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Аннотация. Рассматривается один из способов классификации графовых нейронных сетей на основе 
базовых концепций, исследуются основы построения сверточных графовых нейронных сетей, графовых 
нейронных сетей внимания (Graph attentional neural network), рекуррентных графовых нейронных сетей, 
графовых автоматических кодировщиков, пространственно-временных графовых нейронных сетей. 
На примере набора данных «Cora» проведено сравнение графовых нейросетевых моделей, представ-
ленных в библиотеках TensorFlow, PyTorch, а также модель графовой нейронной сети внимания для за-
дачи классификации узлов графа знаний. Показана эффективность использования графовых сетей вни-
мания для классификации узлов графа. 
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Введение. Построение графовых нейросетей 
и их использование – мощный метод дедуктивно-
го анализа графов знаний. Дедуктивные методы 
позволяют на основе априорных сведений и об-
щих правил дополнить граф новыми данными. На 
сегодняшний день сфера применения графовых 
нейросетевых моделей обширна, на их основе 
удается построить инструменты предиктивной 
аналитики, вопросно-ответные системы. Кроме 
того, удается успешно интегрировать решения на 
основе графовых нейросетей, например в меди-
цинские системы, системы интернета вещей для 
удовлетворения потребностей пользователей. 
Многие научные работы предлагают новые мето-
ды для повышения точности нейросетевых моде-
лей, в связи с чем количество моделей стреми-
тельно возрастает и становится сложно выявить 
принципиальные отличия методов для построе-
ния эффективной модели.  

Графы знаний – это гибкая структура пред-
ставления данных, и за счет этого они находят ши-
рокое применение в различных предметных обла-
стях. Так, например, графы знаний применяются в 
биологических системах для представления связей 
между молекулами. Одним из методов дедуктив-
ного анализа данных в графах знаний являются 
графовые нейронные сети – их использование, 
например позволяет выявить совместимость ле-
карств, что значительно упрощает рекомендации 
для пациентов. Кроме того, выстраивание цепи 
посещения веб-сайтов пользователями позволяет 
настроить рекламу на сайте для повышения про-
даж смежных категорий товаров на основе пользо-
вательских запросов за счет использования графо-
вых нейронных сетей.  

Актуальность данного исследования связана с 
возрастающим в течение последнего десятилетия 
интереса к графовым нейросетям, определяемого 
высокой точностью моделей при разработке си-
стем принятия решений, вопросно-ответных си-
стем [1], в инструментах предиктивной аналити-
ки, а также рекомендательных системах [2]. При 
этом можно выделить определенные классы за-
дач, решаемых с помощью графовых нейронных 
сетей: предсказание отношений в графе, класси-
фикация вершин графа, классификация самих 
графов, а также предсказание эволюции графа на 
основании данных о предыдущих состояниях 
графа. Развитие графовых нейросетей повлекло 
за собой возникновение принципиально новых 
нейросетевых моделей. На сегодняшний день не-
достаточно проработан обоснованный выбор ин-

струментария при решении конкретного класса 
задач для достижения максимальной точности 
нейросетевых моделей, поскольку от выбора ар-
хитектуры графовой нейросети зависит точность 
итоговой модели и, как следствие, материально-
технические показатели системы, которая содер-
жит графовую нейронную сеть. 

В рамках данной статьи проведен анализ раз-
личных архитектур графовых нейронных сетей на 
основе базовых принципов их построения. Кроме 
того, были построены различные модели графо-
вых нейронных сетей, проведено сравнение точ-
ности моделей для решения задачи классифика-
ции вершин графа. 

