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Графовая свертка GraphConv

Нода i, представлена 
вектором фичей 
𝑥! размерностью 1 x 𝑘
 

Сосед 1

Сосед 2

Сосед 3

𝑘
Сосед 𝑁(𝑖)

…

𝑘

𝑘

𝑘

𝑘

https://pytorch-
geometric.readthedocs.io/en/latest/generated/torch_geometric.nn.conv.GraphConv.html https://arxiv.org/pdf/1810.02244.pdf

https://arxiv.org/pdf/1709.05584.pdf

https://arxiv.org/pdf/1704.01212.pdf

https://pytorch-geometric.readthedocs.io/en/latest/generated/torch_geometric.nn.conv.GraphConv.html
https://pytorch-geometric.readthedocs.io/en/latest/generated/torch_geometric.nn.conv.GraphConv.html
https://arxiv.org/pdf/1810.02244.pdf
https://arxiv.org/pdf/1709.05584.pdf
https://arxiv.org/pdf/1704.01212.pdf


Графовая свертка GraphConv
𝒙!" = 𝜢𝒙! + %

#∈[&,( ! ]

𝑾𝒙# 𝑾 и 𝜢	имеют	размерность	𝒌 𝒙 𝒌':
(𝟏 𝒙 𝒌) * (𝒌 𝒙 𝒌') = 𝟏 𝒙 𝒌'

Нода i, представлена 
вектором фичей 
𝑥! размерностью 1 x 𝑘
 

Сосед 1

Сосед 2

Сосед 3

𝑘
Сосед 𝑁(𝑖)

…

𝑘

𝑘

𝑘

𝑘

Нода i, представлена 
вектором фичей 
𝑥!" размерностью 1 x 𝑘′ 

Сосед 1

Сосед 2

Сосед 3

𝑘′
Сосед 𝑁(𝑖)

…

𝑘′

𝑘′

𝑘′

𝑘′

https://pytorch-
geometric.readthedocs.io/en/latest/generated/torch_geometric.nn.conv.GraphConv.html https://arxiv.org/pdf/1810.02244.pdf

https://arxiv.org/pdf/1709.05584.pdf

https://arxiv.org/pdf/1704.01212.pdf

https://pytorch-geometric.readthedocs.io/en/latest/generated/torch_geometric.nn.conv.GraphConv.html
https://pytorch-geometric.readthedocs.io/en/latest/generated/torch_geometric.nn.conv.GraphConv.html
https://arxiv.org/pdf/1810.02244.pdf
https://arxiv.org/pdf/1709.05584.pdf
https://arxiv.org/pdf/1704.01212.pdf


Графовая свертка GraphConv
𝒙!" = 𝜢𝒙! + %

#∈[&,( ! ]

𝑾𝒙# 𝑾 и 𝜢	имеют	размерность	𝒌 𝒙 𝒌':
(𝟏 𝒙 𝒌) * (𝒌 𝒙 𝒌') = 𝟏 𝒙 𝒌'

Нода i, представлена 
вектором фичей 
𝑥! размерностью 1 x 𝑘
 

Сосед 1

Сосед 2

Сосед 3

𝑘
Сосед 𝑁(𝑖)

…

𝑘

𝑘

𝑘

𝑘

Нода i, представлена 
вектором фичей 
𝑥!" размерностью 1 x 𝑘′ 

Сосед 1

Сосед 2

Сосед 3

𝑘′
Сосед 𝑁(𝑖)

…

𝑘′

𝑘′

𝑘′

𝑘′

Сосед 1

Сосед 2

Сосед 3

𝑘′
Сосед 𝑁(𝑖)

…

𝑘′

𝑘′

𝑘′

𝑘′

https://pytorch-
geometric.readthedocs.io/en/latest/generated/torch_geometric.nn.conv.GraphConv.html https://arxiv.org/pdf/1810.02244.pdf

https://arxiv.org/pdf/1709.05584.pdf

https://arxiv.org/pdf/1704.01212.pdf

https://pytorch-geometric.readthedocs.io/en/latest/generated/torch_geometric.nn.conv.GraphConv.html
https://pytorch-geometric.readthedocs.io/en/latest/generated/torch_geometric.nn.conv.GraphConv.html
https://arxiv.org/pdf/1810.02244.pdf
https://arxiv.org/pdf/1709.05584.pdf
https://arxiv.org/pdf/1704.01212.pdf


Графовая свертка GraphConv
𝒙!" = 𝜢𝒙! + %

#∈[&,( ! ]

