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ABSTRACT

Graph-based approaches play a pivotal role in advancing research across various domains

within big data and machine learning. However, the surge in large-scale graph data

presents significant computational challenges. Graph coarsening, a technique to sum-

marize large graphs while preserving essential properties, emerges as a crucial solution.

Existing methods often overlook node features, which impacts their applicability in real-

world scenarios where both the graph matrix and node features are important.

In this thesis, we have developed a family of graph coarsening algorithms that aim

to learn a coarsened graph by considering either the Laplacian matrix alone, the fea-

ture matrix alone, or both. The work introduces the novel optimization-based Featured

Graph Coarsening (FGC) and its variants, which demonstrate superior performance com-

pared to state-of-the-art methods. FGC aims to learn a smaller, tractable graph along with

its feature matrix by considering the original graph and its feature matrix. This multi-

block non-convex optimization problem simultaneously learns the coarsened graph matrix

and feature matrix while ensuring desired properties. The algorithm uses majorization-

minimization, log determinant, Dirichlet energy, and regularization frameworks, making

it provably convergent and enforcing properties such as spectral similarity and ϵ-similarity

in the learned coarsened graph. FGC is extended with Feature Dimensionality Reduction

(FGCR), where we simultaneously reduce the dimension of features for each node of the

graph while coarsening, unlike in FGC where the feature dimensions of the original and

coarsened graphs remain the same.

The scalability of graph neural networks is addressed through an optimization frame-

work for learning sparse featured coarsened graphs, resulting in improved generalization

and computational efficiency. We have also developed a convex framework for feature-

based graph coarsening that outperforms FGC in terms of speed while maintaining com-

parable performance. Furthermore, Structured Graph Coarsening algorithms are proposed

to address the limitations of existing methods in coarsening graphs with specific prop-

erties. The unified optimization framework efficiently enforces structures like sparsity,
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scale-free characteristics, bipartite, and multi-component structures.

Lastly, the coarsened graph learning algorithm, which represents the first method that

learns a coarsened graph using raw data only, is introduced with provable convergence.

Extensive experiments across various real-world applications demonstrate the efficacy

of the proposed frameworks. This work contributes to advancing graph-based machine

learning by addressing critical challenges in large-scale graph data analysis and coarsen-

ing techniques.
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                                                          सार 
ग्राफ-आधाररत दृष्टिकोण बड़े  ड़ेटा और मशीन लष्टनिंग क़े  ष्टिष्टिन्न क्ष़ेत्ोों में अनुसोंधान को आग़े बढाऩे में एक 

महत्वपूणण िूष्टमका ष्टनिात़े हैं। हालाोंष्टक, बड़े  पैमाऩे पर ग्राफ ड़ेटा में िृद्धि स़े महत्वपूणण गणनात्मक चुनौष्टतयााँ 

उत्पन्न होती हैं। ग्राफ कोसणष्टनोंग, एक तकनीक है जो बड़े  ग्राफ़ को सोंष्टक्षप्त करऩे क़े  साथ उनक़े  आिश्यक 

गुणोों को बनाए रखऩे में सहायक होती है। मौजूदा तरीकोों में अक्सर नोड फीचसण को नज़रअोंदाज़ कर ष्टदया 

जाता है, ष्टजसस़े उन तरीकोों की िास्तष्टिक दुष्टनया क़े  पररदृश्योों में उपयोष्टगता प्रिाष्टित होती है जहााँ ग्राफ 

मैष्टटि क्स और नोड फीचसण दोनोों महत्वपूणण होत़े हैं। 

इस शोध में, हमऩे ग्राफ कोसणष्टनोंग एल्गोररदम का एक समूह ष्टिकष्टसत ष्टकया है, ष्टजसका उद्द़ेश्य या तो क़े िल 

लैप्लाष्टसयन मैष्टटि क्स, क़े िल फीचर मैष्टटि क्स, या दोनोों को ध्यान में रखत़े हुए एक सोंष्टक्षप्त ग्राफ़ सीखना है। 

इस कायण में एक नया अनुकूलन-आधाररत फीचडण  ग्राफ कोसणष्टनोंग  और इसक़े  ष्टिष्टिन्न सोंस्करण प्रसु्तत ष्टकए 

गए हैं, जो आधुष्टनक तरीकोों की तुलना में ब़ेहतर प्रदशणन ष्टदखात़े हैं। फीचडण  ग्राफ कोसणष्टनोंग  का उद्द़ेश्य मूल 

