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摘　要　属性网络不仅具有复杂的拓扑结构,其节点还包含丰富的属性信息.属性网络表示学习方法同时提取网络拓扑结构

和节点的属性信息来学习大型属性网络的低维向量表示,在节点分类、链路预测和社区识别等网络分析技术方面具有非常重要

和广泛的应用.文中首先根据属性网络的拓扑结构得到网络的结构嵌入向量;接着通过全局注意力机制来学习相邻节点的属

性信息,先用卷积神经网络对节点的属性信息作卷积操作得到隐藏向量,再对卷积的隐藏向量生成全局注意力的权重向量和相

关性矩阵,进而得到节点的属性嵌入向量;最后将结构嵌入向量和属性嵌入向量连接得到同时反映网络结构和节点属性的联合

嵌入向量.在３个真实数据集上,将提出的新算法与当前的８种知名网络表示学习模型在链路预测和节点分类等任务上进行

比较,实验结果表明新算法具有良好的属性网络表示效果.
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Abstract　Theattributenetworknotonlyhascomplextopology,itsnodesalsocontainrichattributeinformation．AttributenetＧ

workrepresentlearningmethodssimultaneouslyextractsnetworktopologyandnodeattributeinformationtolearnlowＧdimenＧ

sionalvectorembeddingoflargeattributenetworks．IthasveryimportantandextensiveapplicationsinnetworkanalysistechＧ

niquessuchasnodeclassification,linkpredictionandcommunityidentification．Inthispaper,wefirstobtaintheembeddedvector

ofthenetworkstructureaccordingtothetopologyoftheattributenetwork．Thenweproposetolearntheattributeinformationof

adjacentnodesthroughglobalattentionmechanism,useconvolutionalneuralnetworktoconvolvetheattributeinformationofthe

nodetoobtainthehiddenvectors,andtheweightvectorandcorrelationmatrixofglobalattentionaregeneratedfromthehidden

vectorsofconvolution,andthentheattributeembeddingvectorofnodesisobtained．Finally,thestructureembeddingvectorand

theattributeembeddingvectorareconnectedtoobtainthejointembeddingvectorwhichreflectsthenetworkstructureandtheatＧ

tributesimultaneously．Onthreerealdatasets,thenewalgorithmiscomparedwiththecurrenteightnetworkembeddingmodels

ontaskssuchaslinkpredictionandnodeclassification．ExperimentalresultsshowthatthenewalgorithmhasgoodattributenetＧ

workembeddingeffects．

Keywords　Globalattentionmechanism,Convolutionalneuralnetwork,Structureembedding,Attributeembedding,JointembedＧ

ding
　

１　引言

当前是一个网络的时代,网络数据挖掘和分析技术(包括

节点分类[１Ｇ２]、社区划分[３Ｇ５]、推荐算法[６Ｇ８]、链路预测[９Ｇ１０]和图

分类[１１Ｇ１２]等)在现实社会中得到了极其广泛的应用,例如,社
交网络中的用户共同兴趣社区发现、通过引文网络揭示学科

发展的规律,以及蛋白质相互作用网络中的蛋白质功能预测

等.在网络科学中一个重要的问题就是如何更加合理和高效

地表示网络.近年来,学者们对网络嵌人进行了广泛研究.

网络的高维度和高稀疏性使网络表示学习充满了挑战性.

当前网络表示学习领域已经有了大量的研究,大体上可

以将这些方法分为３类:基于因子分解的方法、基于随机游走

的方法和基于深度学习的方法.

基于因子分解的方法:LLE(LocallyLinearEmbedding)[１３]



假设每个节点都是嵌入空间中相邻节点的线性组合,使用邻

居节点表示的加权和向量与中心节点表示向量之间的距离作

为损失函数,通过最小化损失函数得到节点的嵌入向量.

