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  摘 要:图注意力网络(graphattentionnetwork,GAT)将注意力机制与图神经网络融合,但模型只关注节点的

一阶邻域节点,缺乏对高阶相似节点的考虑,同时在计算注意力分数时缺乏对节点结构特征的关注.为此提出一种基

于相似网络和联合注意力的图嵌入模型.首先计算网络中的节点相似性,并将高相似度且未连接的节点对构建新边

以形成相似网络.其次,引入结构相关性和内容相关性的概念,分别用于表征节点之间的结构关系和内容特征.通过

融合两种相关性得分计算得到联合注意力分数.最后使用联合注意力分数对节点特征加权聚合,得到最终的节点嵌

入表示.将本文所提算法在Cora、Citeseer和Pubmed3个数据集上进行节点分类任务,准确率分别达到85.70%、

74.30%、84.10%,与原始图注意力网络模型相比分别提高了2.70%、3.94%和2.60%.可见,所提出的算法可以得到

更好的节点嵌入表示.
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图可以表示许多现实世界的数据集,例如蛋白质结构网络,引文网络以及社交网络等.图的节点和边蕴

含着丰富的信息,并可适应多个领域的学习任务.在图的各种分析任务上依赖于可用的图表示,获得用于图

数据挖掘的特征表示的关键环节就是图表示学习,又称图嵌入.图表示学习目标是将节点映射到低维空间,
生成低维、稠密的向量并尽可能保留原始图中的信息.最后生成的向量表示应用于各种下游任务,比如节点

聚类[1]和链路预测[2]等等.
传统的图嵌入算法,例如矩阵分解(matrixfactorization,MF)、Deepwalk[3]等算法,这类算法在生成节

点的低维向量表示时容易丢失初始节点的属性特征,在保留图的特征信息方面存在不足.近年来,神经网络

逐渐推广到图数据邻域并取得显著成果,研究人员提出许多图神经网络模型(graphneuralnetwork,GNN),
其中图注意力网络(GAT)[4]引起了众多的关注,并被应用于解决大量现实世界的问题,例如节点分类、图像

分割和社交推荐等.
图注意力网络将神经网络与注意力机制相结合,旨在通过计算每个节点与其邻居节点之间的注意力权

重来动态聚合邻居节点的特征,并将其与当前节点的特征结合起来递到下一层.这种方法能够在多层神经架

构中传递和整合来自相邻节点的高度相关特征,从而提高网络性能.
但目前GAT在聚合节点特征时仍有缺点.一方面GAT在聚合节点特征时只有一阶邻居节点被关注,
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而与节点密切相关的高阶邻居节点会被忽略.但在真实网络数据集中,如图嵌入中常用的数据集Cora[5]、

Citeseer[5]等,节点的度通常较小,仅利用一阶邻居节点会导致在特征聚合时可利用的信息过少.同时,在图

嵌入中,相似节点在嵌入空间中也更接近,因此利用高阶相似节点可以丰富节点特征信息以完成更好的节点

表征.但若在注意力网络中直接利用高阶邻居节点则会出现过度平滑[6]问题.另一方面GAT在计算注意力

分数时主要基于节点内容特征,而很少考虑节点的结构特征.以上反映出GAT在利用节点结构信息和高阶

相似节点信息方面存在弱点.
针对上述问题,本文提出融合高阶相似节点和节点结构信息的图联合注意力嵌入模型,其关键思想是第

一步利用节点相似性度量指标计算节点相似性,然后构建相似网络,使节点能够与其高阶相似节点建立起联

系.第二步结合节点内容相关性和结构相关性计算联合注意力分数.最后使用联合注意力分数进行加权聚合.
更具体地说,本文的贡献总结如下:1)提出了相似网络构建方法.通过相似性度量指标构建相似网络,使节点

与其关系密切的高阶邻居节点建立起联系,成为其新的一阶邻居节点,保证模型可以考虑到其相似度较高的

高阶邻居节点.2)提出了联合注意力分数计算方法.结合内容相关性和结构相关性计算联合注意力分数.内容

相关性由现有的图注意力机制计算,用来表征节点的内容关系.设计一个自适应距离计算函数计算节点的结

构相关性,用来表征节点的结构关系,从而使模型在计算注意力分数时不但关注节点内容信息还考虑到节点

结构信息.3)提出基于相似网络和联合注意力的图嵌入模型.利用联合注意力分数进行节点特征加权聚合,
得到节点的嵌入表示.将模型在真实世界的3个数据集上进行实验,并与多个基准算法进行了比较,取得较

好的节点分类结果,表明了本文所提算法的优越性及合理性.

