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基于折叠路径聚合的属性网络节点嵌入方法

白明昌
（甘肃农业大学  信息科学技术学院，兰州  730070）

摘 要： 属性网络嵌入是图分析领域具有挑战性的任务之一，旨在从网络的拓扑结构和节点特征中学习节点的低

维向量表示，同时最大限度地保持其结构和固有特性，然而现有方法多数仅研究网络间的基本关系，未考虑节点邻

居的相对重要性。基于此，提出一种基于折叠路径聚合的属性网络节点嵌入方法，有效挖掘属性网络中的复合关

系并充分度量节点邻居的重要程度。基于拓扑结构捕获节点的直接邻居并构建结构 -属性二部图，挖掘“节点 -属

性 -节点”折叠路径中所蕴含的复合关系，捕获节点的间接邻居。设计语义路径内部聚合策略，通过卷积神经网络

聚合器聚合间接邻居表示和直接邻居表示，同时融合节点属性以捕获不同语义之间细粒度的特征交互，并根据语

义路径间聚合策略整合 2 种细粒度嵌入表示，得到最终的节点嵌入。在 Flickr、ArXiv 和 Pubmed 这 3 个真实数据集

上的实验结果表明，该方法的节点分类性能优于先进的属性网络嵌入方法，且与 Node2Vec 方法相比，Macro-F1 和

Micro-F1 值分别高出 0.067~0.234。
关键词： 折叠路径；注意力机制；卷积神经网络；属性图；节点嵌入

开放科学（资源服务）标志码（OSID）：

源代码链接：https：//github.com/baimingch/NEFA

中文引用格式：白明昌 .基于折叠路径聚合的属性网络节点嵌入方法［J］.计算机工程，2023，49（7）：76-84.

英文引用格式：BAI M C. Node embedding method based on folded path aggregation on attributed network［J］.

Computer Engineering，2023，49（7）：76-84.

Node Embedding Method Based on Folded Path Aggregation 
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【Abstract】 Attributed network embedding is a challenging task in the field of graph analysis. It aims to learn the low-

dimensional vector representation of nodes from the network topology and node attributes of the network while maintaining 

its structure and inherent characteristics to the greatest extent possible.However，most of the existing methods often only 

consider the basic relationship between networks and neglect the relative importance of node neighbors. To address this 

shortcoming，this paper proposes an attributed network node embedding method based on folding path aggregation，which 

aims to effectively mine the composite relationships in the attributed network and fully measure the importance of node 

neighbors.First，the direct neighbors of nodes are captured based on the topology，and the structure-attribute bipartite graph 

is constructed.Furthermore， the compound relationship present in the node-attribute-node folding path is mined to capture 

the indirect neighbors of the node.Second，an internal aggregation strategy for semantic paths is designed.The indirect- and 

direct-neighbor representations are aggregated using a convolution neural network aggregator，and the node attributes are 

fused to capture the fine-grained feature interaction between different semantics.The final embedding can be achieved by 

integrating two fine-grained embedding representations through the aggregation between semantic paths. Experimental 

results on three real-world datasets，Flickr，ArXiv and Pubmed，show that the node classification performance of the 

proposed method is better than that of the advanced attribute network embedding method，and the values of Macro-F1 and 

Micro-F1 are 0.067-0.234 higher than Node2Vec，respectively.
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0　概述  

图（网络）常被用来建模复杂对象间的关系，其
中节点表示复杂系统，而边用来刻画节点间的关联。
随着现实世界信息的多元化，节点往往附着有描述
其的特征信息，即节点属性。例如，在学术引文网络
中，节点代表论文，节点间的引用关系为其间的边。
此外，节点（论文）附有标题、关键词、所属的期刊、会
议或者研究主题等描述其特定特征的属性信息。在
社交网络中，除社交用户（节点）及其之间密切的交
流（边）外，用户的性别、年龄、居住城市等个人资料
作为刻画节点特征的属性信息存在。不同于普通网
络（即仅具有拓扑连接信息的网络），属性网络具有
结构复杂、信息丰富等特点［1］，其与结构互补的丰富
属性信息可显著地提升网络分析任务的性能［2-4］。
此外，有关社会科学的一些相关研究还表明，网络的
形成不仅受节点间复杂交互关系的影响，还受到节
点属性的影响，共享属性的节点往往具有更内聚的
连接［5-7］。因而面向属性网络的研究，如何利用这些
信息来分析网络的统计特性、潜在特征和交互规律
以及揭示潜在的模式受到越来越多研究人员的
关注［8-9］。

在众多网络分析任务中，网络嵌入作为一种可
以最大限度地保持网络的结构和固有特性的有效工
具而被广泛研究［10-13］，其旨在融合网络拓扑结构和
节点属性来学习低维节点表示，学习到的节点表示
可以用于各种下游任务，如链路预测［14］、节点分类［15］