LaplacianEigenmaps[１４]通过在目标函数中添加惩罚项,使两

个相邻的节点在嵌入的向量空间中尽可能靠近,从而保持网

络的结构.GraRep[１５]使用矩阵分解的方法作为解决网络嵌

入的方案,通过定义k阶近邻损失函数,同时捕获网络的局部

和全局拓扑结构信息.

因子分解方法由于计算量大、耗时长,很难在大型网络中

使用.因此计算复杂度更低和性能更好的网络表示学习方法

成为当前时代的需求.受 Word２vec方法[１６]的启发,DeepＧ

Walk方法[１]通过随机游走得到节点的序列,用 Word２vec模

型学习得到节点的嵌入向量.Node２vec方法[９]采用有偏好

的随机游走策略,在广度优先和深度优先搜索之间权衡随机

游走得到的序列中节点出现的概率来保持节点之间的高阶邻

近性,从而产生比 DeepWalk质量更高和信息更多的嵌入向

量.为摆脱训练容易陷入局部最优的情况,HARP[１７]使用图

形粗化聚合层次结构中上一层的节点来创建节点的层次结

构,先生成粗糙的图嵌入,通过递归的粗粒化方式,将原网络

的节点和边通过合并划分成一系列分层结构更小的网络图,

然后利用 DeepWalk或 Node２vec方法进行不断的特征提取,

从而得到高性能的嵌入向量.

近年来,以深度学习为基础的网络表示学习已成为解决

网络分析任务的关键技术.SDNE[１０]使用深度自动编码器来

保持一阶和二阶网络节点的相似性,利用高度非线性函数来

获取嵌入向量.SDNE包含一个自动编码器和拉普拉斯特征

映射,其中自动编码器利用节点间的二阶相似度来保留网络

全局结构,拉普拉斯特征映射[１４]利用一阶相似性来保留网络

局部结构.DNGR[１８]结合随机游走和深度自动编码器,在网

络上使用随机游走模型生成概率共现矩阵,再将该矩阵转化

为PPMI矩阵,然后输入到叠加的去噪自动编码器中以获得

网络嵌入向量.GCN[２]通过在网络上定义卷积算子来解决

网络嵌入问题,通过迭代聚合节点的邻域嵌入,并结合前一次

迭代中获得的嵌入来获得新的嵌入.VGAE[１９]采用了图卷

积网络(GCN)编码器和内积解码器,并根据网络的邻接矩

阵,用 GCN来学习节点之间的高阶依赖关系,使用内积解码

器来提高嵌入性能.

这些图表示学习模型大多只将网络结构信息进行编码得

到节点嵌入向量,而没有考虑现实网络中节点的大量属性信

息.为解决属性网络的表示学习问题,学者们提出了一系列

属性网络表示学习方法.例如,Yang等[２０]提出节点属性关

联深度游走,在矩阵分解框架下,改进了属性信息深度游走策

略,将节点的属性特征引入网络表示学习.Tu等[２１]提出了

最大边距深度游走方法,利用节点的属性信息来学习网络表

征.Tu等[２２]考虑到节点的属性信息,将网络结构和节点的

属性信息作为节点嵌入,提出了上下文网络感知嵌入方法.

本文考虑了网络节点的属性信息,对节点的属性编码,通

过引入全局注意力机制,解决节点属性信息超载的问题,改善

节点属性的长距离依赖关系,以此来学习节点的属性嵌入,再

联合网络的结构嵌入得到节点的联合嵌入向量表示形式.

本文第２节介绍了相关工作;第３节提出了新的属性网

络嵌入模型;第４节给出了数值实验和结果分析;最后总结

全文.