Постановка задач. Графовые нейронные сети 
успешно применяются для решения задач пред-
сказания связей между вершинами графа, клас-
сификации графов, а также для классификации 
вершин графа. Особый интерес представляет за-
дача классификации вершин графа, поскольку ее 
решение имеет перспективы для применения в 
пользовательских, а также промышленных систе-
мах интернета вещей [3]. Для решения рассмат-
риваемой задачи с различной эффективностью 
применяются разнообразные архитектуры графо-
вых нейронных сетей: рекуррентные, сверточные, 
графовые нейросети внимания. Актуальным 
остается выбор архитектуры графовых нейрон-
ных сетей для достижения наибольшей точности 
[4], [5] при решении задачи классификации вер-
шин графа. Исходя из существующей проблемы, 
данная статья нацелена на анализ точности раз-
личных структур графовых нейронных сетей для 
решения задачи классификации вершин графа. 
Объектом исследования служат архитектуры гра-
фовых нейронных сетей. 

Архитектуры графовых нейронных сетей. 
Авторами [6] был предложен подход к классифи-
кации графовых нейронных сетей. Согласно дан-
ной классификации, можно выделить следующие 
категории графовых нейронных сетей: 

1) рекуррентные графовые нейронные сети; 
2) сверточные графовые нейронные сети; 
3) графовые автоматические кодировщики; 
4) пространственно-временные графовые ней-

ронные сети. 
Кроме того, в [7] указывается нейросетевой 

метод графовых сетей внимания, обладающий 
высокой точностью при решении задач классифи-
кации узлов графа. Рассмотрим подробнее каж-
дый метод. 
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Рекуррентные графовые нейросети предна-
значены для описания систем, удовлетворяющих 
условиям Марковского процесса. Процесс назы-
вается Марковским, если выполняется условие 

 1 1: 1( | ) ( | ),t t t tP x x P x x   (1) 

где 1 1:( | )t tP x x  – вероятность события в момент 
времени t + 1 при условии, что известны преды-
дущие события от начала до момента времени t; 

1( | )t tP x x  – вероятность события в момент вре-
мени t + 1 при условии, что известно состояние 
системы в момент времени t. 

При этом, если процесс не удовлетворяет 
условию (1), то он может быть рассмотрен в каче-
стве скрытой Марковской модели. Стохастиче-
ский процесс есть скрытая Марковская модель, 
если существует такой процесс zr, для которого 
выполняется 

1 1: 1 0:  ( и| ) ( | ) ( | ) ( | )  .t t t t t t t tP z z P z z P x z P x z    

Скрытое состояние zt – это Марковский про-
цесс. Состояние xt при этом называется условно 
независимым, поскольку зависит только от текуще-
го состояния zt. Результат предсказания траектории 
yt также условно независим, т. е. зависит только от 
состояния скрытого состояния zt. 

Скрытое состояние zt+1 определяется состоя-
нием zt, плотность распределения вероятности yt 
полностью определяется состоянием zt. Однако 
состояния zt не относятся к наблюдаемым.  

Рекуррентные нейронные сети получают ин-
формацию о состояниях zt через наблюдаемые 
состояния xt; далее, зная состояние zt, можно 
полностью определить состояние yt. На рис. 1 
представлена диаграмма состояний рекуррентных 
нейронных сетей. На нем введены два параметра: 
ϕ1 и ϕ2. Параметр ϕ1 есть отображение множеств 
zt–1 и xt на множество zt, параметр ϕ2 – отображе-
ние zt на ˆ .ty  Нейросеть называется рекуррентной, 

поскольку при рассмотрении нового наблюдаемо-
го состояния zt переходит в zt–1 и снова поступает 
на вход ϕ1. Параметры ϕ1 могут быть представле-
ны узлами полносвязной нейронной сети, значе-
ние которых определяется линейной комбинацией 
zt–1 и xt. Параметры ϕ2 также могут быть пред-
ставлены перцептронами, состояние которых 
полностью определяется zt. 