和聚类［16］等。早期的网络嵌入方法多面向拓扑网
络［17-19］（也称为简单网络，即网络仅有节点和边），经
典的方法包括：DeepWalk［17］基于随机游走生成了节
点序列，随后输入到 Word2Vec［18］模型中来获得节点
表示，针对大规模网络，TANG 等［19］提出了 LINE 算
法，通过定义一阶相似度和二阶相似度得到节点表
示 ，文 献［20］对 DeepWalk 进 行 改 进 ，提 出 一 种
Node2Vec 方法，其不仅改进了随机游走策略，而且
利用深度优先搜索和广度优先搜索对深层次的网络
结构进行探索。但是，上述代表性方法仅基于网络
拓扑结构信息获得节点表示，忽略了网络中蕴含的
节点属性，这使得学习到的节点表示不佳。为了充
分利用节点的属性信息，研究人员提出许多面向属
性网络的嵌入模型，其核心思想是在保持固有拓扑
结构的同时引入属性对于节点的补充信息，进而学
习到融合结构和属性节点更精确的低维潜在表示。
代表性的工作包括：ANECP［21］将拓扑结构、节点属
性以及社区结构结合在一起，使用深度神经网络捕
获拓扑结构和属性信息中潜在的高度非线性关系，
社区结构的引入从微观角度解决了数据稀疏的问
题；MAN［22］从多个角度利用节点属性和节点之间的
潜在邻近依赖性提出了多邻近注意力网络。然而，
现有的属性网络嵌入方法只考虑“节点-节点”和“节
点 -属性”这样的基本关系，即节点之间的交互和节
点拥有某些属性，而忽略了“节点-属性-节点”的复合
关系。复合关系揭示了属性网络中“节点拥有共同

属性”的潜在联系并以此捕获属性网络中的内在高
阶关系。显然，复合关系比基本关系传递了更多的
信息［23-24］。

针对以上问题，本文提出一种基于折叠路径聚
合的属性网络节点嵌入方法 NEFA。通过构造结构-

属性交互二部图捕获直接邻居和间接邻居，并设计
语义路径内部聚合，在充分考虑节点属性的前提下，
分别聚合直接邻居表示和间接邻居表示以获得节点
在不同语义的表示，最终基于语义路径间聚合策略
使用水平卷积和垂直卷积，融合直接邻居和间接邻
居的表示得到最终嵌入。

1　相关定义  

1.1　符号说明与问题定义　
设属性网络为 G=（V，E，F），其中，节点集表示

为 V=｛v1，v2，…，vn｝，边集表示为 EÍV×V，设图中节点

所包含的属性表示为集合 F = { f1 f2 fm}。描述网

络中拓扑结构关系的邻接矩阵为 An×n，若 (vi vi) Î E，

则 Aij=1，否 则 Aij=0。 节 点 - 属 性 关 系 矩 阵 由 Qn×m

表示。
定义 1（属性网络嵌入）　给定 G=（V，E，F），属

性网络嵌入旨在把图 G 中的节点 vi Î V 映射到一个
低维空间中，即学习得到一个映射 φ：V ® Rd，其中

d  n，φ保留并融合了网络结构和节点的属性信息，

学习到的节点表示可以作为后续下游任务的输入。
定义 2（属性网络中的复合关系）　给定 G=（V，

E，F）、节 点 集 V=｛v1，v2，… ，vn｝、属 性 集 合 F =
{ f1 f2 fm} 和 节 点 - 属 性 关 系 矩 阵 Q，若 三 元 组

(vi fk vj ) 满足 Qik = 1 Ù Qjk = 1，则满足此约束的关系

为复合关系。
本文的主要符号及含义如表 1 所示。

1.2　基于折叠路径聚合的属性网络节点嵌入方法

基本框架　

图 1 所示为基于折叠路径聚合的属性网络节

点嵌入方法的总体框架。该框架以属性网络作为

表 1　符号及含义  

Table 1　Notations and meanings
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0　概述  

图（网络）常被用来建模复杂对象间的关系，其
中节点表示复杂系统，而边用来刻画节点间的关联。
随着现实世界信息的多元化，节点往往附着有描述
其的特征信息，即节点属性。例如，在学术引文网络
中，节点代表论文，节点间的引用关系为其间的边。
此外，节点（论文）附有标题、关键词、所属的期刊、会
议或者研究主题等描述其特定特征的属性信息。在
社交网络中，除社交用户（节点）及其之间密切的交
流（边）外，用户的性别、年龄、居住城市等个人资料
作为刻画节点特征的属性信息存在。不同于普通网
络（即仅具有拓扑连接信息的网络），属性网络具有
结构复杂、信息丰富等特点［1］，其与结构互补的丰富
属性信息可显著地提升网络分析任务的性能［2-4］。
此外，有关社会科学的一些相关研究还表明，网络的
形成不仅受节点间复杂交互关系的影响，还受到节
点属性的影响，共享属性的节点往往具有更内聚的
连接［5-7］。因而面向属性网络的研究，如何利用这些
信息来分析网络的统计特性、潜在特征和交互规律
以及揭示潜在的模式受到越来越多研究人员的
关注［8-9］。

在众多网络分析任务中，网络嵌入作为一种可
以最大限度地保持网络的结构和固有特性的有效工
具而被广泛研究［10-13］，其旨在融合网络拓扑结构和
节点属性来学习低维节点表示，学习到的节点表示
可以用于各种下游任务，如链路预测［14］、节点分类［15］