𝑾𝒙# 𝑾 и 𝜢	имеют	размерность	𝒌 𝒙 𝒌':
(𝟏 𝒙 𝒌) * (𝒌 𝒙 𝒌') = 𝟏 𝒙 𝒌'

Нода i, представлена 
вектором фичей 
𝑥! размерностью 1 x 𝑘
 

Сосед 1

Сосед 2

Сосед 3

𝑘
Сосед 𝑁(𝑖)

…

𝑘

𝑘

𝑘

𝑘

Нода i, представлена 
вектором фичей 
𝑥!" размерностью 1 x 𝑘′ 

Сосед 1

Сосед 2

Сосед 3

𝑘′
Сосед 𝑁(𝑖)

…

𝑘′

𝑘′

𝑘′

𝑘′

Сосед 1

Сосед 2

Сосед 3

𝑘′
Сосед 𝑁(𝑖)

…

𝑘′

𝑘′

𝑘′

𝑘′ 𝒙!,#$ = 𝜢𝒙! 𝑚 + %
%∈[(,) ! ]

(𝑾𝒙%)𝑚

𝑚

https://pytorch-
geometric.readthedocs.io/en/latest/generated/torch_geometric.nn.conv.GraphConv.html https://arxiv.org/pdf/1810.02244.pdf

https://arxiv.org/pdf/1709.05584.pdf

https://arxiv.org/pdf/1704.01212.pdf

https://pytorch-geometric.readthedocs.io/en/latest/generated/torch_geometric.nn.conv.GraphConv.html
https://pytorch-geometric.readthedocs.io/en/latest/generated/torch_geometric.nn.conv.GraphConv.html
https://arxiv.org/pdf/1810.02244.pdf
https://arxiv.org/pdf/1709.05584.pdf
https://arxiv.org/pdf/1704.01212.pdf


Графовая свертка GraphConv
𝒙!" = 𝜢𝒙! + %

#∈[&,( ! ]

𝑾𝒙# 𝑾 и 𝜢	имеют	размерность	𝒌 𝒙 𝒌':
(𝟏 𝒙 𝒌) * (𝒌 𝒙 𝒌') = 𝟏 𝒙 𝒌'

Нода i, представлена 
вектором фичей 
𝑥! размерностью 1 x 𝑘
 

Сосед 1

Сосед 2

Сосед 3

𝑘
Сосед 𝑁(𝑖)

…

𝑘

𝑘

𝑘

𝑘

Нода i, представлена 
вектором фичей 
𝑥!" размерностью 1 x 𝑘′ 

Сосед 1

Сосед 2

Сосед 3

𝑘′
Сосед 𝑁(𝑖)

…

𝑘′

𝑘′

𝑘′

𝑘′

Сосед 1

Сосед 2

Сосед 3

𝑘′
Сосед 𝑁(𝑖)

…

𝑘′

𝑘′

𝑘′

𝑘′ 𝒙!,#$ = 𝜢𝒙! 𝑚 + %
%∈[(,) ! ]

(𝑾𝒙%)𝑚

𝑚

https://pytorch-
geometric.readthedocs.io/en/latest/generated/torch_geometric.nn.conv.GraphConv.html https://arxiv.org/pdf/1810.02244.pdf

https://arxiv.org/pdf/1709.05584.pdf

https://arxiv.org/pdf/1704.01212.pdf

Вместо суммы – другие агрегирующие функции

https://pytorch-geometric.readthedocs.io/en/latest/generated/torch_geometric.nn.conv.GraphConv.html
https://pytorch-geometric.readthedocs.io/en/latest/generated/torch_geometric.nn.conv.GraphConv.html
https://arxiv.org/pdf/1810.02244.pdf
https://arxiv.org/pdf/1709.05584.pdf
https://arxiv.org/pdf/1704.01212.pdf
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𝑋" = 𝜎 )𝐷*&/, +𝐴)𝐷*&/,𝑋𝑊

Разберемся в обозначениях

𝒙!" = 𝜢𝒙! + %
#∈[&,( ! ]

𝑾𝒙#

GraphConv GCNConv

https://arxiv.org/pdf/1609.02907.pdfhttps://arxiv.org/pdf/1810.02244.pdf

Semi-supervised classification with graph convolutional networks (2017)

https://arxiv.org/pdf/1609.02907.pdf
https://arxiv.org/pdf/1810.02244.pdf
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𝑋" = 𝜎 )𝐷*&/, +𝐴)𝐷*&/,𝑋𝑊

Разберемся в обозначениях

𝒙!" = 𝜢𝒙! + %
#∈[&,( ! ]

