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摘　要　图是一种重要且基础的数据结构,存在于各种各样的实际场景中.而随着近年来互联网的高速发展,社交网络图数据

大量增加,对这些数据进行分析对公共服务、广告营销等实际场景有重要作用.目前已经有不少的图神经网络算法在此类问题

中取得了较好的结果,但依然有提升的空间,在很多追求高准确度的场景下,工程师依然希望有性能更好的算法可供选择.文

中对神经网个性化传播算法进行了改进,提出了新的可用于社交图网络的图神经网络算法 DPPNP.相比于传统图神经网络算

法,在信息于节点之间传播时,该算法会根据节点的度对不同节点按不同比例保留自身信息,以提高准确度.在真实数据集上

的实验结果表明,与已有的图神经网络算法相比,该算法拥有更好的性能.

关键词:图结构数据;图神经网络;图卷积神经网络;节点分类
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StudyonDegreeofNodeBasedPersonalizedPropagationofNeuralPredictionsforSocialNetworks
SHAOYunfei,SONGYouandWANGBaohui
SchoolofSoftware,BeihangUniversity,Beijing１００１９１,China

　

Abstract　Graphisanimportantandfundamentaldatastructurethatpresentsinawidevarietyofpracticalscenarios．Withthe

rapiddevelopmentoftheInternetinrecentyears,therehasbeenahugeincreaseinsocialnetworkgraphdata,andtheanalysisof

thisdatacanbeofgreathelpinpracticalscenariossuchaspublicservicesandadvertisingandmarketing．Therearealreadyquite

afewgraphneuralnetworkalgorithmsthatcangetgoodresultsinsuchproblems,buttheystillhaveroomforimprovement,and

inmanyscenarioswherehighaccuracyispursued,engineersstillwanttohavealgorithmswithbetterperformancetochoose

from．Thispaperimprovespersonalizedpropagationofneuralpredictionsandproposesanewgraphneuralnetworkalgorithm

calleddegreeofnodebasedpersonalizedpropagationofneuralpredictions(DPPNP)thatcanbeusedinsocialgraphnetworks．

Comparedtotraditionalgraphneuralnetworkalgorithms,whentheinformationispropagatedbetweennodes,theproposedalgoＧ

rithmwillkeepitsowninformationfordifferentnodesindifferentproportionsaccordingtothedegreeofnodes,soastoimprove

theaccuracy．Experimentsonrealdatasetsshowthattheproposedalgorithmhasbetterperformancecomparedtopreviousgraph

neuralnetworkalgorithms．

Keywords　Graphstructuredata,Graphneuralnetworks,Graphconvolutionalneuralnetwork,Nodeclassification

　

１　引言

图作为图论的基本研究对象,是一种重要的数据表示形

式,存在于各种各样的实际场景中.例如,社交媒体网络中的

社交图以及电子商务领域中的用户兴趣图、知识图等.对这

些图进行分析可以挖掘出隐藏在图中的信息.在过去的几十

年中,对该领域的研究受到了极大的关注[１].有效的图分析

可以支持很多其他领域的工作,如节点分类[２]、节点聚类[３]、

节点检索/推荐[４]、链接预测[５]等.

在图数据的应用中,有一种十分重要且自然的场景,即社

交网络中的图数据分析.例如,通过分析在社交网络中的用

户交互(如微博中的转发/评论/关注),我们可以对用户进行

分类、检测社区、推荐朋友,并预测两个用户之间是否会发生

交互.在这类图中,人或用户被当作节点,而人与人或用户与

用户之间的关联被当作边,这样的社交网络图可以在一切人

类活动与社会关系当中找到.而随着互联网的高速发展,社
交网络图被赋予了新的意义,一些网站中的用户作为节点,用
户之间的关系作为边,形成了大量社交网络图数据.对这些

数据进行分析对公共服务、广告营销等实际场景有很大帮助.