２　相关工作

２．１　网络嵌入

当前已有大量的网络表示学习模型被提出用于学习有效

的节点低维表示[１５,２１,２３].例如,DeepWalk[１]将随机游走和

SkipＧGram模型[２４]相结合来学习网络嵌入.LINE[２５]对网络

中所有的一阶相似度和二阶相似度的节点对进行概率建模,

通过最小化该概率分布和经验分布之间的 KL距离来学习节

点表示.Node２vec[９]综合考虑深度优先和宽度优先邻域的随

机游走,有效保留了网络结构.SDNE[１０]使用一个深度自动

编码器同时优化一阶和二阶相似度,学习得到的嵌入向量能

够保留 局 部 和 全 局 结 构,并 且 对 稀 疏 网 络 具 有 鲁 棒 性.

GCN[２]提出了一种用于非欧网络数据的卷积神经网络,通过

对网络的局部结构和节点的特征进行编码,从而得到节点的

嵌入向量.

在现实网络中,很多节点具有丰富的属性,例如,Twitter
中有数百万活跃和已连接的用户,他们都可以发布多条推文,

这些推文的文本、图像或视频等都是属性信息.节点属性对

于网络挖掘任务具有重要价值,如解决大型网络过滤器的泡

沫问题[２６]、预测人群的社会行为[２７]等.节点属性包含丰富

的信息,将其与网络结构联合考虑可以提高节点嵌入的质量.

然而,许多表征方法只将网络结构信息进行编码得到节点嵌

入向量,而没有考虑到现实社会网络中节点的属性信息,这会

影响嵌入向量的准确度从而产生很多问题.例如,一个节点

在与不同的邻居交互时很难展示出自己不同的属性特点,而

相邻但属性差异较大的节点的嵌入向量比较靠近等.对此,

学者们提出了一系列属性网络表征学习方法.例如,Chen
等[２８]引入分组增强型网络嵌入(GEN),对网络嵌入中现有的

分组信息进行整合,以加强网络嵌入.Sun等[２９]将文本内容

视为一种特殊的节点,通过利用结构和文本信息来学习网

络嵌入,进而提出了上下文增强的网络嵌入(CENE).与

之前提出的算法不同,本文算法结合注意力机制、网络结

构信息和节点属性信息得到节点嵌入向量,以下为相关的

研究基础.

２．２　注意力机制

注意力机制可以使神经网络具备专注于其输入特征子集

的能力,即选择关注特定的输入.其近几年在图像处理、语音

识别、自然语言处理和网络表征学习等不同领域和类型的任

务中得到了广泛应用.

注意力机制是一种通用的方法,不依赖于特定的框架,但

目前大多数注意力模型都包含 EncoderＧDecoder框架[３０Ｇ３１].

NMT模型[３２]将注意力机制应用到机器翻译中的 EncoderＧ

Decoder中,使得编码器的输出为encoder过程中各隐藏层的

加权和,对于很长的输入来说,其可以缓解长距离的依赖问

题.随着注意力机制的广泛应用,已经涌现出了许多注意力
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变体模型来处理更复杂的任务.Luong等[３３]设计了适用于

不同下游任务的３种函数,同时提出了 GlobalAttention和

LocalAttention机制.GlobalAttention在计算隐层向量时,

会考虑编码器所有的隐藏状态;而 LocalAttention在计算隐

层向量时,只关注一部分编码器的隐藏状态.Vaswani等[３４]

在注意力权重函数中添加了缩放因子,克服了常规方法中

softmax函数可能具有的极小梯度问题,加速了模型训练.

SelfＧAttention方法[３５]通过关联单个输入的不同位置来计算

注意力权重,以便计算输入的交互表示.GAT[３６]引入 SelfＧ

Attention方法,通过关注网络中的邻居节点来计算每个节点

的隐层状态,并训练得到嵌入向量.GeniePath[３７]是一种可扩

展的能够学习自适应感受路径的图神经网络模型,其自适应

路径层包括两个互补的功能单元,分别用来进行广度与深度

的搜索,前者引入注意力机制来学习一阶邻域节点的权重,后

者用于提取和过滤高阶邻域内汇聚的信息.