𝑾𝒙#

GraphConv GCNConv

https://arxiv.org/pdf/1609.02907.pdfhttps://arxiv.org/pdf/1810.02244.pdf

Чем отличаются 𝐴 и	 5𝐴 ? +𝐴 = 𝐴 + 𝐼(

Semi-supervised classification with graph convolutional networks (2017)

https://arxiv.org/pdf/1609.02907.pdf
https://arxiv.org/pdf/1810.02244.pdf
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𝑋" = 𝜎 )𝐷*&/, +𝐴)𝐷*&/,𝑋𝑊

Разберемся в обозначениях

𝒙!" = 𝜢𝒙! + %
#∈[&,( ! ]

𝑾𝒙#

GraphConv GCNConv

https://arxiv.org/pdf/1609.02907.pdfhttps://arxiv.org/pdf/1810.02244.pdf

Чем отличаются 𝐴 и	 5𝐴 ? +𝐴 = 𝐴 + 𝐼(

0 1

1 0

0 1

1 0

1 0

1 1

1 1

1 1

1 1

1 1

1 2

4 5

3

Semi-supervised classification with graph convolutional networks (2017)

https://arxiv.org/pdf/1609.02907.pdf
https://arxiv.org/pdf/1810.02244.pdf
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𝑋" = 𝜎 )𝐷*&/, +𝐴)𝐷*&/,𝑋𝑊

Разберемся в обозначениях

𝒙!" = 𝜢𝒙! + %
#∈[&,( ! ]

𝑾𝒙#

GraphConv GCNConv

https://arxiv.org/pdf/1609.02907.pdfhttps://arxiv.org/pdf/1810.02244.pdf

Чем отличаются 𝐴 и	 5𝐴 ? +𝐴 = 𝐴 + 𝐼(

)𝐷!! =%
#

)𝐴 !#

Semi-supervised classification with graph convolutional networks (2017)

https://arxiv.org/pdf/1609.02907.pdf
https://arxiv.org/pdf/1810.02244.pdf
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𝑋" = 𝜎 )𝐷*&/, +𝐴)𝐷*&/,𝑋𝑊

Разберемся в обозначениях

6𝑋 = 𝐺𝐶𝑁 𝐴, 𝑋 = 𝑅𝑒𝐿𝑈 A𝐴𝑋𝑊)

𝒙!" = 𝜢𝒙! + %
#∈[&,( ! ]

𝑾𝒙#

GraphConv GCNConv

https://arxiv.org/pdf/1609.02907.pdfhttps://arxiv.org/pdf/1810.02244.pdf

Чем отличаются 𝐴 и	 5𝐴 ? +𝐴 = 𝐴 + 𝐼(

)𝐷!! =%
#

)𝐴 !#

Еще пишут так

Подразумевая A𝐴 = 5𝐷*+/- D𝐴5𝐷*+/- D𝐴 = 𝐴 + 𝐼.и

Semi-supervised classification with graph convolutional networks (2017)

https://arxiv.org/pdf/1609.02907.pdf
https://arxiv.org/pdf/1810.02244.pdf
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Графовая свертка GCNConv

1 2

4 5

3

1 1

1 1 1

1 1

1 1

1 1

D𝐴	(5𝑥5)

𝑘 𝑘 𝑘

𝑘
𝑘
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Графовая свертка GCNConv

1 2

4 5

3

1 1

1 1 1

1 1

1 1

1 1

D𝐴	(5𝑥5) 𝑋 (5𝑥4)

𝑘

Фичи вершин

𝑘 𝑘

𝑘
𝑘
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Графовая свертка GCNConv

1 2

4 5

3

1 1

1 1 1

1 1

1 1

1 1

D𝐴	(5𝑥5) 𝑋 (5𝑥4)

𝑘

Фичи вершин

𝑘 𝑘

𝑘𝑘

𝑊 (4𝑥2)

Матрица весов – 
обучаем

𝑋' (5𝑥2)

Матрица 
эмбеддингов вершин

𝑋" = 𝜎 )𝐷*&/, +𝐴)𝐷*&/,𝑋𝑊

𝑅𝑒𝐿𝑈()
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𝑋" = 𝜎 )𝐷*&/, +𝐴)𝐷*&/,𝑋𝑊

Отличаются?

𝒙!" = 𝜢𝒙! + %
#∈[&,( ! ]

𝑾𝒙#

GraphConv GCNConv

https://arxiv.org/pdf/1609.02907.pdfhttps://arxiv.org/pdf/1810.02244.pdf

Semi-supervised classification with graph convolutional networks (2017)

НО!