近年来,基于图数据结构的图神经网络算法得到了长足

的发展,这类算法大多会将节点本身的特征与邻近节点的特

征结合起来,使得其在图数据结构上相比传统的只考虑节点

特征的神经网络算法有着更好的效果.基于图数据结构的图

神经网络算法的蓬勃发展不仅促进了基于图的数据挖掘与

机器学习等领域的发展,拓展了有关图数据结构的研究广度,

也使得在很多实际场景中出现图数据结构时有了更多更可靠



的工具.很多图神经网络算法都可以直接或间接完成节点分

类、节点聚类和链接预测等具体任务,其效果往往远超传统方

法.然而对于不同的使用场景,不同具体算法的效率和准确

度都有所差别,对于社交网络图这一使用场景,虽然现有算法

已经可以完成其中的很多具体任务,但其在效率和准确度等

方面都依然有提升空间.无论是对已有算法进行改进,还是

探索新的算法,都有重大意义.

神经 网 络 个 性 化 传 播[６](PersonalizedPropagationof

NeuralPredictions,PPNP)算法是一种性能较优的图神经网

络算法.它将个性化网页排名(PersonalizedPageRank)算法

与图神经网络相结合,让节点信息沿图中的边传播,并且在传

播过程中平衡了每个节点自身的信息与来自整张图的信息的

比例,在数据实验上取得了不错的效果.然而该算法在每一

次信息传递中,对于图中每一个节点,均以一个固定的比例保

留节点自身信息,而在实际的图数据特别是社交网络图中,每

个节点所适合的保留节点自身信息的比例不一定是相同的.

因此,本文在PPNP算法的基础上提出了一种新的可用于社

交网络图的图神经网络算法(DegreeofNodeBasedPersonaＧ

lizedPropagationofNeuralPredictions,DPPNP),根据不同节点

自身的情况,保留不同的自身信息的比例,以得到更好的效果.

本文的主要创新点如下:

(１)提出了一种在信息传播过程中可以对不同节点按不同

比例保留自身信息的可用于社交网络图的图神经网络算法.

(２)探究如何设计保留自身信息的比例,使算法获得更好

的性能.

(３)在真实数据集上进行实验,验证了算法具有良好

的性能.

本文第２节总结了现有的主流的图神经网络算法;第３
节给出了本文提出的图神经网络算法 DPPNP;第４节给出了

在真实数据集上的实验结果;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

近年来,图神经网络领域蓬勃发展.最早的图神经网络

算法是Franco等[７]于２００７年提出的同名算法图神经网络算

法(GraphNeuralNetwork,GNN).该算法受到了循环神经

网络的启发,并将其思路应用在图数据结构上,以得到节点的

特征表达.在该算法中,每个节点会重复聚合邻节点的信息

以更新自身的特征表达,直至稳定.作为图神经网络的鼻祖,

它对之后的各类图神经网络算法都有重要的启发作用.同

时,该算法也属于图循环神经网络,不少同类算法沿用了该算

法的思路,只是改变了每个节点从邻节点聚合信息时的具体

方式.

Thomas等[８]于２０１７年提出了图卷积网络算法(Graph

ConvolutionalNetworks,GCN).顾名思义,该算法受到了卷

积神经网络的启发,将其思路应用在图数据结构上,以得到节

点的特征表达.同时它也继承了 GNN 的基本思路:每个节

点重复从邻节点聚合信息以更新自身的特征表达.与 GNN
不同的是,这类算法不再使用迭代收缩的方法来使每个节点

的特征表达达到稳定状态,而是使用特定数量的卷积层来得

到节点特征表达.大量算法都使用了类似的思路,只需要

改变其中卷积层的设计,就能提升算法性能,得到新的算法.

Johannes等[６]于２０１９年提出的 PPNP算法同样也使用了类

似的思路,取得了很好的效果.