３　基于全局注意力机制的属性网络表示学习

本文考虑了属性网络节点上丰富的属性信息,提出基于

全局注意力机制的节点属性嵌入(GlobalAttentionJointEmＧ

bedding,GAJE),联合网络的结构嵌入,得到了节点更准确的

联合嵌入向量形式.

３．１　问题描述

给定一个有向属性网络G＝(V,E,T),其中V 是节点集

合,节点数为 N,E是边的集合,T 表示节点的属性信息集合.

节点i,j之间的边ei,j的权重为wi,j.这里,任意节点i的属性

信息表示为一个属性序列向量Si＝(si,１,si,２,􀆺,si,g),其中g
为属性序列向量的维度.属性网络嵌入的目标是根据网络结

构和节点属性信息来学习任意节点i的低维联合嵌入向量

Ci∈Rd,d≪N 是低维向量Ci 的维度.

３．２　算法框架

为了充分利用网络拓扑结构和节点属性信息,我们首先

获取了网络结构的嵌入,接着提出了基于全局注意力的节点

属性嵌入网络算法,基于结构的嵌入可以捕获网络结构的信

息,而基于节点属性的嵌入可以捕获节点自身及其邻居节点

的属性信息.在此基础上,可以获得任意节点i的联合嵌入

向量Ci＝Cs
i􀱇Ct

i,其中Cs
i表示节点i的结构嵌入向量,Ct

i表示

节点i的属性嵌入向量,􀱇表示相加操作.

３．３　网络结构嵌入

本文通过最大化边ei,j的对数似然函数来获取任意节点i
的结构嵌入向量Cs

i,如式(１)所示:

∑
ei,j∈E

Ls(ei,j)＝wi,jlogp(Cs
i|Cs

j) (１)

针对网络中存在的边ei,j,首先随机初始化节点i,j的结

构嵌入向量Cs
i,Cs

j,然后通过不断的训练使式(１)达到最大值.

当式(１)达到最大值时,表明节点结构嵌入向量尽可能地还原

了网络的拓扑结构信息,此时Cs
i,Cs

j为最优的节点结构嵌入向

量.其中p(Cs
i|Cs

j)表示节点i基于节点j的条件概率,采用

Tang等提出的LINE[２７]算法中的表现形式为:

p(Cs
i|Cs

j)＝
exp(Cs

i􀅰Cs
j)

∑
z∈V

exp(Cs
z􀅰Cs

j)
(２)

其中,Cs
i表示节点i的结构嵌入向量,Cs

j表示节点j的结构嵌

入向量.

３．４　基于全局注意力的网络节点属性嵌入

本文用卷积神经网络来捕获节点属性的依赖关系,并结

合全局注意力机制来实现网络节点的属性信息嵌入.

本文提出的 GAJE模型以任意连边ei,j的两端节点i和j
的属性作为输入,通过查找(lookingＧup)、卷积(convolution)、

全局注意力(globalattention)和平均池化(meanＧpooling)这４
层实现节点属性嵌入.

(１)查找:给定一条边ei,j与两个对应节点i,j的属性序

列向量Si＝(si,１,si,２,􀆺,si,g)和Sj＝(sj,１,sj,２,􀆺,sj,g),在该层

将节点各属性si,l和sj,l转换为对应的属性低维向量ui．l∈Ro

和vj,l∈Ro,并获得节点的属性隐层矩阵U＝(ui,１,ui,２,􀆺,

ui,g)和V＝(vj,１,vj,２,􀆺,vj,g).其中,o表示属性低维向量的

维度,l表示属性序列向量的任一维度,g表示节点属性序列

向量的维度.

(２)卷积:在lookingＧup之后,卷积层提取节点属性隐层

矩阵U 和V 的特征,生成节点低维属性嵌入向量.具体地,

使用卷积核H∈Rd×(m×o)在长度m 的滑动窗口上执行卷积操

作,如式(３)和式(４)所示:

P＝H􀅰Ua:a＋m－１＋b (３)

Q＝H􀅰Va:a＋m－１＋b (４)

得到节点i和j 的低维属性嵌入矩阵P∈Rd×g和Q∈Rd×g.