Weisfeiler and Leman Go Neural: Higher-order Graph Neural Networks

https://arxiv.org/pdf/1609.02907.pdf
https://arxiv.org/pdf/1810.02244.pdf
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𝑋" = 𝜎 )𝐷*&/, +𝐴)𝐷*&/,𝑋𝑊

Отличаются?

𝒙!" = 𝜢𝒙! + %
#∈[&,( ! ]

𝑾𝒙#

GraphConv GCNConv

https://arxiv.org/pdf/1609.02907.pdfhttps://arxiv.org/pdf/1810.02244.pdf

Semi-supervised classification with graph convolutional networks (2017)

НО!

Работает для бипартитных графов!

Weisfeiler and Leman Go Neural: Higher-order Graph Neural Networks

https://arxiv.org/pdf/1609.02907.pdf
https://arxiv.org/pdf/1810.02244.pdf
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Идея Graph Attention (не механизм)

1 2

4 5

3
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Идея Graph Attention (не механизм)

1 2

4 5

3

𝑎!# = 𝑎𝑡(𝑊𝑥! ,𝑊𝑥#)

𝑎-,. = 𝑎𝑡(𝑊𝑥-,𝑊𝑥.)

𝑥/ = 𝑋/,12+..4
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Идея Graph Attention (не механизм)

1 2

4 5

3

𝑎!# = 𝑎𝑡(𝑊𝑥! ,𝑊𝑥#)

𝑎-,. = 𝑎𝑡(𝑊𝑥-,𝑊𝑥.)

𝑥/ = 𝑋/,12+..4

Коэффициент внимания
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Graph Attention

𝑎!# = 𝑎𝑡(𝑊𝑥! ,𝑊𝑥#)

https://arxiv.org/pdf/1710.10903.pdf

Graph attention networks (2018)

1. Давайте считать 𝑎/1 только для вершин, имеющих общее ребро (показано 
на экспериментах что хватает 1 шага) – назовем это masked attention

https://arxiv.org/pdf/1710.10903.pdf
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Graph Attention

𝑎!# = 𝑎𝑡(𝑊𝑥! ,𝑊𝑥#)

https://arxiv.org/pdf/1710.10903.pdf

Graph attention networks (2018)

1. Давайте считать 𝑎/1 только для вершин, имеющих общее ребро (показано 
на экспериментах что хватает 1 шага) – назовем это masked attention

2. Давайте нормировать коэффициенты внимания

𝛼!# = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥# (𝑎!#) =
𝑒/!"

∑0∈(! 𝑒
/!#

https://arxiv.org/pdf/1710.10903.pdf
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Graph Attention

𝑎!# = 𝑎𝑡(𝑊𝑥! ,𝑊𝑥#)

https://arxiv.org/pdf/1710.10903.pdf

Graph attention networks (2018)

1. Давайте считать 𝑎/1 только для вершин, имеющих общее ребро (показано 
на экспериментах что хватает 1 шага) – назовем это masked attention

2. Давайте нормировать коэффициенты внимания

𝛼!# = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥# (𝑎!#) =
𝑒/!"

∑0∈(! 𝑒
/!#

3. Давайте внимание сделаем линейным слоем с функцией активации LeakyReLU

𝛼!# =
𝑒12/034215(/$789! :||89" )

∑0∈(! 𝑒
12/034215(/$789! ]||89# )

https://arxiv.org/pdf/1710.10903.pdf
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Graph Attention

https://arxiv.org/pdf/1710.10903.pdf

Graph attention networks (2018)

N𝑊𝑥/ O||𝑊𝑥1

https://arxiv.org/pdf/1710.10903.pdf
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Graph Attention

https://arxiv.org/pdf/1710.10903.pdf

Graph attention networks (2018)

N𝑊𝑥/ O||𝑊𝑥1

𝑎5

𝑊𝑥/

𝑊𝑥1

𝑎5N𝑊𝑥/ O||𝑊𝑥1

https://arxiv.org/pdf/1710.10903.pdf
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Graph Attention

https://arxiv.org/pdf/1710.10903.pdf

Graph attention networks (2018)

N𝑊𝑥/ O||𝑊𝑥1

𝑊𝑥/

𝑊𝑥1

𝑎5N𝑊𝑥/ O||𝑊𝑥1
𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦𝑅𝑒𝐿𝑈

𝑎5

https://arxiv.org/pdf/1710.10903.pdf
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Graph Attention

https://arxiv.org/pdf/1710.10903.pdf

Graph attention networks (2018)

N𝑊𝑥/ O||𝑊𝑥1

𝑊𝑥/

𝑊𝑥1

𝑎5N𝑊𝑥/ O||𝑊𝑥1
𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦𝑅𝑒𝐿𝑈

𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝛼/1

𝑎5
𝛼!# =

𝑒12/034215(/$789! :||89" )