Wang等在２０１６年提出的SDNE[９]算法使用了完全不同

的思路.SDNE并不考虑节点自身的特征,只考虑图的结构,

它使用神经网络框架将图中节点在低维向量空间中表示,因

此它也属于图嵌入算法.而Jain等在２０１５年提出的StrucＧ

turalＧRNN算法[１０]则针对动态图设计了图神经网络算法.近

年来国内也有不少针对特定场景、特定需求的基于图神经网

络的研究,例如在２０２１年,Wu等提出了针对异质信息网络

的节点分类算法 MHGCN[１１],Wei等基于图神经网络提出了

活动推荐算法 DGNNＧAR[１２],Qian等提出了胶囊图神经网络

GLCapsGNN[１３];２０２２年,Huang等提出了针对会话推荐问

题的图神经推荐方法FAＧGNR[１４],Shu等将图神经网络应用

于多跳阅读理解问题[１５].上述算法丰富了图神经网络算法

的广度,使得图神经网络算法可以在更多场景中使用.

３　针对社交网络图的图神经网络算法

３．１　文中术语符号

接下来介绍本文使用到的术语及符号的含义,便于后续

对算法及实验内容的介绍.术语和符号的名称及含义对照关

系如表１所列.

表１　常用符号说明

Table１　Explanationofcommonsymbols

符号 说明

G＝(V,E) 图,其中V 和E 分别表示图中节点与边的集合

vi 图G 中的节点,vi∈V
deg(vi) 节点vi的度

eij 图G 中连接节点vi和vj的边,eij∈E

A 图G 的邻接矩阵

A
~

带自环的邻接矩阵,满足A
~
＝A＋I

D
~ A

~
的度矩阵,满足D

~
＝diag(deg(v１),deg(v１),􀆺,deg(v|V|))

A
~－

带自环的标准化邻接矩阵,满足A
~－
＝D

~－１
２A

~
D
~－１

２A
f 特征向量维数

X∈R|V|×f 图的特征矩阵,其中每行xi分别是节点vi的特征

H 图神经网络的隐藏层

Y 图神经网络的输出层

softmax(􀅰)

softmax函数,对于一行中每一个元素有:

softmax(xi)＝
exi

∑
i
exi

３．２　图卷积网络算法

图卷积网络[８]算法,即 GCN 算法,它使用特定数量的卷

积层来得到节点特征表达,其中每一层中每个节点都从邻节

点聚合信息以更新自身的特征表达.它使用如下公式更新节

点的特征表达:

H(l＋１)＝σ(A
~－
H(l)W(l))(l＝０,１,􀆺,m－１) (１)

其中,H(０)＝X,W(l)是需要学习的权重矩阵,σ是非线性激活

函数,m 是卷积层层数.最后一层在进行最终输出前将激活

函数σ替换为softmax函数.

３．３　神经网络个性化传播算法

神经网络个性化传播算法[６],即 PPNP算法,它受到了

PageRank算法[１６]的启发,将其中的思路运用到 GCN上.

７１邵云飞,等:基于社交网络图节点度的神经网络个性化传播算法研究



PageRank算法能够使用网页之间的链接关系,计算出网

页的重要性得分.节点v的重要性得分PR(v)表达式如下:

PR(v)＝μ
１

|V|＋(１－μ) ∑
(u,v)∈E

　PR(u)
dout(u) (２)

其中,μ表示不根据网页之间链接进行跳转的概率.引入这

个变量的原因是其中存在一些只有出度没有入度,或是反之

的节点,这会导致网页的重要性被稀释或无限制地积累.将

所有节点的重要性得分转化为向量形式表示w则得到:

w＝(１－μ)Aw＋μe

w＝μ(I－(１－μ)A)－１e
(３)

其中,A 为邻接矩阵,e为所有元素均为 １
|V|

的向量.如果将

其中的e换成代表用户偏好的向量v,将最终的结果导向与用

户偏好相关的网页,那么就能得到 PersonalizedPageRank算

法[１６].