1 相关工作

图嵌入旨在将图中的节点映射到低维空间,生成低维稠密的向量,并保留图原始信息.对于图嵌入算法,
大致可以分为3类:基于分解的方法、基于随机游走的方法和基于深度学习的方法.

基于分解的图嵌入方法有拉普拉斯特征图(laplacianeigenmaps,LE)算法[7]、局部保留投影算法(locali-
typreservingprojections,LPP)[8],基于随机游走的方法有 Deepwalk[3],Node2vec[9].Deepwalk算法将

SkipGram模型[10]应用到生成的随机游走上,被认为是第一个基于图表示学习的图嵌入算法.上述基于分解

和基于游走的两种方法仅考虑网络的拓扑结构信息.而现实世界中图中的节点都带有丰富的属性信息,因此

使用这两种方法学习图嵌入时会忽略节点的属性信息从而影响最终的表示.
然后,神经网络开始应用到图嵌入领域.为了更好地学习图结构数据中的低维表征,迄今为止已经提出

了许多图神经网络模型(GNNs),例如图卷积网络(graphconvolutionnetwork,GCN)[11]、图注意力网络

(GAT)等.谱域CNNs中用于特征聚合的函数是根据图的谱表示定义的,如SpectralCNN[12]将图域中的卷

积运算转换为更为简单的拉普拉斯运算.之后使用谱图理论中卷积运算的方法被提出,如GCN、SGCN[13].而
空域GNNs直接利用中心节点的局部结构属性来定义用于特征聚合的卷积运算,因此必须通过各种处理步

骤来适应不同的节点结构.如GraphSAGE[14]通过固定领域采样大小聚合特征信息,或根据节点度学习一个

权重矩阵[15].最近,图注意力网络(GAT)通过将图神经网络与注意力机制相结合取得了很大的成功[4].注意

力机制允许处理可变大小的输入并关注最相关的部分,目前已经广泛应用于机器翻译[16]和视觉处理[17].
GAT首先会基于中心节点和一跳邻居节点的特征计算节点之间的注意力分数,然后使用注意力分数来获得

节点特征的加权聚合,随后传播到下一层.
然而,图注意力网络在计算注意力分数时严重依赖于一阶邻居节点的节点特征,而高阶邻居节点特征和

节点拓扑结构特征往往被忽略.由于GNN的过渡平滑原因[6],直接利用高阶邻居节点之间的注意力时,

GAT的性能会下降.因此如何利用GAT中的结构信息和相关度极高的高阶节点仍是一个挑战.
研究者开始关注结构因素对注意力分数的影响.CATs算法[18]提出联合注意力机制,结合神经网络内

部和外部的异构可学习因素来计算注意力系数,但是所提模型预测能力取决于结构干预的质量,易受外部噪

声影响.ADSF算法[19]关键思想是将每一个节点置于由其高阶邻居节点组成的局部感受域内,感受域内将自

适应学习图局部结构.SuperGAT[20]通过自监督学习改进图注意力机制,利用边的自监督任务来提高对节点
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关系重要性的理解,并提出了平衡标签一致性和边存在性的注意力形式.GOAT模型[21]通过引入部分信息

分解和排列敏感的聚合器,利用自注意力机制学习节点的排序并捕捉邻域节点之间的协同和冗余信息.上述

方法并没有考虑到节点相似性问题.SiGraC[22]模型提出使用基于节点相似性的卷积矩阵计算节点嵌入,但
其是基于图卷积思想,并没有考虑到不同节点之间相对重要性的问题.