和聚类［16］等。早期的网络嵌入方法多面向拓扑网
络［17-19］（也称为简单网络，即网络仅有节点和边），经
典的方法包括：DeepWalk［17］基于随机游走生成了节
点序列，随后输入到 Word2Vec［18］模型中来获得节点
表示，针对大规模网络，TANG 等［19］提出了 LINE 算
法，通过定义一阶相似度和二阶相似度得到节点表
示 ，文 献［20］对 DeepWalk 进 行 改 进 ，提 出 一 种
Node2Vec 方法，其不仅改进了随机游走策略，而且
利用深度优先搜索和广度优先搜索对深层次的网络
结构进行探索。但是，上述代表性方法仅基于网络
拓扑结构信息获得节点表示，忽略了网络中蕴含的
节点属性，这使得学习到的节点表示不佳。为了充
分利用节点的属性信息，研究人员提出许多面向属
性网络的嵌入模型，其核心思想是在保持固有拓扑
结构的同时引入属性对于节点的补充信息，进而学
习到融合结构和属性节点更精确的低维潜在表示。
代表性的工作包括：ANECP［21］将拓扑结构、节点属
性以及社区结构结合在一起，使用深度神经网络捕
获拓扑结构和属性信息中潜在的高度非线性关系，
社区结构的引入从微观角度解决了数据稀疏的问
题；MAN［22］从多个角度利用节点属性和节点之间的
潜在邻近依赖性提出了多邻近注意力网络。然而，
现有的属性网络嵌入方法只考虑“节点-节点”和“节
点 -属性”这样的基本关系，即节点之间的交互和节
点拥有某些属性，而忽略了“节点-属性-节点”的复合
关系。复合关系揭示了属性网络中“节点拥有共同

属性”的潜在联系并以此捕获属性网络中的内在高
阶关系。显然，复合关系比基本关系传递了更多的
信息［23-24］。

针对以上问题，本文提出一种基于折叠路径聚
合的属性网络节点嵌入方法 NEFA。通过构造结构-

属性交互二部图捕获直接邻居和间接邻居，并设计
语义路径内部聚合，在充分考虑节点属性的前提下，
分别聚合直接邻居表示和间接邻居表示以获得节点
在不同语义的表示，最终基于语义路径间聚合策略
使用水平卷积和垂直卷积，融合直接邻居和间接邻
居的表示得到最终嵌入。

1　相关定义  

1.1　符号说明与问题定义　
设属性网络为 G=（V，E，F），其中，节点集表示

为 V=｛v1，v2，…，vn｝，边集表示为 EÍV×V，设图中节点

所包含的属性表示为集合 F = { f1 f2 fm}。描述网

络中拓扑结构关系的邻接矩阵为 An×n，若 (vi vi) Î E，

则 Aij=1，否 则 Aij=0。 节 点 - 属 性 关 系 矩 阵 由 Qn×m

表示。
定义 1（属性网络嵌入）　给定 G=（V，E，F），属

性网络嵌入旨在把图 G 中的节点 vi Î V 映射到一个
低维空间中，即学习得到一个映射 φ：V ® Rd，其中

d  n，φ保留并融合了网络结构和节点的属性信息，

学习到的节点表示可以作为后续下游任务的输入。
定义 2（属性网络中的复合关系）　给定 G=（V，

E，F）、节 点 集 V=｛v1，v2，… ，vn｝、属 性 集 合 F =
{ f1 f2 fm} 和 节 点 - 属 性 关 系 矩 阵 Q，若 三 元 组

(vi fk vj ) 满足 Qik = 1 Ù Qjk = 1，则满足此约束的关系

为复合关系。
本文的主要符号及含义如表 1 所示。

1.2　基于折叠路径聚合的属性网络节点嵌入方法

基本框架　

图 1 所示为基于折叠路径聚合的属性网络节

点嵌入方法的总体框架。该框架以属性网络作为

表 1　符号及含义  

Table 1　Notations and meanings

符号

G=(V,E,F)

SAG=(V∪F,ESAG)

hvi
,h′vi

,h͂vi

A,q

N S
vi
N F

vi

hSE
vi
hAE

vi

hS
vi
,hA

vi

hP(vi vj )

ov,oh

含义

图 G 是由节点集合 V、边集 E 和属性集 F 组成

SAG 表示结构 -属性二部图，V∪F 代表节点集，

ESAG 代表边集

节点 vi的初始特征、投影特征向量、最终嵌入

语义路径内部，语义路径间聚合注意力向量

节点 vi基于拓扑结构、结构-属性二部图的邻居

节点 vi基于拓扑结构、结构 -属性二部图的向量

表示

节点 vi 通过多头注意力扩展后的拓扑结构上、

结构-属性二部图上的向量表示

折叠路径 P(vi vj )的向量表示

垂直卷积和水平卷积的结果
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输入，首先通过语义路径内部聚合得到节点在不