PPNP算法将以上思路应用在 GCN 中.将用户偏好向

量v替换为与图特征矩阵X 相关的矩阵H,将邻接矩阵A 替

换为带自环的标准化邻接矩阵A
~－,再带入 GCN 算法中,就得

到了PPNP算法:

ZPPNP＝softmax(α(I－(１－α)A
~－)－１H)

H＝fθ(X)
(４)

其中传送概率参数α为超参数,它代替了PageRank算法中的

μ;fθ(􀅰)表示一个神经网络.相比 GCN算法,该算法直接模

拟特征的完整传播过程,从而计算出矩阵,不再需要多层卷积

层来模拟多次传播,并且传播过程中有概率跳回初始节点,从

而平衡了不同大小的邻域特征.

３．４　基于节点度的神经网络个性化传播算法

在PPNP算法中,引入了传送概率参数α,该参数表示在

信息传播过程中使用初始信息的概率,从而平衡了不同大小

的邻域特征对算法所得到的节点隐藏特征 H 的作用,具体算

法如式(４)所示.然而在该算法中,α是一个全局标量,这意

味着对不同节点vi,使用初始信息的概率αvi
都是相同的,即都

为α.但在社交网络图中,节点代表的用户之间常常有很大

差异,不同用户适合不同大小的使用初始信息的概率αvi
.如

果使用不同的初始概率,我们能从节点中提取的信息,除了节

点特征以外,还有图中节点的邻近结构.其中对节点邻近结

构最直接的体现就是节点的度,故我们应考虑对于节点vi,令

αvi
为节点vi的度的函数g(deg(vi)).于是我们将 PPNP算

法中的α替换成一个矩阵B,以得到基于节点度的神经网络

个性化传播算法(DPPNP).

ZDPPNP＝softmax(B(I－(I－B)A
~－)－１H)

H＝fθ(X)

bij＝
g(deg(vi)),i＝j
０, i≠j{

(５)

其中,fθ(􀅰)表示神经网络,g(􀅰)表示函数,我们称之为传送

概率矩阵函数;bij为矩阵B 中第i行第j 列的元素.算法示

意图如图１所示.这样,对于不同节点而言,其αvi
就与节点

的度有关,而且其具体关系可以通过不同的函数g(􀅰)来

调整,算法变得更加灵活.

图１　DPPNP算法示意图

Fig．１　IllustrationofDPPNP

３．５　传送概率矩阵函数

在 DPPNP算法中,传送概率矩阵函数g(􀅰)决定了每个

节点使用初始信息的概率,故选择合适的g(􀅰)对最终算法

的性能至关重要.经过实验,我们选用以下传送概率矩阵

函数:

g(x)＝ α１－α∞

ln(x)＋１＋α∞ ,x∈N＋ (６)

其中,α１和α∞ 为超参数,满足α１,α∞ ∈[０,１].当α１＜α∞ 时,

g(x)单调递增且值域为[α１,α∞ );当α１＞α∞ 时,g(x)单调递减

且值域为(α∞ ,α１];当α１＝α∞ ＝α时,有g(x)≡α.由于g(x)

中会先对x 取对数,这意味着当x 有数量级上的变化时,

g(x)才会有较为明显的变化,该函数的图像如图２所示.

图２　传送概率矩阵函数图像

Fig．２　Imageofpropagationprobabilitymatrixfunction

在 DPPNP算法中,x＝deg(vi),因此两个超参数α１和α∞

分别表示节点度为１和度趋于无穷时其αvi
的值,即有:

α１＝αvi|deg(vi)＝１,α∞ ＝ lim
deg(vi)→＋∞

αvi
(７)

在社交网络图中,节点的度代表着用户的社交关系数量,

若两个节点vi和vj的度拥有相同的数量级,则它们对应的αvi

也会比较接近.特别地,因为当α１＝α∞ ＝α时,有g(x)≡α,所

以B＝αI,此时 DPPNP算法退化为PPNP算法.

４　实验与分析

４．１　数据集介绍

本文的实验使用３个公开数据集,每一个数据集的任务

都是节点分类.３个公开数据集的统计信息如表２所列,而

它们的详细介绍如下:

表２　数据集信息表

Table２　Datasetinformation

Datasets Nodes Edges Classification

Facebook ２２４７０ １７１００２ ４

GitHub ３７７００ ２８９００３ ２

LastFM Asia ７６２４ ２７８０６ １８

(１)Facebook数据集[１７]:社交网站Facebook的社交网络

８１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．４,Apr．２０２３



图.其中每一个节点对应着一个Facebook官方机构页面,每

一条边对应的是一组相应机构之间互相标记喜欢.节点特征

提取自其官方机构页面,在分类任务中的目标类型则是在页面

中其官方机构的类型,包含政府、政治家、公司、TV秀共４种.