其中,Ua:a＋m－１和Va:a＋m－１分别表示在U 和V 的第a 个窗口中

低维属性向量的连接,b是偏移向量,d为超参数表示嵌入的

维度.我们在U 和V 的边缘添加了零填充向量[４０].

(３)全局注意力:在生成注意力权重向量时,考虑节点低

维属性嵌入矩阵P和Q 的所有状态.根据当前节点i的低维

属性嵌入P和相邻节点j的低维属性嵌入Q,对比矩阵PT 和

Q的每一行,生成注意力权重向量αt∈Rg:

αt＝ exp(PTQ)
∑exp(PTQ) (５)

随后计算相关性矩阵F∈Rg×g,将注意力权重向量对应

行的权重与PTQ的对应的行向量一一相乘,如式(６)所示:

F＝αttanh(PTQ) (６)

(４)平均池化:为了获得节点的属性嵌入,我们沿着相关

性矩阵F的行和列进行平均池化操作,生成重要性向量,分

别称为行池化和列池化,公式如下:

fp
k＝mean(Fk,１,Fk,２,􀆺,Fk,g) (７)

fq
k＝mean(F１,k,F２,k,􀆺,Fg,k) (８)

P的权重向量为fp ＝[fp
１,fp

２,􀆺,fp
g]T,Q 的权重向量为

fq＝[fq
１,fq

２,􀆺,fq
g]T.接下来,我们使用softmax函数将权

重向量fp 和fq 转换为归一化权重向量ap 和aq.例如,ap 和

aq 的第k个元素形式化如下:

ap
k＝

exp(fp
k)

∑
h∈[１,g]

exp(fp
h) (９)

aq
k＝

exp(fq
k)

∑
h∈[１,g]

exp(fq
h) (１０)

最后,节点i和j的属性嵌入的向量形式可以表示为:
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Ct
i＝Pap (１１)

Ct
j＝Qaq (１２)

属性嵌入算法如图１所示.

图１　基于全局注意力的网络节点的属性嵌入示意图

Fig．１　Attributeembeddingbasedonglobalattention

３．５　网络结构和属性的联合嵌入

在任意给定一条边(i,j)的情况下,我们可以通过网络的

结构嵌入和节点的属性嵌入来获得节点的联合嵌入Ci＝Cs
i􀱇

Ct
i和Cj＝Cs

j􀱇Ct
j,􀱇表示相加操作.

为了得到同时反映网络结构和节点属性的联合嵌入向

量,我们定义目标函数如下:

L＝α􀅰Ltt(e)＋β􀅰Lts(e)＋γ􀅰Lst(e) (１３)

其中,α,β和γ为控制各个部分的权重的超参,并且有:

Ltt(e)＝wi,j􀅰logp(Ct
i|Ct

j) (１４)

Lts(e)＝wi,j􀅰logp(Ct
i|Cs

j) (１５)

Lst(e)＝wi,j􀅰logp(Cs
i|Ct

j) (１６)

式(１４)－式(１６)将两种类型的节点嵌入映射到同一特征

空间.类似式(２),我们使用softmax函数来计算条件概率

p(Ct
i|Ct

j),p(Ct
i|Cs

j)和p(Cs
i|Ct

j).

对Ci∈{Cs
i,Ct

i}和Cj∈{Cs
j,Ct

j},我们的目标是使式(１３)

最大化,但使用softmax函数优化条件概率的计算代价昂贵.

因此,我们采用负采样[４１],并将目标转换为以下形式:

logσ(CT
i 􀅰Cj)＋∑

k

i＝１
Ez~p(v)[logσ(－CT

i 􀅰Cz)] (１７)

其中,k是负样本数,σ表示sigmoid函数,P(v)∝d３/４
v 表示节

点的分布,dv 是节点v 的出度[２５].之后,我们使用 Adam[４０]

优化目标函数.

