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Аннотация.      -Рассмотрена задача эффективного построения векторных представ

         лений для вершин неориентированных графов на  основе их  локальных подграфов. 
Представлено сравнение трех подходов: точного комбинаторного алгоритма PGD, 

нейросетевой модели ESC-GNN, использующей структурные признаки, и подграфо-

вой нейронной сети (Subgraph-GNN) с развернутой архитектурой. Для тестирова-

ния использованы синтетические графы различных топологий. Представлено время 

работы  и пиковое потребление    памяти. Сделаны выводы о применимости каждого 

метода.  
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      Введение.       Задача сравнения структурных характеристик графов является
ключевой для подходов многих областей. Одним из   к ее решению является 

    построение для ее каждой  вершины вектора признаков, описывающего  ло-

кальную основаны окрестность. Традиционные методы  на точном подсчете 
    малых индуцированных подграфов (графлетов однако),  они вычислительно 

затратны для больших графов. Перспективной альтернативой являются гра-
фовые нейронные сети вычислитель. Цель работы — сравнительный анализ -

ной эффективности  трех методов построения векторных признаков. 

Материалы  и методы; результаты.   -Рассмотрим простой неориентиро
 ванный граф      = (, )     фиксированный радиус h. Для каждой вершины

 ∈      строится ее индуцированный подграф

 = [()], () = { ∈  ∶  (, ) ≤ ℎ}. 

Задача состоит  в том, чтобы для каждого подграфа    -получить его век
тор признаков () ∈ ℝ. 

Первый метод формирования вектора признаков — точный комбинатор-

  ный алгоритм, сочетающий подсчет 3–5-вершинных графлетов алгоритмом 

PGD [1]. Второй метод, ESC-GNN [2], — гибридный подход, в котором гра-
фовая графлетов нейросеть предсказывает вектор  на основе предварительно 
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вычисленных структурных векторных признаков ребер подграфа ме. Третий -

тод, Subgraph-GNN [3], использует архитектуру, вычислительный граф кото-

рой динамически строится на основе топологии подграфа . Основные -ре
зультаты замеров  времени выполнения T (с и)  пикового потребления памяти 

M (МБ) представлены  в таблице. 

Сравнение времени выполнения потребления программы  и пикового  памяти 

  Граф |V| |E| 

  Subgraph-GNN PGD ESC-GNN 

     T M T M T M, c , МБ , c , МБ , c , МБ 

      Неплотный 458 457 1,9 187,43 4,05 29,7 8,7 1,5 

Плотный 993 2574 32,9 203,31 46,98 32,13 165,64 3,65 

Большой 88573 88572 296,5 352,92 798,56 217,5 >24 ч — 

 

Заключение.       -Нейросетевая модель Subgraph-GNN показывает мини
мальное работы время , но требует  значительно больше памяти. Модель ESC-

        GNN, напротив, имеет      минимальное потребление памяти, но уступает по
  скорости работы. Алгоритм PGD демонстрирует баланс характеристик при 

отсутствии этапа обучения. 

Дополнительно проведено  тестирование корректности модели Subgraph-

       GNN: косинусное      -сходство векторных признаков исходного и аугментиро
ванного графа составило 0,9945, тогда как для случайного графа — 0,2118. 

  Это  подтверждает у     стойчивость модели  к незначительным изменениям 

структуры  и ее чувствительность  к топологическим различиям . 
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