∑0∈(! 𝑒
12/034215(/$789! ]||89# )

https://arxiv.org/pdf/1710.10903.pdf
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Multihead Graph Attention

31https://arxiv.org/pdf/1710.10903.pdf

Graph attention networks (2018)

https://arxiv.org/pdf/1710.10903.pdf
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Графовая свертка GATConv

1 2

4 5

3

1 1

1 1

1 1

1 1

1 1

D𝐴	(5𝑥5) 𝑋 (5𝑥4)

𝑘

Фичи вершин

𝑘 𝑘

𝑘𝑘

𝑊 (4𝑥2)

Матрица весов – 
обучаем

𝑋' (5𝑥2)

Матрица 
эмбеддингов вершин

𝑋" = 𝜎 )𝐷*&/, +𝐴)𝐷*&/,𝑋𝑊

!"!

!""
##$!"!||!""&

'(#)*+(',
-./01#" 2!"

##

𝑥!" = 𝜎 %
#∈(!

𝛼!#𝑊𝑥#



Реализация в PyG

https://pytorch-geometric.readthedocs.io/en/latest/generated/torch_geometric.nn.conv.GATConv.html#torch_geometric.nn.conv.GATConv

https://pytorch-geometric.readthedocs.io/en/latest/generated/torch_geometric.nn.conv.GATConv.html
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Какая проблема с GATConv?

1 2

4 5

3

1 1

1 1

1 1

1 1

1 1

D𝐴	(5𝑥5) 𝑋 (5𝑥4)

𝑘

Фичи вершин

𝑘 𝑘

𝑘𝑘

𝑊 (4𝑥2)

Матрица весов – 
обучаем

𝑋' (5𝑥2)

Матрица 
эмбеддингов вершин

!"!

!""
##$!"!||!""&

'(#)*+(',
-./01#" 2!"

##

𝑥!" = 𝜎 %
#∈(!

𝛼!#𝑊𝑥#

𝛼!# =
𝑒12/034215(/$789! :||89" )

∑0∈(! 𝑒
12/034215(/$789! ]||89# )
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Какая проблема с GATConv?

1 2

4 5

3

1 1

1 1

1 1

1 1

1 1

D𝐴	(5𝑥5) 𝑋 (5𝑥4)

𝑘

Фичи вершин

𝑘 𝑘

𝑘𝑘

𝑊 (4𝑥2)

Матрица весов – 
обучаем

𝑋' (5𝑥2)

Матрица 
эмбеддингов вершин

!"!

!""
##$!"!||!""&

'(#)*+(',
-./01#" 2!"

##

𝑥!" = 𝜎 %
#∈(!

𝛼!#𝑊𝑥#

𝛼!# =
𝑒12/034215(/$789! :||89" )

∑0∈(! 𝑒
12/034215(/$789! ]||89# )



36

Graph Attention

https://arxiv.org/pdf/1710.10903.pdf

Graph attention networks (2018)

N𝑊𝑥/ O||𝑊𝑥1

𝑊𝑥/

𝑊𝑥1

𝑎5N𝑊𝑥/ O||𝑊𝑥1
𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦𝑅𝑒𝐿𝑈

𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝛼/1

𝑎5
𝛼!# =

𝑒12/034215(/$789! :||89" )

∑0∈(! 𝑒
12/034215(/$789! ]||89# )

https://arxiv.org/pdf/1710.10903.pdf
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Graph Attention 2

How attentive are graph attention networks? (2022)

N𝑥/ O||𝑥1

𝑥/

𝑥1

𝑊N𝑥/ O||𝑥1
𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦𝑅𝑒𝐿𝑈

𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝛼/1𝑎5

𝛼!# =
𝑒/$12/034215(879! :||9" )

∑0∈(! 𝑒
/$12/034215(879! ]||9# )

https://arxiv.org/pdf/2105.14491.pdf

https://arxiv.org/pdf/2105.14491.pdf
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Сравните

How attentive are graph attention networks? (2022)

𝛼!# =
𝑒/$12/034215(879! :||9" )

∑0∈(! 𝑒
/$12/034215(879! ]||9# )

https://arxiv.org/pdf/2105.14491.pdf

vs

𝛼!# =
𝑒12/034215(/$789! :||89" )

∑0∈(! 𝑒
12/034215(/$789! ]||89# )

https://arxiv.org/pdf/2105.14491.pdf
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GATConv2

1 2

4 5

3

1 1

1 1

1 1

1 1

1 1

D𝐴	(5𝑥5) 𝑋 (5𝑥4)

𝑘

Фичи вершин

𝑘 𝑘

𝑘𝑘

𝑊 (4𝑥2)

Матрица весов – 
обучаем

𝑋' (5𝑥2)

Матрица 
эмбеддингов вершин

𝛼!# =
𝑒12/034215(/$789! :||89" )

∑0∈(! 𝑒
12/034215(/$789! ]||89# )

!"!||""$

"!