 Рис. 2. Структурированное представление графа знаний 
Fig. 2. Structed knowledge graph representation 
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Сверточные нейронные сети успешно приме-
няются для решения задач классификации и кла-
стеризации изображений. Сами изображения 
можно представить как трехмерную матрицу, 
размеры которой определяются размерами изоб-
ражения, а также тремя каналами цветов: крас-
ным, зеленым и синим, с помощью значений ко-
торых можно закодировать любой цвет. Изобра-
жение можно легко представить в виде графа, 
отобразив массив пикселей в узлы ненаправлен-
ного графа, связи в котором присутствуют между 
соседними пикселями. Нейронные сети опериру-
ют данными предопределенного размера, в слу-
чае с изображениями не возникает сложностей 

ˆty  

xt 

Рис. 1. Диаграмма состояний рекуррентной нейронной сети 
Fig. 1. State diagram of recurrent neural network 

zt–1 zt ϕ1(xt, zt–1) ϕ2(zt) 
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при составлении такой структуры. Графы знаний 
представляют собой гибкую структуру хранения 
данных и не гарантируют жесткой привязки к коли-
честву узлов, связей (иллюстрация проблемы пред-
ставлена на рис. 2), поэтому особенно значима пре-
добработка данных перед построением нейросете-
вых моделей, определение узлов, для которых тре-
буется построение модели, строгое определение 
количества свойств для каждого узла. 

Сверточные графовые нейронные сети – это 
многослойные нейронные сети, которые обраба-
тывают вершины графа и связи между ними, 
находящихся в векторном представлении [7]. 
Введем обозначения: G = (V, E), где V и E – вер-
шины и ребра графа. Количество вершин графа 
обозначим n. Для каждой вершины считаем, что 
она имеет соединение сама с собой. Пусть 

n mR X  – матрица, состоящая из вершин графа 
и свойств вершин, где m – размерность вектора 
свойств; каждая строка xv – вектор свойств для 
вершины v. Пусть A – матрица смежности графа 
знаний, D – матрица степеней, где ,ii ij

j
 D A  i – 

узел графа. Диагональные элементы матрицы 
смежности равны 1, поскольку было обозначено, 
что каждая вершина имеет соединение сама с со-
бой. С помощью одного слоя свертки можно полу-
чить информацию лишь о ближайших вершинах 
графа, для извлечения информации о большем чис-
ле узлов необходимо использовать большее число 
сверточных слоев. Для однослойной нейронной 
сети новая k-мерная матрица признаков узлов мо-
жет быть вычислена следующим образом: 

 (1)
0 ,f XL A W  

где 1/2 1/2D DA A  – нормализованная матрица 
смежности; 0 m kR W  – матрица весов; f – 
функция активации.  

Как было отмечено ранее, для сбора инфор-
мации о большем количестве узлов необходимо 
использовать большее количество слоев свертки. 
Матрица признаков в таком случае может быть 
определена следующим образом: 

 ( 1) ( ) ,j j
jf L AL W  

где j – количество слоев; L(0) = X.  
Успешное применение сверточных нейрон-

ных сетей на основе графов в задачах классифи-
кации изображений, а также в задачах обработки 
естественного языка обусловлено способностью 

сверточных нейронных сетей использовать свой-
ства стационарности и композиционности дан-
ных [8]. Однако неевклидовы характеристики 
графов делают свертку не таким удобным ин-
струментом по сравнению с ее применением для 
анализа изображений. Основными направления-
ми развития в решении данной проблемы служат 
переход к построению графов по спектральному 
представлению данных по аналогии с одномер-
ным преобразованием Фурье, а также использо-
вание вейвлет-преобразования.  

Для проведения преобразования Фурье над 
графом необходимо определить для графа опера-
тор Лапласа. Авторами [8] отмечается, что в каче-
стве оператора Лапласа можно использовать мат-
рицу случайного хождения по графу. Собственное 
значение оператора Лапласа в таком случае мож-
но представить как: 

т ,L  UΛU  

где U – матрица, столбцы которой ul – это соб-
ственные векторы оператора Лапласа; Λ  – диа-
гональная матрица, состоящая из собственных 
значений λl оператора Лапласа; l – порядковый 
номер элемента главной диагонали матрицы .Λ  

Результат преобразования Фурье можно запи-
сать как 

*

1
ˆ( ) , ( ) ( ),

n
l l l

i
x x u x i u i


     

где *( )lu i  – комплексное сопряжение i-го элемента 
собственного вектора оператора Лапласа. 