４　实验

本文在３个真实数据集上进行了链接预测和节点分类实

验,将所提方法与８种网络表示学习方法进行比对,实验结果

表明 GAJE算法具有高质量的网络表示效果.

４．１　数据集

本文挑选了３个真实网络,分别如下.

Cora:一个典型的论文引文网络[４１].在过滤掉没有文本

信息的论文后,该网络共有２２７７篇机器学习论文,分为７类.

HepTh:arXiv的另一个引文网络[４２].我们过滤掉没有

摘要的论文,最后保留了１０３８篇论文.

Zhihu:中国最大的在线问答网站.用户在这个网站上互

相关注并回答问题.我们随机从Zhihu抓取１００００个活跃用

户,并将其关注主题的描述作为节点属性.表１列出了３个

数据集的详细统计数据.

表１　数据集的信息

Table１　Informationofdatasets

Datasets Cora HepTh Zhihu
Nodes ２２７７ １０３８ １００００
Edges ５２１４ １９９０ ４３８９４
Labels ７ － －

４．２　基准算法

本文采用以下算法作为比较对象.其中,前４个算法为

结构嵌入算法,后４个算法为结构和属性嵌入算法.
(１)MMB[４３]:混合隶属度随机块模型,是一种传统的关

系数据网络模型,它允许每个节点在形成边时随机选择不同

的属性.
(２)DeepWalk[１]:在网络上执行随机游动,并使用 SkipＧ

Gram模型[２４]学习节点的嵌入.
(３)LINE[２５]:使用一阶和二阶相似性来学习大规模网络

中的节点嵌入.
(４)Node２vec[９]:提出了一种基于 DeepWalk的有偏随机

游走算法,以便于更有效地探索邻域结构.
(５)NaiveCombination:将 LINE 与基于卷积神经网络

(不使用globalattention)的属性嵌入连接起来,以表示节点.
(６)TADW[２０]:使用矩阵分解将节点的属性特征合并到

网络嵌入中.
(７)CENE[２９]:通过将文本属性视为一种特殊的节点来利

用结构和属性,并优化异构连接的概率.
(８)CANE[２２]:结构信息借助深层网络表示,并考虑到不

同节点间的属性来实现嵌入.

４．３　评估指标和实验设置

对于链路预测,本文采用一个标准的评估度量 AUC(Area
UnderCurve)[４４],其表示预测的正例排在负例前面的概率.

对于节点分类,我们使用 L２正则逻辑回归[４５]来训练分

类器,并评估各种方法的分类精度.

为了公平起见,我们将所有方法的嵌入维度均设置为

２００.在LINE算法中,我们将负样本数设为５,分别学习１００
维一阶和二阶嵌入,并将它们连接起来形成２００维嵌入.在

Node２vec中,采用网格搜索的方法,选择性能最好的超参数

进行训练.应用网格搜索法对 GAJE的超参数α,β和γ 进行

设置.此外,为了加快训练过程,将 GAJE中的负样本数k设

为１.

４．４　链路预测

我们分别在Cora,HepTh和Zhihu上去除不同比例的边

来得到 AUC值,结果如表２－表４所列.需要注意的是,当
只保留５％的边进行训练时,大多数节点都是孤立的,这会导

致所有方法的性能都很差,没有意义.因此,我们忽略了在该

训练比率下的结果.从表２－表４可以得出以下结果:
(１)在不同的训练比率下,与所有不同数据集上的所

１９１许营坤,等:基于全局注意力机制的属性网络表示学习



有算法相比,GAJE方法始终有显著的改进.该结果表明

本文方法对于链路预测任务是有效的,并验证了其具有精

确建模节点属性的能力.