因此针对以上算法存在的不足,本文提出新的图嵌入模型,在算法中增加对高阶相似节点和拓扑结构特

征信息的关注,从而得到更好的节点嵌入表示.

2 基础知识

本节介绍论文中所涉及的所有变量以及相关定义.
G 为图,V 是图的节点集,E 是图的边集,N 表示图的节点数量,X 表示特征矩阵,A 为图的邻接矩阵,C

是图的相似度矩阵,α 是相似度阈值,fij 表示内容相关性,sij 表示结构相关性,H 表示图嵌入.
定义1 图.图可以表示为G=(V,E),其中V 为图的节点集合,E 为边集.图共有N 个节点,C个节点类

别,|E|条边.使用A ∈{0,1}N×N 表示图的邻接矩阵,X∈RN×D 为输入节点特征矩阵,Ni 表示节点i及其

一跳邻居节点.
定义2 相似网络.本文使用节点相似性度量指标计算节点与其邻居节点的相似性,计算方式如下:

ci,j =γ(i,j), (1)
其中,ci,j 表示节点i与节点j之间的相似度,ci,j 值越大表明节点i与节点j之间越相似,γ(i,j)为相似度计

算函数.在矩阵形式中最终得到相似度矩阵C,其中C(i,j)为节点i与节点j之间的相似度,即ci,j.然后计算

相似网络的邻接矩阵,此处超参数α 为相似度阈值,用来限制相似节点的连接,计算方式如下:

A'=
1,ci,j ⩾α,

0, 其他.{ (2)

  当A'
i,j =1时在节点i和节点j之间构建边ei,j,否则不构建边,最终会形成新的相似网络G'.

定义3 图嵌入.给定图G=(V,E),通过无监督或有监督学习将图中每个节点vi 映射到低维空间,并
保留原始信息.其任务旨在学习一个映射函数f:vi→hi∈Rd,其中vi 表示第i个节点,hi∈Rd 表示节点i
的低维向量表示.

3 算法框架

本算法首先构建相似网络,其次分别计算相似网络中节点之间的内容相关性和结构相关性,两者结合得到

联合注意力分数.最后使用联合注意力分数进行特征加权聚合,得到节点的嵌入表示.算法框架图如图1所示.
本算法主要由3部分构成:1)相似网络构建模块:首先使用节点相似性度量指标计算网络中节点之间的

相似度.根据相似度阈值α进行筛选,对相似度较高且未连接的节点对构建新的边,从而使节点与其高阶相

似节点建立起联系,最终形成相似网络.此模块解决了原始图注意力网络只关注一阶邻居节点的问题,丰富

了聚合时的节点特征信息.2)联合注意力分数计算模块:若计算节点i和节点j之间的联合注意力分数,需
分别计算节点对的内容相关性和结构相关性.从内容上讲,节点内容特征将用来计算节点对的内容相关性;
从结构上讲,节点结构特征被用来计算结构相关性.节点内容相关性使用GAT中的注意力分数计算方法获

得.通过设计一个自适应距离计算函数来计算节点的结构相关性,最后联合节点内容相关性和结构相关性计

算得到联合注意力分数.3)图注意力机制模块:使用图注意力机制进行特征提取,在特征聚合过程中根据联

合注意力分数对节点特征进行加权聚合,最终得到嵌入表示.
3.1 相似网络构建模块

本模块旨在使高阶相似节点参与到学习过程中.本文使用4种节点相似性度量来计算得到网络的相似

度矩阵CN×N,其中N 为节点的个数,CN×N 中每一个位置对应于原始网络中两个节点之间的相似度,后根据

相似度阈值α 进行筛选相似节点对,若节点对相似度高于相似度阈值则构建边,最终形成相似网络G'.
4种有代表性的节点相似性度量指标,分别是commonneighbors(CN)[23],jaccardindex(Jaccard)[24],
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adamic-adar(AA)[25],hubdepressedindex(HDI)[26].下面将分别介绍这4种相似性计算方法.