Для проведения обратного преобразования 
Фурье можно воспользоваться выражением 

1
ˆ( ) ( ).

n
i l l

i
x x u i


   

Использование преобразования Фурье над 
графом расширяет область применения сверточ-
ных нейронных сетей на основе графов. 

Кластеризация представляет собой задачу 
машинного обучения без учителя, в которой изна-
чально неизвестно, на какое количество классов 
необходимо разделить обучающую выборку. Графо-
вые автоматические кодировщики могут приме-
няться как совместно со сверточными нейронными 
сетями для решения задач кластеризации [9], так и 
отдельно от них при замене сверточной нейронной 
сети на линейную модель, представленную в виде 
матрицы смежности [10]. Графовые автоматиче-
ские кодировщики также успешно применяются 
для задач эмбеддинга, метода снижения размерно-
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сти векторов узлов и отношений графа. За счет ис-
пользования графовых автоматических кодировщи-
ков оказывается возможным восстановить (декоди-
ровать) структуру исходного графа уже после про-
ведения процесса эмбеддинга. 

Графовые автоматические кодировщики – это 
семейство моделей, нацеленных на создание 
отображения каждого узла графа i V  в вектор 

di Rz  при условии ,d n  из которого должна 
быть возможность восстановить с определенной 
степенью точности матрицу смежности [10]. Если 
такие условия выполняются, то векторы zi долж-
ны содержать в себе важные особенности струк-
туры исходного графа. Матрица Z размером n × m 
для всех векторов zi есть результат работы графо-
вой нейронной сети, обрабатывающей матрицу 
смежности A. Для восстановления исходного 
графа к графовой нейронной сети добавляется 
декодер внутреннего произведения [11]. Восста-
новленная матрица смежности может быть запи-
сана следующим образом: 

 тˆ ,ij i j A z z  

где 1
1 xe

 


 – функция-сигмоид.  

Чем больше произведение т ,jiz z  тем ближе 

друг к другу находятся узлы i и j в графе. Матрица Z 
находится с помощью графовой нейронной сети 
при подаче на вход матрицы смежности A. Веса 
графовой нейронной сети находятся методом гра-
диентного спуска для минимизации потерь при вос-
становлении исходной матрицы смежности (взве-
шенные перекрестные потери энтропии). 

Расширением функциональности графовых 
автоматических кодировщиков служат вариатив-
ные графовые автоматические кодировщики [11]. 
Авторам удалось разработать вероятностную мо-
дель, включающую скрытые слои векторов zi 

длиной d n  для каждого узла ,i V  интерпре-
тируемых как представления узлов в простран-
стве эмбеддинга. Кодировочная часть вариатив-
ных автоматических графовых кодировщиков мо-
жет быть определена как 

1
( | ) ( | ),

n
i

i
q q


Z A z A  

где  2( | ) | , diag .i i i iq N     z A z  

Параметры гауссиана получаются на выходе 
графовой нейронной сети ( ),i GNN μμ A  где μ  – 

матрица, содержащая суммы векторов μi. Скры-
тые векторы zi – выборки данного распределения. 
Из этих векторов генеративная модель стремится 
восстановить матрицу смежности, вычисляя 
внутренние произведения: 

1 1
( | ) ( | , ),

n n
ij i j

i j
q P

 
A Z A z z  

где    т1| , , .ij i j i iP   A z z z z  

Во время обучения веса графовой нейронной 
сети подбираются для максимизации вариацион-
ной нижней границы правдоподобия [10] с ис-
пользованием метода градиентного спуска, а так-
же преимущественно используя распределение 
Гаусса при установлении распределения скрытых 
векторов. Автоматические графовые кодировщи-
ки успешно применяются для задач кластериза-
ции, задач генерации молекул, в рекомендатель-
ных системах, а также в системах предсказания 
отношений между узлами графа.  