同语义下的嵌入，然后利用语义路径间聚合得到

节点的最终嵌入。图 1 中的圆形代表节点，条形代

表节点携带的属性。以 v3 为例，携带属性 f2、f4，那
么节点 v3 和属性 f2、f4 可以构建连边，由此构造结

构 -属性二部图。在拓扑结构上，节点 v3 的直接邻

居为 N S
3 = {v1 v2 v4}；在结构 -属性二部图上，通过

折 叠 路 径 可 以 得 到 节 点 v3 的 间 接 邻 居 N F
3 =

{v1 v2 v3 v4 v5}。 通 过 设 计 语 义 路 径 内 部 聚 合 策

略，首先根据语义级注意力机制将 2 种不同语义的

表示进行拼接，之后执行水平卷积和垂直卷积操

作得到不同维度细粒度的信息，最后通过神经网

络融合不同维度细粒度的信息得到节点 v3 的最终

表示。

2　NEFA方法  

2.1　结构-属性二部图

在属性网络中，节点与其携带的属性之间可以

很自然地建模为结构 -属性二部图。通过结构 -属性

二部图可以很容易捕获一些基本关系，如某个节点

拥有某些属性。此外，节点属性间的复杂交互信息

更有助于节点的表示。属性（即节点 -属性 -节点）可

作为桥梁来连接不同的节点，其可帮助算法更清晰

地捕获节点与属性之间的复合关系。显然，这种复

合关系包含了节点之间更多的信息。本文将“节点-

属性-节点”定义为折叠路径。值得注意的是，在“节

点 -属性 -节点”的复合关系中，起始节点与尾结点之

间可能不是拓扑邻居。为了和拓扑结构中的直接邻

居进行区分，本文将其称为通过折叠路径的间接邻

居。具体定义如下：

定义 3（结构 -属性二部图） 设 SAG=（V∪F，

ESAG），其中 ESAG Í V ´ F。矩阵 Qn×m是该结构 -属性二

部图的邻接矩阵。对于 "vi Î V，"fj Î F，若节点 vi携

带属性 fj，则 Qij=1，否则 Qij=0。
2.2　语义路径内部聚合　

与拓扑网络中的节点表示不同，属性网络中的

节点表示不仅包含节点在网络中的复杂拓扑邻域信

息，而且具有本身所蕴含的属性信息。节点的局部

邻域结构与节点所包含的属性信息存在显著关系。

本节从拓扑结构和结构-属性二部图 2 种不同的语义

路径出发，获得节点的直接邻居与间接邻居，以更精

确地捕获属性网络中节点的局部邻域结构与节点属

性之间的关系，最后通过聚合不同邻居得到不同语

义下的节点表示。由于基于结构 -属性二部图的间

接邻居聚合相对复杂，为了清晰起见，下文均以间接

邻居为例进行说明。

为使节点嵌入更加准确，本文增强节点 vi 初始

特征表示，具体如下：

h′vi
= W 1 h vi

（1）

其中：h vi
和 h′vi

分别表示节点 vi初始特征向量和变换

后的向量表示；W1为可学习的变换权重矩阵。节点

的初始特征可通过 W1 进行变换得到比初始特征相

对好的节点表示，同时转换节点维度以适应后期的

学习。

与拓扑结构相比，结构 -属性二部图的特殊之处

在于结构 -属性二部图中的边只存在于节点集和属

性集之间，而节点集或属性集节点之间没有直接边

连接，即在结构 -属性二部图中，仅存在节点和属性

之间的连接，同类节点间并没有连接。但值得注意

的是，仅仅考虑节点和属性之间的直接连接不足以

有效挖掘结构-属性二部图中所蕴含的丰富信息，而

节点间的隐式关系（节点 -属性 -节点）有助于属性网

络中的节点表示学习任务建模属性网络所蕴含的丰

富且复杂的语义信息。本文将这种节点间的隐式关

系定义为折叠路径。

在结构-属性二部图中，给定一条折叠路径 P，语

义路径内部聚合通过对 P 进行编码，学习嵌入在目

标节点、基于折叠路径的间接邻居及其局部邻域中

的结构和语义信息。设 P ( vi vj)是连接目标节点 vi

和 其 基 于 折 叠 路 径 的 间 接 邻 居 vj ÎN F
vi
=

{vj|"fk Î F (vi fk ) Î ESAG Ù ( vj fk ) Î ESAG} 的 一 条

图 1　基于折叠路径聚合的属性网络节点嵌入方法的总体框架

Fig.1　Overall framework of node embedding method based on folded path aggregation on attributed network
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折 叠 路 径 。 为 清 晰 起 见 ，设 M
P ( )vi vj = { fk |( )vi fk Î 

}ESAG Ù ( )vj fk Î ESAG 为连接节点 vi 和 vj 之间的属性

形成的集合。语义路径内部聚合使用特殊的路径编

码器将沿折叠路径的所有节点特征转换为单个向

量，这不仅充分利用了拥有相同属性的节点信息，而

且也捕获到了中间属性节点这一桥梁的信息。具

体地：
hP(vi vj ) = fθ (P(vi vj ))=

fθ( )h′vi
h′vj

{ }h′fk
"fk Î M

P ( )vi vj （2）

其中：hP(vi vj ) Î Rd′是折叠路径的向量表示。

本文给出了 2 个候选编码器：

1）平均编码器。该函数将沿折叠路径的节点向

量进行元素间乘积后再平均。

hP(vi vj ) = mean (h′vi
h′vj

{h′fk
"fk Î M

P ( )vi vj }) （3）

2）线性编码器。该函数是对平均编码器的扩

展，它在线性编码器后面附加了线性变换：

hP(vi vj ) = W P × mean (h′vi
h′vj

{h′fk
"fk Î M

P ( )vi vj })（4）

将折叠路径编码为向量后，本文采用图注意力

层对与目标节点 vi 相关的折叠路径加权求和，核心

思想是不同的折叠路径将在不同程度上对目标节点

的表示有所贡献。因此，可以通过学习与目标节点 vi

有关的每条折叠路径的重要性权重 αij，对折叠路径

进行加权求和得到目标节点 vi在结构-属性二部图语

义下的表示 hAE
vi
：

hAE
vi
= σ ( )∑

vj ÎN F
vi

α ij × hP(vi vj ) （5）

其中：σ是 LeakyReLU 函数。

重要性权重 αij 的计算方式为：

αij =
exp ( )σ ( )aT × [ ]h′vi

||hP(vi vj )