""
%!"!||""$ &'()*+'&,

-./01(" 2!"(#

How attentive are graph attention networks? (2022) https://arxiv.org/pdf/2105.14491.pdf

https://arxiv.org/pdf/2105.14491.pdf


Графовая свертка NNConv

𝒙!" = 𝜢𝒙! + %
#∈[&,( ! ]

𝒙#𝑁𝑁(𝑒!#)

Сосед 1

Сосед 2

Сосед 3

Сосед 𝑁(𝑖)

…

𝑘

https://pytorch-geometric.readthedocs.io/en/latest/generated/torch_geometric.nn.conv.NNConv.html

𝑙

𝑙

𝑙

𝑙
Ребро между нодами i и j, 
представлена вектором 
фичей 𝑒!# размерностью 1 x 𝑙

https://pytorch-geometric.readthedocs.io/en/latest/generated/torch_geometric.nn.conv.NNConv.html


Графовая свертка NNConv

𝒙!" = 𝜢𝒙! + %
#∈[&,( ! ]

𝒙#𝑁𝑁(𝑒!#)

Нода i, представлена 
вектором фичей 
𝑥! размерностью 1 x 𝑘
 

Сосед 1

Сосед 2

Сосед 3

𝑘
Сосед 𝑁(𝑖)

…

𝑘

𝑘

𝑘

𝑘

https://pytorch-geometric.readthedocs.io/en/latest/generated/torch_geometric.nn.conv.NNConv.html

𝑙

𝑙

𝑙

𝑙
Ребро между нодами i и j, 
представлена вектором 
фичей 𝑒!# размерностью 1 x 𝑙

https://pytorch-geometric.readthedocs.io/en/latest/generated/torch_geometric.nn.conv.NNConv.html


Графовая свертка NNConv

𝒙!" = 𝜢𝒙! + %
#∈[&,( ! ]

𝒙#𝑁𝑁(𝑒!#)

Нода i, представлена 
вектором фичей 
𝑥! размерностью 1 x 𝑘
 

Сосед 1

Сосед 2

Сосед 3

𝑘
Сосед 𝑁(𝑖)

…

𝑘

𝑘

𝑘

𝑘

https://pytorch-geometric.readthedocs.io/en/latest/generated/torch_geometric.nn.conv.NNConv.html https://arxiv.org/abs/1704.02901

𝜢	и	выходной	слой	𝑁𝑁 имеют	размерность	𝒌 𝒙 𝒌":
(𝟏 𝒙 𝒌) * (𝒌 𝒙 𝒌") = 𝟏 𝒙 𝒌"

Входной	слой	𝑁𝑁	имеет	размерность	𝒍
(𝑁𝑁 − часто 𝑀𝐿𝑃)

𝑙

𝑙

𝑙

𝑙
Ребро между нодами i и j, 
представлена вектором 
фичей 𝑒!# размерностью 1 x 𝑙

Пример	𝑁𝑁	(𝑀𝐿𝑃):

𝑙

𝑘 𝑥 𝑘"

𝐵𝑁, 𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟, 𝐷𝑂, 𝑅𝑒𝐿𝑈

𝐵𝑁, 𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟, 𝐷𝑂, 𝑅𝑒𝐿𝑈

𝐵𝑁, 𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟, 𝐷𝑂, 𝑅𝑒𝐿𝑈

𝑟𝑒𝑠ℎ𝑎𝑝𝑒

(𝑘 𝑥 𝑘*)

https://pytorch-geometric.readthedocs.io/en/latest/generated/torch_geometric.nn.conv.NNConv.html
https://arxiv.org/abs/1704.02901


Графовая свертка NNConv

𝒙!" = 𝜢𝒙! + %
#∈[&,( ! ]

𝒙#𝑁𝑁(𝑒!#)

Нода i, представлена 
вектором фичей 
𝑥! размерностью 1 x 𝑘
 

Сосед 1

Сосед 2

Сосед 3

𝑘
Сосед 𝑁(𝑖)

…

𝑘

𝑘

𝑘

𝑘

Сосед 1

Сосед 2

Сосед 3

𝑘′
Сосед 𝑁(𝑖)

