pod kri-
vuljo preciznost-priklic, angl. area under the precision-
recall curve) in natanCnost (angl. Accuracy) na testni
mnozici pri 20-odstotnem deleZzu oznacenih vozlis¢.



Tabela 1: Pregled uporabljenih podatkovnih mnozic. H = homofilen, HE = heterofilen, hom. = homogen graf, het. = heterogen graf,

C' = §tevilo razredov, F' = §tevilo vhodnih znacilk.

Mnozica Domena Graf | Tip | |V| |E| C |Naloga F Znacilke
Cora_ML [18] citatno omreZje | hom. | H 2995 8158 | 7 |tema clanka 2879 | BoW kljucnih besed
CiteSeer [18] citatno omrezje | hom. | H 4230 5337| 6 |tema Clanka 602 | BoW klju¢nih besed
DBLP [18] citatno omrezje | hom. | H 17716 52867 | 4 |podrocje ¢lanka 1639 | BoW klju¢nih besed
PubMed [18] citatno omreZje | hom. | H 19717 44324| 3 Eglzlzﬁkome 500 | TE-IDF izvletkov
Coaut./CS [19] s0avtorstvo hom. |H 18333 81894 | 15 | podrocje razisk. 6805 | BoW objav
Coaut./Physics [19] | soavtorstvo hom. | H 34493 247962 | 5 |pod-disciplina 8415 | BoW objav
Amazon/Comp. [19] | e-trgovina hom. |H 13752 245861 | 10 | kat. izdelka 767 | BoW ocen kupcev
Amazon/Photo [19] |e-trgovina hom. |H 7650 119081 | 8 |Kkat. izdelka 745 | BoW ocen kupcev
WikiCS [20] Wikipedia hom. |H 11701 215863 | 10 | podrocje CS ¢lanka 300 | GloVe vlozitve besedila
GitHub [21] soc. omrezje hom. |H 37700 144502 | 2| ML/ splet. razv. 4005 | repozitoriji, delodajalec
Tolokers [22] mnoZzicenje hom. | HE 11758 519000 | 2 |kakovost dela 10 | lastnosti delavca
RCDD [23] odkr. prevar | het. |HE | 13806619 | 157814864 2| /°84m° 25647 | Maucene vlozitve

blago + tip vozlisca

Tabela 2: Najboljsi rezultati iskanja hiperparametrov (eksperi-
ment 0), 20 % oznacenih vozlis¢, model GCN. Nevr. = Stevilo
nevronov na skrito plast, Pl. = Stevilo skritih plasti.

Tabela 3: Povprecni relativni faktorji zmogljivosti GCN glede
na osnovo pri 80 % oznacenih vozlis¢ (eksperiment 1).

Eksperiment 1: Razmerje med deleZem oznak in
zmogljivostjo: s tem eksperimentom razis¢emo, kako
se napovedna zmogljivost modela spreminja z delezem
oznacenih vozlis¢. Za vsako podatkovno mnoZico upo-
rabimo predhodno poiskane optimalne hiperparametre.
DeleZ oznacenih vozli§¢ variiramo med vrednostmi
{1%,5%,10 %, 20 %, 80 %}, pri ¢emer slednjo vrednost
obravnavamo kot zgornjo mejo oz. osnovo. Za vsak
delez izvedemo pet neodvisnih ponovitev z naklju¢nimi
semeni. Poro¢amo povprecne vrednosti mer ROC-AUC,
PRC-AUC in to¢nosti ¢ez pet ponovitev.

Tabela 3 prikazuje povprecno uspeSnost napovednih
modelov glede na velikost uéne mnoZice oz. koli¢ino
oznacenih podatkov. Na Sliki 1 grafi¢no prikazemo re-
lativno uspesnost glede na v celoti oznaceno podatkovno
mnozico; zgornji graf prikazuje ROC, na posameznih
mnozicah, spodnji pa povprecene vrednosti mer ROC.,
PRC, in Acc, Cez vse primerjalne mnoZice.