表２　Cora数据集的链路预测 AUC指标(α＝０．７,β＝０．７,γ＝０．８)

Table２　LinkpredictionAUCmetricforCora
(α＝０．７,β＝０．７,γ＝０．８)

(单位:％)

algorithms
Trainingedges

１５ ２５ ３５ ４５ ５５ ６５ ７５ ８５ ９５
MMB ５４．９ ５７．３ ６０．２ ６１．９ ６５．３ ６８．０ ７１．４ ７２．７ ７６．１

DeepWalk ５６．４ ６３．２ ７０．５ ７５．８ ８０．６ ８５．７ ８５．９ ８７．８ ９０．４
LINE ５５．３ ５８．６ ６６．８ ７３．４ ７７．８ ８２．９ ８６．１ ８８．６ ８９．６

Node２vec ５５．９ ６２．５ ６６．５ ７５．４ ７８．９ ８１．６ ８６．３ ８７．８ ８８．７
NV ７３．４ ８２．５ ８５．２ ８７．３ ８８．９ ９１．９ ９２．６ ９３．９ ９４．１

TADW ８７．０ ８８．３ ９０．４ ９１．０ ８９．８ ９３．２ ９１．２ ９３．５ ９３．１
CENE ７２．５ ８６．６ ８４．６ ８８．４ ８９．４ ８９．４ ９３．９ ９５．３ ９６．１
CANE ８６．８ ９１．５ ９２．２ ９３．９ ９４．６ ９４．９ ９５．６ ９６．６ ９７．７
GAJE ８８．５ ９１．３ ９２．７ ９５．１ ９５．２ ９７．４ ９８．１ ９８．８ ９９．１

表３　HepTh数据集的链路预测 AUC指标(α＝１．０,β＝０．３,γ＝０．３)

Table３　LinkpredictionAUCmetricforHepTh
(α＝１．０,β＝０．３,γ＝０．３)

(单位:％)

algorithms
Trainingedges

１５ ２５ ３５ ４５ ５５ ６５ ７５ ８５ ９５
MMB ５４．７ ５７．９ ５７．５ ６１．９ ６６．３ ６８．４ ７３．６ ７６．１ ８０．３

DeepWalk ５５．２ ６６．１ ７０．１ ７５．８ ８１．３ ８３．４ ８７．６ ８８．９ ８８．４
LINE ５３．７ ６０．６ ６６．５ ７４．０ ７８．５ ８３．９ ８７．５ ８７．８ ８７．８

Node２vec ５７．３ ６３．６ ６９．９ ７６．４ ８４．５ ８７．３ ８８．４ ８９．２ ８９．３
NV ７８．７ ８２．２ ８４．７ ８８．７ ８８．９ ９１．８ ９２．１ ９２．１ ９２．７

TADW ８７．１ ８９．５ ９１．８ ９１．０ ９１．１ ９２．７ ９３．５ ９１．９ ９１．７
CENE ８６．２ ８４．６ ８９．９ ９１．３ ９２．３ ９１．８ ９３．２ ９３．１ ９３．２
CANE ９０．０ ９１．２ ９２．０ ９３．１ ９４．２ ９４．６ ９５．５ ９５．７ ９６．３
GAJE ８９．８ ９１．８ ９２．８ ９４．０ ９４．８ ９５．９ ９６．８ ９６．９ ９７．２

表４　Zhihu数据集的链路预测 AUC指标(α＝０．１,β＝１．０,γ＝０．１)

Table４　LinkpredictionAUCmetricforZhihu
(α＝０．１,β＝１．０,γ＝０．１)

(单位:％)

algorithms
Trainingedges

１５ ２５ ３５ ４５ ５５ ６５ ７５ ８５ ９５
MMB ５１．０ ５１．５ ５３．８ ５８．６ ６１．６ ６６．１ ６８．９ ６８．９ ７２．４

DeepWalk ５６．６ ５８．１ ６０．２ ６０．１ ６１．９ ６１．８ ６３．３ ６３．７ ６７．８
LINE ５２．３ ５５．９ ５９．９ ６０．９ ６４．５ ６６．１ ６７．７ ６９．４ ７１．１