…

𝑘′

𝑘′

𝑘′

𝑘′

𝑚

𝒙!,#$ = 𝜢𝒙! 𝑚 + %
%∈[(,) ! ]

(𝒙%𝑁𝑁(𝑒!%))𝑚

𝑁𝑁

𝜢	и	выходной	слой	𝑁𝑁 имеют	размерность	𝒌 𝒙 𝒌":
(𝟏 𝒙 𝒌) * (𝒌 𝒙 𝒌") = 𝟏 𝒙 𝒌"

Входной	слой	𝑁𝑁	имеет	размерность	𝒍
(𝑁𝑁 − часто 𝑀𝐿𝑃)

𝑙

𝑙

𝑙

𝑙
Ребро между нодами i и j, 
представлена вектором 
фичей 𝑒!# размерностью 1 x 𝑙

https://pytorch-geometric.readthedocs.io/en/latest/generated/torch_geometric.nn.conv.NNConv.html https://arxiv.org/abs/1704.02901

https://pytorch-geometric.readthedocs.io/en/latest/generated/torch_geometric.nn.conv.NNConv.html
https://arxiv.org/abs/1704.02901


Темпоральные 
графы

02



Типы темпоральных графов

https://arxiv.org/pdf/2104.07788.pdf
PyTorch Geometric Temporal: Spatiotemporal Signal Processing with 
Neural Machine Learning Models (2021)

https://arxiv.org/pdf/2104.07788.pdf
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Типы и примеры задач

https://openreview.net/pdf?id=pHCdMat0gI

(FT) предикт класса ноды в будущем, предсказание траффика

Graph Neural Networks for Temporal Graphs: State of the Art, Open 
Challenges, and Opportunities (Aug 2023)

https://openreview.net/pdf?id=pHCdMat0gI
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Типы и примеры задач

https://openreview.net/pdf?id=pHCdMat0gI

(FT) предикт класса ноды в будущем, предсказание траффика FI (future-inductive) – предикт класса новой 
ноды (не было в обучении) в будущем

Graph Neural Networks for Temporal Graphs: State of the Art, Open 
Challenges, and Opportunities (Aug 2023)

https://openreview.net/pdf?id=pHCdMat0gI
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Типы и примеры задач

https://openreview.net/pdf?id=pHCdMat0gI

(FT) предикт класса ноды в будущем, предсказание траффика

PT: Detecting critical stages during disease progression from gene 
expression profiles (Gao et al., 2022)

FI (future-inductive) – предикт класса новой 
ноды (не было в обучении) в будущем

Graph Neural Networks for Temporal Graphs: State of the Art, Open 
Challenges, and Opportunities (Aug 2023)

https://openreview.net/pdf?id=pHCdMat0gI
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Типы и примеры задач

https://openreview.net/pdf?id=pHCdMat0gI

PI (past-inductive), предикт класса ноды, которая была 
недоступна (маскирована) в трейне или предикт ребра 
между нодами, которых не было в обучении

(FT) предикт класса ноды в будущем, предсказание траффика

PT: Detecting critical stages during disease progression from gene 
expression profiles (Gao et al., 2022)

FI (future-inductive) – предикт класса новой 
ноды (не было в обучении) в будущем

Graph Neural Networks for Temporal Graphs: State of the Art, Open 
Challenges, and Opportunities (Aug 2023)

https://openreview.net/pdf?id=pHCdMat0gI


5050https://openreview.net/pdf?id=pHCdMat0gI

за
да

ча

LDE == low-dimension embedding

Graph Neural Networks for Temporal Graphs: State of the Art, Open 
Challenges, and Opportunities (Aug 2023)

https://openreview.net/pdf?id=pHCdMat0gI
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EvolveGCN (2019)

EvolveGCN: Evolving Graph Convolutional Networks for Dynamic Graphs (2019) https://arxiv.org/pdf/1902.10191.pdf

На вход RNN подавать не фичи / эмбеддинги вершин, а веса графовой свертки

https://arxiv.org/pdf/1902.10191.pdf


52

𝐻=>?& = 𝜎 𝐴=𝐻=>𝑊=
>

𝑊=
> = 𝐺𝑅𝑈 𝐻=> ,𝑊=*&

>

Вместо GRU – можно RNN, LSTM и пр.