(２)GitHub数据集[１７]:代码托管平台 GitHub的社交网

络图.其中每一个节点对应一个至少有１０个代码仓库的开

发者,每一条边对应一组相应开发者之间的互相关注.节点

特征提取自开发者的位置、代码仓库、所属公司以及电子邮件

地址,在分类任务中的目标是区分每一个开发者是 web领域

的开发者还是机器学习领域的开发者.

(３)LastFM Asia数据集[１８]:在线音乐流媒体网站 LastＧ

FM 中的亚洲用户组成的社交网络图.其中每一个节点对应

一名网站的亚洲用户,每一条边对应一组相应用户之间的互

相关注.节点特征提取自用户喜欢的音乐人,在分类任务中

的目标是区分每一个用户的国籍.

４．２　算法有效性实验

我们首先验证利用 DPPNP算法中基于节点的度来对传

送概率进行优化的有效性.我们对比了当两个超参数α１和α∞

取多种不同的组合时,DPPNP算法在以上３个数据集上进行

节点分类任务的准确率.将训练集、验证集、测试集的比例设

定为６∶２∶２,对于每个数据集中每一组超参数α１和α∞ 的取值

组合,我们均使用相同的数据集划分,重复２０次实验.在

Facebook,GitHub,LastFM Asia数据集上的实验结果如表３－
表５所列,其可视化表示如图３所示.

表３　DPPNP算法在Facebook数据集上的节点分类准确率

Table３　AccuracyofnodeclassificationofDPPNPonFacebookdataset

α∞
α１

０．０５ ０．１０ ０．２０ ０．３０ ０．５０ ０．７５
０．０５ ０．９３９±０．００１ ０．９４０±０．００２ ０．９４２±０．００１ ０．９４１±０．００２ ０．９４１±０．００１ ０．９３８±０．００２
０．１０ ０．９４１±０．００１ ０．９４２±０．００１ ０．９４３±０．００１ ０．９４２±０．００１ ０．９４１±０．００１ ０．９３８±０．００１
０．２０ ０．９４２±０．００１ ０．９４１±０．００１ ０．９４２±０．００１ ０．９４２±０．００１ ０．９４０±０．００１ ０．９３７±０．００１
０．３０ ０．９４２±０．００２ ０．９４２±０．００１ ０．９４２±０．００１ ０．９４１±０．００１ ０．９４０±０．００１ ０．９３６±０．００１
０．５０ ０．９４０±０．００１ ０．９４０±０．００１ ０．９４０±０．００１ ０．９３９±０．００２ ０．９３７±０．００１ ０．９３３±０．００１
０．７５ ０．９３６±０．００１ ０．９３６±０．００２ ０．９３５±０．００１ ０．９３４±０．００１ ０．９３２±０．００１ ０．９２７±０．００２

表４　DPPNP算法在 GitHub数据集上的节点分类准确率

Table４　AccuracyofnodeclassificationofDPPNPonGitHubdataset

α∞
α１

０．０５ ０．１０ ０．２０ ０．３０ ０．５０ ０．７５
０．０５ ０．８６８±０．００１ ０．８７２±０．００１ ０．８７６±０．００２ ０．８７６±０．００２ ０．８７８±０．００１ ０．８７８±０．００１
０．１０ ０．８７４±０．００２ ０．８７６±０．００１ ０．８７８±０．００２ ０．８７８±０．００１ ０．８７９±０．００２ ０．８７９±０．００２
０．２０ ０．８７８±０．００１ ０．８７９±０．００２ ０．８７９±０．００１ ０．８７９±０．００１ ０．８７９±０．００１ ０．８８１±０．００１
０．３０ ０．８７８±０．００２ ０．８７９±０．００２ ０．８８０±０．００１ ０．８７９±０．００１ ０．８８０±０．００１０ ０．８８１±０．００１
０．５ ０．８７８±０．００１ ０．８７９±０．００２ ０．８８０±０．００１ ０．８８０±０．００１ ０．８８０±０．００１ ０．８８１±０．００２
０．７５ ０．８７８±０．００２ ０．８７９±０．００１ ０．８７９±０．００１ ０．８８０±０．００２ ０．８８０±０．００２ ０．８７９±０．００１