409

MnoZzica ROC [ PRC | Acc [Nevr. [PL Delez oznak | _ROC: PRC: Accr
CoraML 0.9570 | 0.8564 | 0.7916 | 128 4 1% 0,904 + 0,065 | 0,746 + 0,104 | 0,824 + 0,120
CiteSeer 00597 | 0.8873 | 0.8353 | 256 | 4 5% 0,968 + 0,019 | 0,901 =+ 0,044 | 0,934 & 0,044

’ ’ ’ 10 % 0,982 £ 0,011 | 0,939 £ 0,033 | 0,961 £ 0,023
Eill‘\fe d g’gigg g’gggi 8’2(3);(3) ;22 3 20% 0,990 & 0,007 | 0,965 + 0,020 | 0,977 + 0,015
Coaut./CS 0,9929 | 0,9304 | 0,9108 | 256 | 2 80 % 1,000 1,000 1,000
Coaut./Physics | 0,9904 | 0,9633 | 0,9393 | 64 2
Amazon/Comp. | 0,9794 | 0,8536 | 0,8411 | 128 | 2
Amazon/Photo | 0,9878 | 0,9436 | 0,9169 | 128 | 2 . . « .

’ ’ ’ Eksperiment 2: Trdo, abstinencno in mehko
WikiCS 0,9579 | 0,7941 | 0,769 128 | 2 « . . .
GiltHlub O’z 582 0’71 08 0,830? o4 | 3 oznacevanje: v praksi strokovnjak (anotator) po-
Tolokers 07608 | 0.4408 | 07929 | 256 | 4 gosto ne more z gotovostjo dolociti pravilnega razreda
RCDD 079625 078131 0,9610 128 | 3 vozlis€a, ne da bi za to porabil bistveno ve¢ Casa. Ta

eksperiment primerja tri strategije, kako naj anotator
ravna v takih primerih, pri fiksnem 1-odstotnem ali
10-odstotnem deleZu oznacenih vozlis¢.

Anotatorja modeliramo kot Sumni klasifikator,
Cigar preprianje o razredu posameznega vozlis€a je
vzorec iz Dirichletove porazdelitve, ki je usmerjena proti
pravemu razredu c z intenziteto s > 0O:

p ~ Dirichlet(cr)

ey
kjer je ay bazna konstanta. V vseh eksperimentih upora-
bimo oy = 1. Pri s = 0 je anotator brez diskriminativne
moci (nakljucno ugibanje), pri s — oo pa se prepri¢anje
sesede v popoln (pravilen) razred. Kakovost anotatorja
izrazimo kot makro ROC-AUC vrednost ocenjenih ver-
jetnosti p glede na prave razrede. Uporabljamo enako
mero uspesSnosti, kot jo uporabljamo za vrednotenje mo-
dela samega, kar omogoca neposredno primerjavo mo-
dela z anotatorjem. Vrednost s za ciljno vrednost ROC-
AUC poiscemo z dvojiskim iskanjem na podlagi simula-
cije metode Monte Carlo.

ae=ap+s, ag=a(c#c),



ROC, glede na delez oznak (GCN)
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Slika 1: Relativni ROC-AUC (ROC) glede na deleZ oznacenih
vozlis¢ (GCN, 12 mnoZic). Zgoraj: posamezne podatkovne
mnoZice. Spodaj: povpre¢je mer ROC,, PRC, in Acc,. Vre-
dnosti so normirane glede na osnovo pri 80 % oznacenih vo-
zlis¢.

Primerjane strategije: vse tri strategije izhajajo iz
istega prepri¢anja anotatorja p pri dani vrednosti ROC-
AUG,; razlikujejo se le v tem, koliko tega prepri¢anja je
razkritega modelu:

* Trdo oznacevanje: modelu razkrijemo le
arg max(p); anotator je prisiljen izbrati en razred,
tudi Ce je negotov.

» Abstinenca: anotator odgovori le, kadar je nje-
govo lastno prepric¢anje dovolj visoko, tj. kadar ve-
lia max(p) > & + 0, kjer je & verjetnost na-
klju¢nega ugibanja in ¢ fiksna marZa (privzeto § =
0,20). Pri preostalih vozlis¢ih se vzdrZi, ta vozlis¢a
so torej izkljuCena iz ucenja.

* Mehko oznacevanje: modelu razkrijemo celotno
porazdelitev p kot ciljno vrednost.

Funkcija izgube: za mehke oznake uporabimo po-
sploseno kriZno entropijo:

C
L==Y plogg 0]
c=1

kjer je §. = softmax(z). napovedana verjetnost razreda
¢, P pa pripadajoca komponenta ciljne porazdelitve. Za
trde oznake se izraz (2) numeri¢no ujema s standardno
krizno entropijo.
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Tabeli 4 in 5 primerjata tri strategije oznacevanja pri
razli¢nih vrednostih ROC-AUC simuliranega anotatorja,
pri fiksnem 1-odstotnem oz.  10-odstotnem delezu
oznacenih vozlis¢. Pri obeh delezih oznacenih vozlis¢
se najuspesnejsi pristopi razlikujejo med podatkovnimi
mnoZzicami. Na ravni povprecja ve¢ mnozic lahko povza-
memo, da je v primeru suverenega anotatorja (ROC-AUC
> 0,95) bolje podati trde oznake (H), v nasprotnem
primeru teZavnejSega anotiranja pa mehke oznake (S).
Izpuscanje oznak (A) pod pragom prepricanja, se tako pri
1 % kot tudi 10 %, izkaze za manj uspeSno. Povpreceni
rezultati ¢ez primerjalne mnoZice so graficno prikazani
na Sliki 2.