∑
vt ÎN F

vi

exp ( )σ ( )aT × [ ]h′vi
||hP(vi vt )

（6）

其中：N F
vi
是节点 vi在结构-属性二部图上基于折叠路

径的间接邻居的集合；a 是注意力向量；||表示向量拼

接运算。值得注意的是，权重系数 αij 是不对称的，即

αij ¹ αji，这源于节点 vi 和 vj 具有不同的基于折叠路径

的间接邻居，因此其彼此之间的贡献程度可能不同。

此外，可以将注意力机制扩展到多头，这有助于

学习过程并使训练过程更加稳定，即执行 K 个独立

的注意机制，然后将其输出进行拼接。

由上述内容可得出：

hA
vi
= ||

k = 1

K ( )∑
vj ÎN F

vi

[ ]αij
k
× hP(vi vj ) （7）

至此，得到节点 vi 在结构 -属性二部图上的表示

hA
vi
。类似地，在拓扑结构上可以直接聚合其直接邻

居，得到节点 vi 在拓扑结构上的向量表示 hS
vi
。

2.3　语义路径间聚合　

基于上述语义路径内部聚合，分别得到节点 vi

在结构 -属性二部图上的向量表示 hA
vi
以及在拓扑结

构上的向量表示 hS
vi
，这 2 种节点表示分别揭示了不

同的语义信息。下一步需要融合这些不同语义的表

示并更新节点信息。现有的图卷积模型通常利用基

于池化函数来更新节点信息，忽略了不同语义信息

之间至关重要的特征交互。本节基于 CNN 的信息

更新方法来捕捉不同语义之间多粒度的特征交互。

受文献［24］的启发，本文认为拓扑结构和属性

在属性图中并不是同等重要的。因此，本文采用语

义级注意网络来更新特定语义下的权重。通过赋予

拓扑结构和结构-属性二部图 2 种不同的语义路径的

重要性权重来指导算法关注特定语义的信息。面向

结构-属性二部图，对所有节点在该图上的向量表示

进行转换取平均，进而使用 Softmax 来得到在结构 -

属性二部图这一语义下的重要程度：

eA = qT ×
1

||V ∑
vi Î V

tanh (W 2 × hA
vi
+ b) （8）

其中：qT 是注意力向量；W2 是权重矩阵；b 是偏置向

量。同理，可以得到拓扑结构语义的重要程度 eS。

归一化的注意力系数 βS 可通过式（9）得到：

βS =
exp(eS )

exp(eS )+ exp(eA )
（9）

同理可得 βA。如前所述，现有的基于图神经网

络的模型基于池化来粗略地融合和更新信息，但没

有考虑到不同语义信息之间的特征交互。鉴于这一

问题，本文在拓扑结构和结构-属性二部图语义下得

到节点表示连接成矩阵，即 M vi
= [βS × hS

vi
]||[βA × hA

vi
]，并

基于卷积神经网络来捕获特征交互。

为了捕获不同语义信息间丰富的细粒度特征交

互，本文设计 2 种不同的卷积核：第 1 种是 2 ´ 1 的垂

直卷积核对矩阵 M vi
进行垂直卷积操作；第 2 种是

2 ´ d 的水平卷积核对矩阵 M vi
进行水平卷积操作。

具体来说，为了从嵌入维度的角度提取显著的

特征交互，本文使用垂直卷积来提取特征交互。垂

直卷积覆盖本文涉及到的 2 种语义信息，并沿着嵌

入维度方向滑动，表示为 V t Î R2 ´ 1 1 ≤ t ≤ m。每个滤

波器 V t 通过从左到右滑动与矩阵 M vi
的每列相互作

用，产生卷积结果 c t，如式（10）所示：

c t = [ ct
1 c

t
2 ct

i ct
d ]

ct
i = ReLU ( M vi

[：i]V t) （10）

其中：表示卷积操作。通过用 m 个卷积核对矩阵

M vi
执行垂直卷积可以有效提取 m 个不同子空间中

的特征交互。最后，m 个垂直卷积的结果被连接成

一个向量 o v，如式（11）所示：

o v = c1‖c2‖‖c t‖‖cm （11）
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此外，为了捕获不同语义之间的交互，通过水平

卷积在矩阵 M vi
上沿着不同语义方向滑动，并与所有

水平维度进行交互。具体来说，使用 n 个水平卷积

核 H t Î R2 ´ d，1 ≤ t ≤ n。类似地，n 个水平卷积核的结

果被连接成向量 oh，如式（12）所示：

c͂t = ReLU ( M vi
H t)

oh = c͂1‖ c͂2‖‖ c͂t‖‖ c͂n （12）

与垂直卷积不同，本文只有结构和属性 2 种不

同的语义信息，每个水平卷积每次得到一个卷积

结果 c͂t。

垂直卷积和水平卷积捕获的特征交互信号通过

全连接层以提取高级全局交互特征，如式（13）所示：

h͂ vi
= ReLU (W f[ o v‖oh ] + b f) （13）

其中：W f 和 b f 是权重矩阵和偏置。

本文增加了一个全连接层以提高 NEFA 算法的

性能。以节点分类任务为例，可采用交叉熵来进行

模型的优化训练：

L = - ∑
vi Î VL

Yvi
ln (C × h͂ vi

) （14）

其中：VL 是拥有标签的节点集合；Yvi
为节点 vi 的标

签；h͂ vi
为节点 vi最终表示；C 是分类器的参数。最后

通过反向传播对模型进行优化，学习节点的向量表

示。算法伪代码见算法 1。
算法 1 NEFA 前向传播
输入  属性网络 G=（V，E，F），节点初始特征 h vi

，∀vi ∈ V，

多头注意力数 K

输出  最终节点表示 h͂vi

1.构造结构-属性交互二部图 SAG

2.特征转换：h′vi
← W 1 ⋅ hvi

3.for k=1，2，…，K do：

4. for vi ∈ V do：

5. 分别找到节点 vi 的直接邻居和间接邻居集合 NS
i，NF

i

6. 根据式（2）计算包含节点 vi的折叠路径的表示 hP(vi，vj )