表５　DPPNP算法在LastFM Asia数据集上的节点分类准确率

Table５　AccuracyofnodeclassificationofDPPNPonLastFM Asiadataset

α∞
α１

０．０５ ０．１０ ０．２０ ０．３０ ０．５０ ０．７５
０．０５ ０．８５２±０．００２ ０．８５８±０．００２ ０．８６４±０．００３ ０．８６２±０．００２ ０．８６１±０．００２ ０．８６１±０．００２
０．１０ ０．８６０±０．００２ ０．８６１±０．００２ ０．８６２±０．００３ ０．８６２±０．００２ ０．８６３±０．００２ ０．８６３±０．００３
０．２０ ０．８６３±０．００２ ０．８６４±０．００２ ０．８６６±０．００２ ０．８６８±０．００２ ０．８６１±０．００３ ０．８６２±０．００２
０．３０ ０．８６１±０．００２ ０．８６３±０．００２ ０．８６１±０．００２ ０．８６４±０．００２ ０．８６２±０．００２ ０．８６１±０．００２
０．５０ ０．８４８±０．００２ ０．８５６±０．００２ ０．８６１±０．００３ ０．８５６±０．００２ ０．８５２±０．００３ ０．８４４±０．００３
０．７５ ０．８３６±０．００２ ０．８４１±０．００２ ０．８４３±０．００３ ０．８４３±０．００２ ０．８３５±０．００２ ０．８１７±０．００２

(a)Facebook (b)GitHub (c)LastFM Asia

图３　DPPNP算法节点分类准确率

Fig．３　AccuracyofnodeclassificationofDPPNP

　　由于当α１＝α∞ ＝α时,DPPNP算法会退化为 PPNP算

法,表３－表５中的对角线单元格上表示的即是当超参数α取

不同值时,PPNP算法在这３个数据集上的准确率.因此从

以上实验结果中能比较容易得出 DPPNP算法与PPNP算法

的性能差别.