(1)CommonNeighbors(CN):给定节点u∈V,Γ(u)⊆V 为节点u 的邻居节点集合.节点u⊆V 和节

点v⊆V 的共同邻域定义如下:

cu,v =|Γ(u)∩Γ(u)|=|{w ∈V|(v,w)∧ (u,w)∈ε}|. (3)

  在矩阵形式中,相似度矩阵可以被表述为:

C =̂A2. (4)

  (2)JaccardIndex:该指标通过将交集的大小与并集的大小归一化来评估两个节点的邻居之间的重叠情况:

cu,v =|Γ(u)∩Γ(v)|
|Γ(u)∪Γ(v)|

. (5)

  在矩阵形式中,相似度矩阵可以通过以下方式求得

C =̂A2·(̂AN+M̂A-Â2), (6)
其中,N 表示与A 相同大小的全一矩阵,·表示矩阵点除操作.

(3)Adamic-Adar(AA):该方法通过给连接较少的共同邻居分配更多的权重来完善共同邻居的概念:

cu,v = ∑
w∈|Γ(u)∩Γ(v)|

1
log2(|Γ(w)|)

. (7)

  在矩阵形式中,相似度矩阵可由以下方式求得:

C =̂Alog2(̂D-1)̂A. (8)

  (4)HubDepressedIndex(HDI):与Jaccard指标类似,HDI的目的是根据节点的度归一化两个节点的

邻域的重叠部分,为了关注度数较高的节点:

cu,v = |Γ(u)∩Γ(v)|
max{|Γ(u)∪Γ(v)|}

. (9)

  基于HDI构建的相似度矩阵,可以表述为:

C =̂A2·max{̂AN,N̂A}. (10)

3.2 基于联合注意力分数的特征加权聚合模块

本节主要介绍在构建相似网络后,算法中的联合注意力分数计算和图注意力机制模块的应用.
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首先,利用GAT中的注意力分数计算方法得到相似网络G'中所有节点对的内容相关性.计算如下所示:

fij =
exp(LeakyRelu(􀭵αT(W􀭵hi‖W􀭵hj)))

∑k∈Ni
exp(LeakyRelu(􀭵αT(W􀭵hi‖W􀭵hk)))

, (11)

其中,W∈RF'×F 是网络中所有节点共享的可训练的权重矩阵,􀭵α为单层前馈神经网络的参数向量,‖表示串

联函数,F 为节点的初始特征维度,􀭵hi 和􀭵hj 分别表示节点i和节点j的初始特征向量,Ni 表示节点i的一阶

邻居节点集合.通过此过程则能得到节点与其一阶邻居节点之间的特征相关性.
然后,寻求获得节点i和节点j之间的结构相关性.在矩阵形式中图的结构相关性可用下述方法获得:

Sij =argminΦ(Mij,Aij), (12)
其中,S为图的结构相关性矩阵,Sij 表示节点i和节点j之间的结构相关性.Φ(·)为距离函数,A为输入图的

邻接矩阵,M 为与A 相同纬度的、所有节点可共享的自适应可训练矩阵,本文中距离函数选择欧氏距离,则
式(12)可以写为:

Sij =argmin(Aij -Mij)2, (13)
之后,归一化结构相关性

sij =
exp(sij

)

∑k∈Ni
exp(sik)

. (14)

  然后将两者结合计算最终的联合注意力分数

aij =
γ(􀭺fij

)􀭺fij +β(􀭰sij
)􀭰sij

γ(􀭺fij
)+β(􀭰sij

)
, (15)

其中,γ(·)和β(·)是转换函数,用于调整特征相关性和结构相关性.在本文中使用Sigmoid作为转换函数,有:

γ(􀭺fij
)=

1
1+e-􀭺fij

, (16)

β(􀭰sij
)=

1
1+e-􀭰sij

. (17)

  在获得联合注意力分数后,执行特征加权聚合用来更新每个节点的特征,并传播到下一层或被用于后续

学习任务的最终表征:

h
(l+1)
i =σ(∑

j∈Ni

αijWh
(l)
j
), (18)

其中,σ(·)为激活函数,αij 为节点i和节点j之间的联合注意力分数,h
(l)
j 为节点j在第l层的向量表示.