Kakovost oznak — GCN (12 mnozic)

L0 Jrmmmmeemem ey

0.95 -

0.80 -

—o-: Trde (H) - 10%
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Slika 2: Povprec¢ni relativni ROC-AUC (ROC}) glede na ROC-
AUC simuliranega anotatorja (GCN, 12 mnozic). Vrednosti so
normirane glede na popolnega anotatorja (osnova = 1). Crtkano:
10 % oznacenih vozlis¢. Polne linije: 1 % oznacenih vozlis¢.

Tabela 4: Eksperiment 2 — kakovost oznak, GCN, 1%
oznacenih vozlis¢. Povpreéni ROC;, + o, PRC, £ o, Acc, £
o Cez 12 mnoZic glede na osnovo pri popolnem anotatorju.
Krepko: najboljsa strategija pri danem anotatorju in metriki.

Anotator

Strategija| ROC ROC; PRC, Acer
0,70 0,73+ 0,09 | 0,454+0,20 | 0,52+ 0,24
(H) Trde 0,85 0,84+ 0,07 | 0,61 4+0,18 | 0,68 £0,18
oznake 0,95 |0,92+0,04|0,78+0,12|0,84 + 0,10
0,99 |0,98+0,01/0,93 +0,04|0,95 + 0,05
0,70 0,71+ 0,11 | 0,454+0,20 | 0,51 £ 0,27
(A) Absti- 0,85 0,80+ 0,12 | 0,58 0,23 | 0,63 £ 0,28
nenca 0,95 0,91+ 0,08 | 0,77 0,19 | 0,80 £ 0,16
0,99 0,97 + 0,06 | 0,90+ 0,13 | 0,95+ 0,13
0,70 |0,75+0,09|0,46 £ 0,20|0,55 + 0,26
(S) Mehke 0,85 0,85+ 0,06 0,62+ 0,18/ 0,68 + 0,18
oznake 0,95 0,91+ 0,05 | 0,74 0,15 | 0,80 £ 0,12
0,99 0,95+ 0,04 | 0,84 0,13 | 0,90 £ 0,11

Eksperiment 3: Strategije razporeditve oznak: za-
dnji eksperiment raziskuje, ali lahko hevristike za izbiro
katerih vozliS¢ ekspertnega oznaCevanja (pri enakem
proracunu in vseh oznakah trdih in pravilnih) izboljSajo



Tabela 5: Eksperiment 2 — kakovost oznak, GCN, 10%
oznacenih vozlis¢. Povpreéni ROC; £ o, PRC, £ o, Acc, £
o Cez 12 mnoZic glede na osnovo pri popolnem anotatorju.
Krepko: najboljsa strategija pri danem anotatorju in metriki.

Anotator
Strategija| ROC ROC, PRC; Acc,
0,70 0,81 £ 0,07 | 0,54 £ 0,20 | 0,62 £ 0,19
(H) Trde 0,85 0,93 £0,03 | 0,77 £0,13 | 0,85 £ 0,11

oznake 0,95 |0,98+0,01|0,92+0,04|0,95 + 0,04
0,99 |0,99 4 0,00|0,98 = 0,01 | 0,98 + 0,01

0,70 | 0,81+£0,10 | 0,55 £0,23 | 0,64 £ 0,24

(A) Absti- | 0,85 | 0,9240,06 | 0,77+£0,16 | 0,83 £0,15
nenca 095 |0,9740,02 | 0,92+0,07 | 0,94+ 0,05
0,99 | 0,994 0,00 | 0,97+ 0,03 | 0,98 + 0,02

0,70 |0,83+£0,07|0,56 +£0,19]0,66 £ 0,20

(S) Mehke 0,85 0,93 +0,04|0,78 +0,15| 0,84 + 0,12
oznake 0,95 0,97 + 0,02 | 0,89 £ 0,10 | 0,93 + 0,07
0,99 0,98 0,01 | 0,95+ 0,06 | 0,96 £ 0,04

napovedno zmogljivost modela. Proracun oznak je
za vsako strategijo dodeljen po pravih razredih ciljnih
vozli$¢; gre za nadzorovano eksperimentalno predpo-
stavko, uvedeno z namenom zagotavljanja primerljivosti
strategij razporeditve, saj v prakti¢ni anotacijski nalogi
pravi razredi vozliS¢ pred oznacevanjem praviloma niso
znani. Primerjamo $tiri strategije pri dveh proracunih,
1% in 10 % ciljnih vozlis¢:

e Nakljuéna (random): enakomerno naklju¢no
vzorcenje znotraj vsakega razreda.