7. 根据式（6）、式（7）分别计算节点 vi在 2 种语义下的表

示 hA
vi
和 hS

vi

8. end for

9.end for

10. 根据式（8）、式（9）分别计算 2 种语义的重要程度得

到矩阵 Mvi

11.根据式（11）~式（13）得到节点 vi的表示 h͂vi

12.计算交叉熵损失：L = - ∑
vi ∈ VL

Yvi
ln (C ⋅ h͂vi )

13.反向传播和更新参数；

14.返回：最终节点表示 h͂vi

2.4　结构-属性二部图的合理性分析　

属性网络中的表示学习方法可根据对于属性图

的处理分为 2 类：1）将属性视为节点的辅助信息处

理，这种方法大多基于深度学习的方法对节点和属

性统一建模，例如 DANE［25］基于随机游走来构建具

有网络高阶相似性的特征矩阵，并基于深度编码器

融合该特征矩阵与属性矩阵到统一框架中，学习其

对应的表示向量；2）将属性视为另一类节点来处理，

例如 Gat2Vec［26］构建了可表示节点与属性间关系的

二分网络，并在原网络和此二分网络中进行随机游

走得到 2 种序列，将这 2 种序列混合作为训练数据，

并输入到 skip-gram 模型中，即可得到同时反映拓扑

结构和节点属性的节点表示，这类方法不仅将属性

作为节点的辅助信息考虑，而且也可整合节点和属

性间交互信息。

属性网络嵌入主要的挑战是如何在网络表示空

间中集成和平衡拓扑结构和属性信息。将节点和属

性建模为二部图，首先可以将属性这种异质信息与

节点联系起来，捕获节点和属性之间的交互。其次

可以与拓扑结构互相补充共同促进节点表示的质

量。同时，有助于建模拓扑结构和节点属性的相对

重要性，以平衡两者在嵌入过程中的重要程度。相

比之下，统一建模可能无法捕获节点和属性之间的

交互，同时对平衡两者之间的信息有一定的限制。

因此，本文通过拓扑结构捕获直接邻居，通过结构 -

属性二部图捕获融合属性的间接邻居。为了获得不

同语义下的节点表示，采用注意力机制自适应地分

配高权重给重要的邻居节点。此外，为了建模基于

结构和基于属性的表示之间细粒度的联系，通过卷

积操作，在不同特征维度对网络结构和节点属性的

信息进行融合，获得最终节点的嵌入。

3　实验结果与分析  

本节通过实验验证 NEFA 方法的有效性。基于

本文方法特性，设置了 4 个验证实验，旨在解答以下

4 个 问 题 ：1）NEFA 在 节 点 分 类 任 务 中 的 表 现 ；

2）NEFA 对参数的敏感程度；3）NEFA 的主要组成部

分对其有何影响；4）NEFA 在不同语义下的性能。

3.1　实验数据集　

在 3 个真实数据集 Flickr、ArXiv 和 Pubmed 上进

行大量的实验来评估本文算法的有效性。表 2 给出

了真实数据集的统计信息。

由表 2 可知：

1）Flickr 是来自图片和视频托管网站的数据集，

由 7 575 个用户（节点）和 239 738 条社交关系（边）组

表 2　数据集统计信息  

Table 2　Data set statistics

数据集

Flickr

ArXiv

Pubmed

节点数/个

7 575
856

19 717

边数/条

239 738
2 660

44 338

属性数/个

12 047
30

500

类别数/个

9
19

3
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成，节点具有 12 047 个描述其特定特征的属性信息。