具体的算法如算法1所示.
算法1 基于相似网络和联合注意力的图嵌入模型(SiCAT).
输入 图G=(V,E),特征矩阵X,邻接矩阵A.
输出 嵌入矩阵H
① 根据指定的节点相似性度量指标计算节点相似性,得到图的相似度矩阵S,

② 根据式(2)计算相似网络邻接矩阵,构建相似网络G',

③ 根据式(11)和(13)分别计算节点内容相关性和结构相关性sij,

④ 根据式(16)和(17)使用转换函数调整内容相关性和结构相关性,根据式(15)计算最终注意力分数αij,

⑤ 根据式(18)进行节点特征加权聚合,得到节点i的向量嵌入表示hi,

⑥ 利用随机梯度迭代更新权重,直到收敛到局部最优或达到训练次数上限,

⑦ endfor.

4 实验分析

本节首先介绍了实验所使用的数据集以及相关实验设置,后使用多个基准数据集对提出的模型进行实

证分析,并多个图嵌入学习算法进行对比,对实验结果进行分析,验证本算法的优越性.
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4.1 数据集及实验配置

  本文使用3个经典基准数据集(Cora、Citeseer和

Pubmed)[27]进行实验,数据集统计信息如表1所示.以
上3个数据集被广泛应用于各种图嵌入算法评估实

验,它们均属于引文网络,其中节点表示论文,连边表

示论文之间的引用关系,特征表示论文的属性信息,如
作者、年份、研究主题等.本实验的下游学习任务为节

点分类,最终通过使用节点分类的准确率评估所有算

法的有效性.

表1 数据集统计信息

Tab.1 Datasetstatisticalinformation

数据集 节点数 边数 特征数 类别数

Cora[27] 2708 5429 1433 7

Citeseer[27] 3312 4714 3703 6

Pubmed[27] 19717 44338 500 3

  实验中,首先分别使用CA、Jaccard、AA、HDI4个相似性度量指标计算节点相似性,初始相似度阈值α
为0.本文方法的网络结构遵循GAT算法结构设置,采用两层消息传递层和多头注意力机制.第一层,8个注

意力头中的每一个注意力头都学习一个转换矩阵W∈Rd×8;第二层,在来自第一层8个注意力头产生的级联

特征上使用转换矩阵W∈R64×C(C 为节点的标签数),采用一个注意头后跟一个softmax算子.
使用Adam优化器来学习参数模型,初始学习率r 为0.005,衰减系数为0.0005.为了防止模型过度拟

合,在实验中引入提前停止策略.模型的输入维度为节点的初始特征维度,隐藏层嵌入向量维数为8.迭代轮

数e设置为1000,对于每个数据集,所有方法运行10次以获得稳定的统计数据,实验结果取平均值记录.
为了验证算法的有效性,本文将模型与具有代表性的图嵌入算法在节点分类问题上进行对比,包括

Deepwalk[3]、GCN[11]、GraphSAGE[14]、GAT[4]、ADSF[19]、superGAT[20]和GOAT[21]等.
4.2 实验结果

本文算法及上述基线在节点分类任务上的实验结果如表2所示,粗体表示SiCAT获得了比其他基线更

好的表现.本文提出的基于相似网络的联合注意力图嵌入模型根据所选用的相似性计算方法不同有4个变

体,分别是SiCAT-CN、SiCAT-Jac、SiCAT-HDI和SiCAT-AA.本文所提算法对节点分类的提升效果较为显

著,通过分析数据集节点平均度的变化可以得到解释,原始网络与相似网络节点平均度对比如图2所示.
表2 不同数据集上各算法节点分类任务实验结果

Tab.2 Experimentalresultsofclassificationtaskforeachalgorithmnodeondifferentdatasets