* Vozlisca z visoko stopnjo (hub-first): prednost
imajo vozlis¢a z visoko vrednostjo PageRank.

* Vozlisca z nizko stopnjo (outlier-first): prednost
imajo vozli§¢a z nizko vrednostjo PageRank.

* Skoncentrirano (community-first): namesto
razprsitve oznak po grafu jih anotator skoncentrira
v tesno obmocje.

Ne glede na strategijo izbire vsaka strategija prejme
enak proraCun oznak na razred (izracunan enkrat, so-
razmerno z deleZem posameznega razreda med ciljnimi
vozlisci), tako da se strategije razlikujejo izkljuéno po
tem, katera vozliS€a znotraj posameznega razreda izbe-
rejo, ne pa tudi po tem, koliko jih izberejo. To zagotavlja,
da so razlike v kon¢ni napovedni zmogljivosti pripi-
sljive izkljuno strategiji razporeditve, ne nakljuénim
razlikam v ravnovesju razredov. Za vsako strategijo in
proracun izvedemo pet ponovitev z naklju¢nimi semeni
{0,1,2,3,4}, kjer naklju¢nost vpliva na izbiro znotraj
strategije (npr. katero vozlisce je izhodiSCe pri Sirjenju,
katere skupnosti so izbrane).

Tabela 6 primerja tri strategije razporeditve oznak
pri prora¢unih 1% in 10%. Pri pregledu rezulta-
tov s proraunom 10% opazimo, da izbira vozlis¢
bistveno ne vpliva na uspeSnost naucenih modelov.
Pri 1-odstotnem proracunu doseZe strategija hub-first
izboljSavo, community-first pa poslabSanje napovedne
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uspesnosti. UspeSnost prve pripisujemo izbiri vozlis¢
7 gosto povezano okolico, ki privede do raznolikih
predstavitev vozli$¢ v mini-paketnem ucenju. Po drugi
strani, neuspeh community-first pripisujemo ponavljanju
istih predstavitev zaradi skoncentriranosti oznak v
“raziskanem”delu grafa.

Tabela 6: Eksperiment 3 — strategije razporeditve oznak, GCN.
Povprecni faktor glede na naklju¢no razporeditev ¢ez 12 mnoZic
(£0). Modro > 1,005, ¢rno 0,99 < x < 1,005, rdece < 0,99.

Delez

oznak | Strategija ROC; PRC, Acc,
Hub 1,017 £ 0,03 {1,030 £ 0,07 | 1,065 + 0,12

1% Outlier | 1,001 40,030,992 4+ 0,07 | 1,026 + 0,08

Community | 0,971 + 0,05 | 0,931 0,08 | 0,943 + 0,12
Hub | 1,000 & 0,00 1,000 £ 0,00 | 1,014 & 0,04
Outlier 1,000 = 0,00 | 1,001 & 0,01 | 1,010 = 0,02
Community | 0,999 = 0,00 | 1,000 + 0,01 | 1,012 = 0,04

10 %

4 Zakljucek

V prispevku smo raziskali, kako razporeditev omejenega
proracuna za oznacevanje vpliva na napovedno zmoglji-
vost grafovskih nevronskih mreZ v polnadzorovanem
okolju.

Pri oznacevanju s trdimi, abstinen¢nimi in mehkimi
oznakami ugotovimo, da so mehke oznake najpri-
mernejSe za teZavne anotacijske naloge ter trde za
preprostejSe naloge z visjo verodostojnostjo. Abstinenca
oz. izpust oznak pod pragom se je izkazala za manj
uspesen pristop.

Z uporabo hevristik pri izbiri vozliS¢ za anotacijo
so najve¢ji pridobitki (kot tudi izgube) napovedne
uspesnosti mogoci pri nizkem anotacijskem proracunu.
Za uspesSno hevristiko se izkaZe prioritizacija vozlis¢
z visoko vrednostjo PageRank, ki opazno pripomore
k raznolikosti predstavitev vozliS¢ v polnadzorovanem
ucenju.
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