Рассмотренные ранее сверточные, рекуррент-
ные нейронные сети и автоматические кодиров-
щики успешно применяются для решения боль-
шинства нейросетевых задач. Однако существует 
ряд задач, для которых применение данных мето-
дов неоптимально. Одна из них – это задача пред-
сказания трафика, для решения которой необхо-
димо применение пространственно-временных 
графовых нейросетей [12].  

Введем некоторые определения. Пусть 

 1, ,  T
i ix x  – временной ряд в точке простран-

ства i, в момент времени T. Набор данных трафи-
ка в определенной области – это набор из N вре-
менных рядов  1   ,..., .N TNX X R  X  Задача 

предсказания трафика заключается в предсказании 
следующих временных рядов на основании данных 
о предыдущих S временных рядах. Формально за-
дачу можно поставить следующим образом [12]: 

* ( ): ( 1):( )
0

1
arg min , ,

T
t S t t t T

i
L X X  



      

где ( ):t S tX   и ( 1):( )t t TX    – входное и выходное 
значения нейронной сети соответственно; *  – 
оптимальный параметр, определяющий веса моде-
ли для нахождения нелинейной функции потерь L0. 
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В последние годы пространственно-временные 
графовые нейронные сети показали высокую эф-
фективность в обучении неевклидовых структур 
для предсказания дорожного трафика, которые со-
стоят из статичного графа и динамично меняющих-
ся входных данных. Пусть G = (V, E, A) – граф, 
наполненный пространственно-временными дан-
ными дорожного трафика, задачу нейросетевого 
обучения можно представить следующим образом: 

( ): ( 1):( ), ,
f

t S t t t TX G X      

где f – функция, которая получается в результате 
обучения.  

Большинство пространственно-временных 
моделей нейросетей основанных на определен-
ном графе для применения процесса распростра-
нения не могут быть напрямую расширены для 
применения многомерных задач. Авторами [13] 
была разработана модель MTGNN для обучения 
не предопределенных графовых структур. Обуча-
емый слой графов был разработан для изучения 
смежности графов, которая является входом для 
модулей свертки. Последовательно адаптивное 
обучение смежности графов можно сформулиро-
вать следующим образом: 

  т т
1 2 2 1Re tg ,LU     A E E E E  

где 0
1 11tg ( ),E W E  0

2 22tg ( )E W E  – случай-

но проинициализированные эмбеддинги узлов с 
параметром модели W; ω – гиперпараметр для 
контроля насыщения функции активации.  

В [12] было изучено применение модели 
MTGNN для решения задачи предсказания автомо-
бильного трафика. Точность модели оказалась бо-
лее 90 %, что говорит о возможности успешного 
применения пространственно-временных нейрон-
ных сетей для обучения неевклидовых структур. 

Рассмотрим архитектуру графовых сетей 
внимания, представленную в [7]. Особенность 
данной архитектуры заключается в сложении 
слоев, в которых узлы могут наблюдать характе-
ристики своих соседей. За счет данного подхода 
удается избежать трудозатратных матричных 
операций (например, инверсии) за счет априорно-
го знания структуры графа.  

Методика исследования. Для исследования 
задачи классификации вершин графа рассмотрим 
открытый набор данных Cora, содержащий све-
дения о цитировании научных публикаций. Вы-
бранный набор данных характеризуется полно-
той, валидностью и уникальностью. Для набора 

данных Cora построены модели графовых 
нейронных сетей внимания, а также сверточных 
графовых нейросетей, представленных в библио-
теках Tensorflow и PyTorch. Для построения 
нейросетевых моделей использовались вычисли-
тельные ресурсы Google Colab. Оценена точность 
нейросетевых моделей для решения задач клас-
сификации вершин графа, в качестве критерия 
использовалась доля верно определенных тема-
тик научных статей. На основании точности мо-
делей сделаны выводы об оптимальном выборе 
конфигурации нейросетевых моделей для реше-
ния задачи классификации вершин графа.  