该数据集可根据用户喜欢的图片类型划分为 9 个

类别。

2）ArXiv 是一个引用网络，包含了 856 个节点和

2 660 条边，其中，节点代表论文，边代表引用关系。

30 个属性表示特定关键字在论文摘要中出现的频

率。根据论文所属的研究领域共被划分为 19 个

类别。

3）Pubmed 是来自 Pubmed 数据库的关于糖尿病

的引文网络，包含了 3 个类别共 19 717 篇论文以及

44 338 条边。从每篇论文的标题和摘要中通过删除

停止词和低频率词后，生成 500 个单词作为属性，每

篇 论 文 的 属 性 可 以 用 一 个 500 维 的 二 进 制 向 量

表示。

3.2　对比方法及参数设置　

为了评估本文所提方法的性能，分别与以下

2 类基准算法进行比较：第 1 类是基于网络拓扑结构

的表示学习算法，即 DeepWalk 和 Node2Vec；第 2 类

是综合了网络拓扑结构和节点属性信息的表示学习

算法，即 ANECP 和 MAN。

DeepWalk［17］：该方法通过对随机游走序列进行

建模来学习图中节点的嵌入表示。

Node2Vec［20］：该方法通过随机游走得到节点序

列，随后采用 skip-gram 模型学习节点表示。

ANECP［21］：该方法将拓扑结构、节点属性和社

区信息的一阶和高阶接近性纳入嵌入过程，并建立

三者与节点表示之间的一致和互补关系。

MAN［22］：该方法从低阶近似和高阶近似的度出

发，利用节点属性和节点之间的潜在邻近依赖性得

到节点表示。

为分析各组件对于 NEFA 的贡献，设置了以下

变体方法：

NEFA w/o attribute：仅考虑基于折叠路径的间

接邻居，不考虑路径中间的节点属性。

NEFA linear：使用线性路径编码器聚合折叠

路径。

NEFA w/o attention：将语义路径内部聚合和语

义路径间聚合时的重要性权重设置为相同。

NEFA-pooling：用常见的平均池化替代卷积神

经网络。

NEFA w/o h-CNN：在卷积过程中去除水平卷积。

NEFA w/o v-CNN：在卷积过程中去除垂直卷积。

NEFA-S：仅利用直接邻居获得的节点表示。

NEFA-A：仅利用间接邻居获得的节点表示。

对于 DeepWalk 和 Node2Vec，设置步长为 80，窗
口大小设置为 10，步数为 10。其他的基准方法参数

设置均遵循原始论文，最后将节点表示的维数设置

为 64。

3.3　结果分析　

3. 3. 1　节点分类任务　

为了比较不同方法在节点分类任务上的性能，

本文随机选择 30% 的节点作为训练集，其余节点作

为测试集来训练 SVM 分类器。表 3 给出了不同方法

重复 10 次的平均 Macro-F1、Micro-F1，其中最优值以

粗体突出显示。

从表 3 可以看出，NEFA 在 3 个数据集上的性能

最佳。与只考虑网络拓扑结构的嵌入方法相比，

Node2Vec 比 DeepWalk 具有更好的性能，但由于本

文方法融合了属性信息，这使得 NEFA 在 3 个数据集

上的 Macro-F1 和 Micro-F1 值比 Node2Vec 高出 0.067
到 0.234 不等。这表明节点属性在网络嵌入学习中

的重要性，属性信息可提升网络嵌入学习方法的性

能。此外，本文方法 NETA 在所有数据集上的性能

均优于 ANECP 和 MAN，说明捕获节点的重要性和

“节点 -属性 -节点”折叠路径中的语义信息对网络嵌

入是有益的，这进一步说明不同的节点在进行嵌入

表示时具有不同的重要程度。此外，通过卷积神经

网络捕获不同语义之间的细粒度交互对于网络嵌入

也是至关重要的。

3. 3. 2　参数敏感性分析　

本节从 3 个方面研究 NEFA 在数据集 Flickr、

ArXiv 和 Pubmed 上对重要参数的敏感性以及分析不

同参数对本文方法性能的影响：1）从节点向量嵌入

维度的角度出发研究其对于 NEFA 的影响；2）通过

分析语义路径间聚合注意力向量维度来观察其对于

NEFA 的影响；3）挖掘多头注意力机制数量的变化对

于 NEFA 的性能影响。

1）节点向量嵌入维度

为验证嵌入向量的维度对本文方法的影响，通

过在｛16，32，64，128，256｝的范围内改变 d，在 3 个数

据集上的性能比较如图 2 所示。从图 2 可以看出：模

型的性能在 ArXiv 数据集上维度取 64 时性能表现最

佳，然后维度的增加使得 Micro-F1 值降低，模型的性

能不断下降；在 Flickr和 Pubmed 数据集上，当最终嵌

表 3　节点分类的性能对比  

Table 3　Performance comparison of node classification

方法

DeepWalk

Node2Vec

ANECP

MAN

NEFA

Flickr

Macro-

F1
0.615 5
0.635 7
0.735 1
0.821 7
0.853 6

Micro-

F1
0.638 1
0.685 7
0.798 3
0.842 6
0.862 1

ArXiv

Macro-

F1
0.466 4
0.510 3
0.592 8
0.671 2
0.744 0

Micro-

F1
0.539 7
0.561 5
0.648 2
0.731 1
0.792 3

Pubmed

Macro-

F1
0.787 0
0.795 5
0.823 7
0.856 5
0.873 2

Micro-

F1
0.773 3
0.809 4
0.828 3
0.859 1
0.876 6
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入维度为 128 时，模型性能最好，后续同样随着维度