ग्राफ और उसक़े  फीचर मैष्टटि क्स को ध्यान में रखत़े हुए एक छोटा, व्यािहाररक ग्राफ़ और उसका फीचर 

मैष्टटि क्स सीखना है। यह एक बहु-ब्लॉक गैर-अिलोकनीय अनुकूलन समस्या है जो एक साथ सोंष्टक्षप्त ग्राफ 

मैष्टटि क्स और फीचर मैष्टटि क्स को सीखती है, जबष्टक आिश्यक गुणोों को सुष्टनष्टित करती है। यह एल्गोररदम 

म़ेजराइज़़ेशन-ष्टमष्टनमाइज़ेशन, लॉग ष्टडटरष्टमनेंट, ष्टडरे्क्ल ऊजाण, और ष्टनयष्टमतीकरण फ्ऱे मिकण  का उपयोग 

करता है, जो इस़े ष्टसि रूप स़े अष्टिसरण करऩे योग्य बनाता है और सीख़े गए सोंष्टक्षप्त ग्राफ़ में स्प़ेक्ट्ि ल 

समानता और $\epsilon$-समानता जैसी गुणोों को लागू करता है। फीचडण  ग्राफ कोसणष्टनोंग  को फीचर 

डाइमेंशनैष्टलटी ररडक्शन  क़े  साथ ष्टिस्ताररत ष्टकया गया है, जहााँ हम ग्राफ को सोंष्टक्षप्त करत़े समय प्रत्य़ेक 

नोड क़े  फीचसण क़े  आयामोों को िी कम करत़े हैं, जबष्टक फीचडण  ग्राफ कोसणष्टनोंग   में मूल और सोंष्टक्षप्त ग्राफ 

क़े  फीचर आयाम समान रहत़े हैं। 

ग्राफ नू्यरल ऩेटिक्सण की स्क़े ल़ेष्टबष्टलटी को एक अनुकूलन फ्ऱे मिकण  क़े  माध्यम स़े सोंबोष्टधत ष्टकया गया है, जो 

ष्टक ष्टिरल फीचडण  कोसणन ष्टकए गए ग्राफ को सीखऩे पर आधाररत है, ष्टजसस़े सामान्यीकरण में सुधार और 

गणनात्मक दक्षता प्राप्त होती है। हमऩे फीचर-आधाररत ग्राफ कोसणष्टनोंग क़े  ष्टलए एक उत्तल फ्ऱे मिकण  िी 

ष्टिकष्टसत ष्टकया है, जो गष्टत क़े  मामल़े में फीचडण  ग्राफ कोसणष्टनोंग स़े ब़ेहतर प्रदशणन करता है, जबष्टक 

तुलनात्मक प्रदशणन बनाए रखता है। इसक़े  अलािा, स्ट्ि क्चडण  ग्राफ कोसणष्टनोंग एल्गोररदम का प्रस्ताि ष्टकया 

गया है, जो ष्टिश़ेष गुणोों िाल़े ग्राफ कोसणष्टनोंग क़े  मौजूदा तरीकोों की सीमाओों को दूर करता है। एकीकृत 

अनुकूलन फ्ऱे मिकण  कुशलता स़े ष्टिरलता, स्क़े ल-फ्री गुणधमण, ष्टिदलीय और बहु-घटक सोंरचनाओों जैसी 

सोंरचनाओों को लागू करता है। 

अोंततः , कोसणन ष्टकए गए ग्राफ़ लष्टनिंग एल्गोररदम, जो क़े िल कच्च़े ड़ेटा का उपयोग करक़े  एक सोंष्टक्षप्त ग्राफ़ 

सीखऩे की पहली ष्टिष्टध है, को ष्टसि रूप स़े अष्टिसरण क़े  साथ प़ेश ष्टकया गया है। ष्टिष्टिन्न िास्तष्टिक 

अनुप्रयोगोों में ष्टकए गए व्यापक प्रयोग इन प्रस्ताष्टित फ्ऱे मिकण  की प्रिािशीलता को प्रदष्टशणत करत़े हैं। यह 

कायण बड़े  पैमाऩे पर ग्राफ ड़ेटा ष्टिश्ल़ेषण और कोसणष्टनोंग तकनीकोों में महत्वपूणण चुनौष्टतयोों को सोंबोष्टधत करत़े 

हुए ग्राफ-आधाररत मशीन लष्टनिंग को आग़े बढाऩे में योगदान करता है। 
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