Набор данных Cora содержит уникальные иден-
тификаторы научных публикаций, из которых про-
изводится цитирование, идентификаторы научных 
публикаций [10], которые цитировали, а также в 
формате one-hot кодирования представлены цита-
ты, которые были процитированы. В ходе работы 
требуется разделение научных публикаций на 
области науки, к которым они относятся.  

 Рис. 3. Граф на основе данных Cora 
Fig. 3. Graph based on Cora database  

Существует возможность построения графа 
знаний из представленного набора данных сред-
ствами языка Python. Так, с использованием биб-
лиотеки matplotlib можно получить изображение 
графа знаний (рис. 3), каждый узел которого отра-
жает научную публикацию. Для более удобного 
восприятия можно обозначить различными цветами 
предметные области, к которым относится научная 
публикация. Кроме того, такое представление помо-
гает оценить расстояния между различными узлами 
графа в векторном представлении. Данный граф 
знаний – разреженный, что характерно для графов, 
основанных на реальных данных.  
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Полная реализация нейросетевых моделей 
представлена на языке Python в репозитории [14]. 
При реализации моделей использовалось разделе-
ние исходного набора данных на тренировочную и 
тестовую выборки в отношении 50/50. В нейросе-
тевой модели PyTorch использовалась модель оп-
тимизации Adam со скоростью обучения 0.01, в 
нейросетевой модели GAT – оптимизатор SGD со 
скоростью обучения 0.3.  

Результаты исследований. Cравнение точно-
стей нейросетевых моделей для предсказания тема-
тики научных статей в зависимости от используе-
мых слов в цитировании представлено на рис. 4. 
 

 

Рис. 4. Сравнение точности нейросетевых моделей 
Fig. 4. Comparison of accuracy of neural network models 
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При решении задачи классификации узлов гра-
фа знаний наибольшей точностью обладает модель 
графовой сети внимания (GAT); модели сверточных 
нейросетей, представленные в библиотеках Tensor-
flow и PyTorch, обладают точностью выше 70 %. 

Обсуждение. В результате исследования точ-
ности различных нейросетевых моделей для за-
дачи классификации вершин графа большей точ-

ностью обладает графовая сеть внимания, по-
скольку данная архитектура позволяет повышать 
вес от соседних вершин графа, учитывает бли-
зость векторов соседних вершин графа в вектор-
ном пространстве. Кроме того, более высокая 
точность графовых нейросетей внимания может 
быть обусловлена разреженностью набора дан-
ных Cora. Также графовая нейронная сеть внима-
ния по сравнению со сверточной нейронной се-
тью может лучше справляться с проблемой зату-
хания градиентов и в результате иметь более вы-
сокую точность. Представленные результаты 
имеют прикладной характер и могут применяться 
при построении графовых моделей с учетом спе-
цифики решаемой задачи. 

Заключение. В данной статье проведен анализ 
различных архитектур графовых нейронных сетей. 
Кроме того, в среде разработки Google Colab реа-
лизованы модели сверточных графовых нейрон-
ных сетей, представленных в библиотеках Tensor-
Flow и PyTorch, а также модель графовой сети 
внимания для решения задачи классификации 
вершин графа на примере открытого набора дан-
ных Cora. Полученные модели с точностью выше 
70 % классифицируют научные статьи по темати-
кам, что представляет хороший результат для ре-
шения задачи многоклассовой классификации. Для 
задачи классификации вершин графа более высо-
кую точность показала графовая сеть внимания. 
В дальнейшем планируется применить получен-
ные результаты при решении задачи классифика-
ции вершин графа для системы интернета вещей. 
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