的增加，模型性能在下降。原因在于 NEFA 需要一

个合适的维度来编码节点信息，更大或者更小的维

度可能会导致信息的不充分学习或者带来冗余，使

得节点嵌入的效果不佳。

2）语义路径间聚合注意力向量维度

语义路径间聚合的性能受与其有关的注意向量

q 的维度影响。因此，本文探讨了注意向量 q 在不同

维度下的实验结果，如图 3 所示。从图 3 可以看出，

模型的性能随着注意向量 q 维度的增加而增长，当 q

的维度取 128 时模型性能达到最佳。之后，随着维

度的增加模型性能开始下降，这可能是因为随着维

度的增大，学习到的特征越来越稀疏，造成过度

拟合。

3）多头注意力机制数量

为测试多头注意力机制的效果，在 3 个数据集

上通过设置不同的 K 值以确定多头注意力机制的数

量对模型性能的影响。特别地，当 K=1 时，模型退化

为单头注意力机制。实验结果如图 4 所示，K 值的增

加使得模型在 3 个数据集上的性能都得到了提升，

NEFA 算法在 K 取 8 时性能表现最佳。

3. 3. 3　消融研究　

为验证模型各部分的有效性，本文进一步对不同

的 NEFA 变体进行了实验，结果如表 4 所示。其中，

NEFA w/o attention仅考虑基于折叠路径的间接邻居，

不考路径中间的节点属性，NEFAlinear为使用线性路径

编码器，NEFA w/o attribute将语义路径内部聚合和语

义路径间聚合时的重要性权重设置为相同。

比较 NEFAavg和 NEFA w/o attribute 可以看到，聚

合折叠路径中间属性相比直接聚合基于折叠路径的

间接邻居能够提高模型性能，这证明了折叠路径中

属性的有效性；NEFAavg 和 NEFAlinear 的结果表明，平

均编码器确实有助于小幅提高 NEFA 的性能；从

NEFAavg和 NEFA w/o attention 的对比可以看出，在利

用图神经网络的思想聚合节点邻居的过程中，考虑

每个邻居节点的不同的重要性是很有必要的，这有

助于提高模型的性能。

3. 3. 4　案例研究　

为研究节点在不同语义表示的能力，本节通过

案例来进一步阐述注意力机制在节点表示中的重要

性，进而探索在不同语义下节点表示的性能。图 5
和图 6 给出了在 ArXiv 数据集上针对待表示节点邻

居的注意力权重赋值以及在不同语义下节点的性

能。图 7 给出了在 NEFA 算法中节点属性对于算法

图 2　节点嵌入向量维度在 3个数据集上的影响

Fig.2　Effect of node embedding vector dimension 

on three data sets

图 4　不同 K值对多头注意力数量的影响

Fig.4　Effect of different K values on multiple 

attention number

图 3　注意力向量 q在不同维度下的实验结果

Fig.3　Experimental results of attention vector q 

in different dimensions

表 4　消融研究性能对比  

Table 4　Performance comparison of ablation study

变体方法

NEFA w/o attention

NEFA w/o attribute

NEFAlinear

NEFA-pooling

NEFA w/o h-CNN

NEFA w/o v-CNN

NEFAavg

Flickr

Macro-

F1
0.836 7
0.845 9
0.848 6
0.847 4
0.844 6
0.843 2
0.853 6

Micro-

F1
0.846 9
0.853 2
0.856 9
0.857 2
0.854 1
0.853 6
0.862 1

ArXiv

Macro-

F1
0.770 2
0.737 4
0.741 1
0.740 4
0.739 0
0.738 1
0.744 0

Micro-

F1
0.773 9
0.784 8
0.786 1
0.785 3
0.783 2
0.782 7
0.792 3

Pubmed

Macro-

F1
0.851 3
0.862 6
0.871 9
0.870 1
0.867 3
0.869 5
0.873 2

Micro-

F1
0.857 2
0.865 0
0.872 4
0.868 8
0.866 5
0.867 1
0.876 6
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成本的影响。

在 ArXiv 数据集中选择论文 ID 为 163 的节点

v163，在模型训练结束后，再提取模型学习到的注意

力权重。图 5 给出了可视化结果，由图 5 可知，不同

邻居对节点 v163的表示贡献不同，这可能源于算法可

捕获不同语义之间细粒度的特征交互，通过特征交

互和拓扑信息可精准度量邻居节点对于待表示节点

的贡献。此外，通过对 ArXiv 数据集的详细分析可

知，节点 v3、v7、v10与节点 v163具有相同的类别，这进一

步表明本文的注意力机制可以对目标节点有意义的

一些邻居分配较高的权重，从而提高节点表示的

质量。

此外，本节给出了 NEFA 在不同语义下的节点

表示的性能。具体来说，在本文中有 2 种语义关系，

分别为来自直接邻居和来自间接邻居的语义关系。

为了验证不同语义下的节点表示能力，这里设置

2 个变体：NEFA-S 表示只利用直接邻居获得的节点

表示；NEFA-A 表示只利用间接邻居获得的节点表

示。图 6 展示了在 3 个数据集上 2 种变体与本文方

法的性能对比结果。从图 6 可以看出，NEFA 性能最

好，NEFA-S 和 NEFA-A 相对较差，这表明了同时融

合 2 种不同的语义关系能学习到更好的节点表示。

此外，图 7 分析了不同邻居聚合方法下节点属

性对 NEFA 方法运算成本的影响。从图 7 可以看出，

节点属性的引入确实会致使时间成本的耗费增加，

但值得注意的是，虽然时间成本上耗费有所增加，但

考虑属性可使得获得的节点表示更佳。

4　结束语  

本文设计一种在属性网络中基于折叠路径聚合

的属性网络节点嵌入方法。为充分利用属性网络的

信息，构建结构-属性二部图并与原始拓扑结构相结

合，挖掘基于拓扑结构的直接邻居和折叠路径的间

接邻居，不同语义的信息往往可较好地刻画出节点

表示，利用语义路径内部聚合得到节点在 2 种不同

语义下的嵌入。最后根据语义路径间聚合得到不同

语义的重要性权重并通过卷积神经网络生成节点的

最终嵌入。在真实数据集上的实验结果表明，本文

方法具有较好的性能。由于本文方法未充分探索网

络结构和节点属性的内在联系，下一步将研究网络

结构和节点属性间的深层次内在联系以减少运算成

本。此外，折叠路径仅考虑节点拥有共同属性，并未

建模共同属性的数量，这也是未来需要研究的方向。
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