52EvolveGCN: Evolving Graph Convolutional Networks for Dynamic Graphs (2019) https://arxiv.org/pdf/1902.10191.pdf

EvolveGCN-H (2019)

https://arxiv.org/pdf/1902.10191.pdf
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𝑊=
> = 𝐿𝑆𝑇𝑀 𝑊=*&

>

53EvolveGCN: Evolving Graph Convolutional Networks for Dynamic Graphs (2019) https://arxiv.org/pdf/1902.10191.pdf

EvolveGCN-O (2019)

𝐻=>?& = 𝜎 𝐴=𝐻=>𝑊=
>

https://arxiv.org/pdf/1902.10191.pdf
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https://tgb.complexdatalab.com/

В июне 2023 появился первый бенчмарк

https://github.com/TorchSpatiotemporal/tsl

https://torch-spatiotemporal.readthedocs.io/en/latest/

https://arxiv.org/pdf/2104.07788.pdf
PyTorch Geometric Temporal: Spatiotemporal Signal Processing with 
Neural Machine Learning Models (2021)

https://www.youtube.com/watch?v=rUR3-YlHFt0

https://tgb.complexdatalab.com/
https://github.com/TorchSpatiotemporal/tsl
https://torch-spatiotemporal.readthedocs.io/en/latest/
https://arxiv.org/pdf/2104.07788.pdf
https://www.youtube.com/watch?v=rUR3-YlHFt0


Задача ETA

03



ETA Prediction with Graph Neural Networks in Google Maps (2021) 5656
https://arxiv.org/pdf/2108.11482.pdf

Эффект от GNN в задаче ETA в Google Maps



ETA Prediction with Graph Neural Networks in Google Maps (2021) 5757
https://arxiv.org/pdf/2108.11482.pdf

Дороги в графы

50 – 100 м



ETA Prediction with Graph Neural Networks in Google Maps (2021) 5858
https://arxiv.org/pdf/2108.11482.pdf

Дороги в графы



Текущие и исторические скорости, длина сегмента и 
приоритет (напр.: хайвэй), время и пр.

Время проезда по сегмента и скорости. Плюс обучаемые 
эмбеддинги сегмента / суперсегмента 

Фичи
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Схема работы

encoder

Processor 
(2 GNN , 
concat
aggr f)

decoder
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Схема работы

encoder

Processor 
(2 GNN, 
concat
aggr f)

decoder

Не густо деталей. И где время?
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Схема работы

encoder
Processor 

(2 GNN)
decoder

Не густо деталей. И где время?

5 GNN для пяти временных горизонтов



63https://arxiv.org/pdf/1709.04875.pdf

STGCN (2018)

Spatio-Temporal Graph Convolutional Networks: A Deep Learning 
Framework for Traffic Forecasting (2018)

https://arxiv.org/pdf/1709.04875.pdf
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FC

https://arxiv.org/pdf/1709.04875.pdfSpatio-Temporal Graph Convolutional Networks: A Deep Learning 
Framework for Traffic Forecasting (2018)

STGCN (2018)

https://arxiv.org/pdf/1709.04875.pdf
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𝑋" = 𝜎 )𝐷*&/, +𝐴)𝐷*&/,𝑋𝑊

FC

https://arxiv.org/pdf/1709.04875.pdfSpatio-Temporal Graph Convolutional Networks: A Deep Learning 
Framework for Traffic Forecasting (2018)

STGCN (2018)

https://arxiv.org/pdf/1709.04875.pdf
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FC

Ядро шириной 𝐾b

Γ ∗ 𝑌 = 𝑃⨀𝜎(𝑄)

𝑃

𝑄

𝑌

https://arxiv.org/pdf/1709.04875.pdfSpatio-Temporal Graph Convolutional Networks: A Deep Learning 
Framework for Traffic Forecasting (2018)

STGCN (2018)

https://arxiv.org/pdf/1709.04875.pdf


67https://arxiv.org/pdf/1612.08083v3.pdf

GLU (борьба с затуханием градиентов)

Language Modeling with Gated Convolutional Networks (2017)

Градиент gate в LSTM

∇ 𝑋⨀𝜎 𝑋 = ∇𝑋⨀𝜎 𝑋 + 𝑋⨀𝜎'(𝑋)∇𝑋

Градиент gate в GLU

∇ tanh(𝑋)⨀𝜎 𝑋 = 𝑡𝑎𝑛ℎ' 𝑋 ∇𝑋⨀𝜎 𝑋
+𝜎'(𝑋)∇𝑋⨀tanh(𝑋)

https://arxiv.org/pdf/1612.08083v3.pdf
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STAEformer

https://arxiv.org/pdf/2308.10425v5.pdfSTAEformer: Spatio-Temporal Adaptive Embedding Makes Vanilla 
Transformer SOTA for Traffic Forecasting (окт 2023)

* Notably, we also apply layer normalization, residual 
connection and multi-head mechanism

https://arxiv.org/pdf/2308.10425v5.pdf