Node２vec ５４．２ ５７．２ ５７．３ ５８．４ ５８．７ ６２．５ ６６．２ ６７．６ ６８．５
NV ５５．２ ５６．７ ５８．９ ６２．６ ６４．５ ６８．７ ６８．９ ６９．２ ７１．６

TADW ５２．３ ５４．３ ５５．６ ５７．３ ６０．８ ６２．４ ６５．３ ６３．８ ６９．０
CENE ５６．２ ５７．６ ６０．３ ６３．０ ６６．３ ６６．１ ７０．２ ６９．９ ７３．８
CANE ５６．８ ５９．３ ６２．９ ６４．６ ６８．９ ７０．４ ７１．４ ７３．６ ７５．５
GAJE ６３．３ ７０．５ ７３．９ ７５．７ ７５．９ ７７．０ ７９．２ ８１．０ ８１．１

(２)需要特别注意的是,在不同的训练比例下,CENE和

TADW 方法表现不稳定.具体来说,CENE在较小的训练比

率下表现不佳,因为它比 TADW 保留了更多的参数(如卷积

核和词嵌入),而 TADW 需要更多的训练数据.与 CENE不

同的是,TADW 在小训练比率下表现得更好,因为基于 DeepＧ

Walk的方法即使在边数量有限的情况下也可以通过随机游

走来很好地探索稀疏网络结构.然而,由于 DeepWalk的简

单性和bagＧofＧwords假设的局限性,使得 TADW 在大规模网

络的情况下表现不佳.CANE在训练节点属性时未完全考虑

节点间的属性依赖关系,因此没有达到最佳效果.相反,本文

方法 GAJE在各种情况下都有稳定的表现,展示了其灵活性

和鲁棒性.

(３)本文方法通过引入全局注意机制,学习到的节点的属

性嵌入比不引入注意力机制的嵌入算法获得了更好的改进,

有利于完成相关的链路预测任务.

综上所述,GAJE能够学习高质量的属性嵌入,有准确学

习节点属性的能力,证明了全局注意机制,以及式(２)、式(１４)－
式(１６)这两类条件概率的有效性.此外,在链路预测任务上

的实验结果表明了 GAJE的有效性和鲁棒性.

４．５　节点分类

本文方法根据节点的属性建模得到节点的属性嵌入向

量,获得的属性嵌入向量有助于相关链路预测.为了演示

GAJE在节点分类上的能力,本文进行了２折交叉验证,并给

出了在Cora上节点分类的平均精度,如图２所示.可以观

察到:

(１)本文提出的 GAJE方法的性能与最先进的CENE算

法相比,有明显的提升,这表明联合属性嵌入和结构嵌入能够

得到高质量的节点嵌入向量,并可将其进一步应用于其他网

络分析任务.

(２)引入全局注意力机制后,本文算法相比无注意力机制

的算法有了不错的改进,这与链路预测的结果一致.这表明

本文方法可以灵活地处理各种网络分析任务.

图２　Cora上各算法节点分类的结果

Fig．２　ResultsofeachalgorithmnodeclassificationonCora

结束语　本文提出了基于全局注意力的节点属性嵌入方

法,其联合了结构嵌入,得到了高质量的且同时反映了网络结

构和属性的联合嵌入向量.在真实数据集上将本文方法与８
种网络表示学习方法相比较,在链路预测和节点分类两个方

面,本文提出的 GAJE算法均显示出准确的网络嵌入性能,同

时具有良好的鲁棒性.属性网络嵌入为大型信息系统与网络

分析技术之间的连接架设了桥梁,在本文中,利于节点上的文

本信息得到节点的嵌入向量.未来,我们将致力于节点的图

像、视频和声音等多模态信息的网络表示学习研究,我们认为

多模态信息网络嵌入在社交网络、电商网络、数据资产管理和

异构数据识别等领域将有广阔的前景.
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