在PPNP算法中,超参数α设置为０．１,但在这３个数据

９１邵云飞,等:基于社交网络图节点度的神经网络个性化传播算法研究



集上,使用其他的超参数设定会得到更好的效果:在 FaceＧ

book数据集上,超参数α取值为０．１和０．２时结果最好,准确

率最高为０．９４２;在 GitHub数据集上,超参数α取值为０．５
时结 果 最 好,准 确 率 均 为 ０．８８０,同 时 α 在 ０．２~

０．７５的范围内均能达到不错的准确率;在 LastFM Asia数据

集上,超参数α取值为０．２时结果最好,准确率为０．８６６,同时

α在０．２~０．３的范围内均能达到不错的准确率.而 DPPNP
算法能找到更好的超参数α１和α∞ 的组合,在这３个数据集上

均能得到比PPNP算法更高的准确率.在 Facebook数据集

上,超参数为α１＝０．２,α∞ ＝０．１时结果最好,准确率为０．９４３,

而０．２和０．１也恰好是该数据集上PPNP算法效果最好时的

超参 数 α 的 取 值;在 GitHub 数 据 集 上,超 参 数 设 定 为

α１＝０．７５,α∞ ＝０．２,０．３或０．５时结果最好,准确率为０．８８１,

而０．２~０．７５恰好是该数据集上PPNP算法效果较好时的超

参数α的取值范围;在LastFM Asia数据集上,超参数设定为

α１＝０．３,α∞ ＝０．２时结果最好,准确率为０．８６８,而０．２~０．３
恰好是该数据集上PPNP算法效果较好时超参数α的取值范

围.可以看出,在选取合适的超参数组合时,DPPNP算法可

以达到比 PPNP 算法更好的效果,这说明 DPPNP 算法在

PPNP算法基础上进行的传送概率优化是有效的.特别地,

DPPNP算法和PPNP算法的超参数取值存在关联性,在一个

数据集上,如果首先找到 PPNP算法中较好的超参数α的取

值范围,在这个范围中选取适当数值分别设置为 DPPNP算

法中超参数α１和α∞ 的值,且使α１＞α∞ ,那么就很可能得到比

PPNP算法更好的结果.

４．３　不同算法对比实验

接下来,在以上３个数据集上,将本文提出的 DPPNP算

法与多种算法进行比较,以说明 DPPNP算法相比已有的多

种图嵌入与图神经网络算法在社交网络图上 的 性 能 提 升.

参与 对 比 实 验 的 算 法 包 括 DeepWalk[１９],Node２Vec[２０],

LINE[２１]这 ３ 种 图 嵌 入 算 法 以 及 GCN[７],PPNP[６],MixＧ

Hop[２２],ADAＧUGNN[２３]这４种图神经网络算法.对于图

嵌入算法,我们提取其中的图结构信息,将节点转化为向

量表达,然后对其使用逻辑回归算法进行节点分类;对于

图神经网络算法,我们均令训练集、验证集、测试集的比例

为６∶２∶２,且 其 数 据 集 划 分 方 式 与 ４．２ 节 实 验 相 同.同

时,对于 DPPNP算法和 PPNP算法,其超参数均使用４．２
节实验中效果最好的组合.以上８种算法在３个实验数

据集上的准确率如表６所列.

表６　不同算法社交网络图节点分类准确率

Table６　Accuracyofnodeclassificationofdifferentalgorithmson

socialnetworks

Algorithms Facebook GitHub LastFM Asia

DPPNP ０．９４３±０．００１ ０．８８１±０．００１ ０．８６８±０．００２

PPNP ０．９４２±０．００１ ０．８８０±０．００１ ０．８６６±０．００２

GCN ０．９３２±０．００１ ０．８６４±０．００１ ０．８６２±０．００２

MixHop ０．９４０±０．００２ ０．８６２±０．００１ ０．８６１±０．００４

ADAＧUGNN ０．９３４±０．００４ ０．８６８±０．００３ ０．８２６±０．００６

DeepWalk ０．７５９±０．００４ ０．８４３±０．００２ ０．７６２±０．００４

Node２Vec ０．８２４±０．００３ ０．８４３±０．００２ ０．７８３±０．００４

LINE ０．６２４±０．００６ ０．８０５±０．００３ ０．６１９±０．００５

　　从实验结果可以看出,对于有节点特征的数据集来说,图

嵌入算法由于不提取节点特征,其效果整体上不如提取节点

特征的图神经网络算法.而在参与对比的４种图神经网络算

法中,DPPNP算法在以上３个数据集上的准确率均超过了现

有其他算法.可以看出,DPPNP算法在社交图网络上有着较

为优秀的表现.

结束语　本文提出了一种新的图神经网络算法 DPPNP,

该算法主要针对社交图网络数据集,可用于节点分类等任务.

该算法在PPNP算法的基础上进行了改进,引入了传送概率

矩阵和传送概率矩阵函数,针对不同度的节点调整了信息聚

合方式,使得算法更加灵活,性能也更加优秀,这种优化算法

的思路可以给其他研究者带来一定的启发.本文在真实数据

集上进行了实验,结果表明,在社交网络图节点分类问题上,

DPPNP算法相比其他图神经网络和图嵌入算法有着更高的

准确度.

在接下来的工作中,我们将研究其他传送概率矩阵函数

在DPPNP算法中的效果,另外也会考虑如何将 DPPNP算法

中的优化思路与其他已有的图神经网络结合起来,以达到更

好的效果.
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