算法 Cora数据集 Citeseer数据集 Pubmed数据集

Deepwalk 67.20% 43.20% 65.30%

GCN 74.25% 63.36% 77.83%

GraphSAGE 81.12% 71.06% 79.04%

GAT 83.00% 70.36% 81.50%

ADSF 84.00% 73.50% 81.20%

SuperGAT 83.70% 72.60% 81.70%

算法 Cora数据集 Citeseer数据集 Pubmed数据集

GOAT 84.90% 69.50% 81.40%

SiCAT-Jac 84.20% 74.40% 82.10%

SiCAT-AA 85.70% 74.30% 84.10%

SiCAT-CN 84.90% 74.30% 82.60%

SiCAT-HDI 83.80% 72.20% 81.10%

  根据表2可见,SiCAT-Jac、SiCAT-AA、SiCAT-CN3种算

法在3个数据集中的表现全部优于所有基线方法,其中Si-
CAT-AA算法综合结果最优,与原始 GAT相比分别提高了

2.70%、3.94% 和 2.60%,因 此 在 后 续 的 分 析 研 究 中 均 以

SiCAT-AA为例进行研究分析.
Cora、Citeseer和Pubmed3个数据集原始网络中节点的

平均度分别为3.9、2.8和4.5.数据集中的节点的平均度较低,
即每个节点连接的邻居节点数量较少,从而导致在特征聚合过

程中每个节点可利用的邻居节点特征信息较少.引入相似网络

后3个数据集中节点平均度分别增加4.4、3.4和5.9,有效提高

了节点的平均度.每个节点的一阶邻居节点数量增多,使模型可
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以充分地利用更多的节点特征信息.
4.3 可视化

本小节进行可视化任务.以SiCAT-AA算法为例,Cora、Citeseer和Pubmed3个数据集上的节点利用本

算法得到节点嵌入向量,将嵌入向量作为TSNE(T-distributedstochasticneighborembedding)的输入,进行

降维转化为二维向量表示.同一类节点用相同的颜色进行表示,可视化结果如图3表示.可见在3个数据集中

属于同一类的节点大多能分配到一个簇中,体现了本文所提算法的有效性.
4.4 对比实验

为了进一步验证所提模型的有效性,设置本文所提算法与GAT对照实验.对比实验结果选用分类准确

率acc、损失函数与准确率收敛趋势演变进行对比.在图4中绘制了GAT和SiCAT的节点分类准确率和损

失函数的演变,可以看出随着epoch的增加,SiCAT的准确率accuracy和损失函数loss都逐渐收敛到稳定

的区域并达到更优值,且与GAT相比收敛速度更快且收敛效果更好.

4.5 超参数分析

本节研究超参数相似度阈值α对实验结果的影响,引入相似度阈值α旨在过滤掉相似度值较低的节点

对.在图注意力网络中,增加邻居节点的数量不一定能够有效提取节点的结构特征,反而可能会产生噪声节

点,因此对于相似节点边的构建需要进行一定的限制.本文使用相似度阈值解决这一问题,设置初值为0,不
断增加其值,观察分析实验结果.在Cora、Citeseer和Pubmed3个数据集上节点分类准确率跟随相似度阈值

的变化趋势分别如图5所示.
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对于Cora和Citeseer数据集,当相似度阈值为4时,节点分类准确率达到最高;对于Pubmed数据集,
当相似度阈值为5时,节点分类准确率达到最高.可以看出,对于不同的数据集,相似度阈值的选取一般也不

同.对于出现此结果的原因,本文分析认为Pubmed数据集节点数远远大于Cora和Citeseer数据集,且原始

网络节点的平均度也是最大,因此原始网络上的节点拥有更多的一阶邻居节点可以参与到特征聚合的过程

中,对构建新的一阶邻居节点的需求较小.

5 总 结

本文提出一种新的图嵌入算法,考虑了在利用图注意力网络时如何利用节点的高阶相似节点和节点结

构特征以获得更好的嵌入表示.本文算法一方面利用高阶相似节点补充特征聚合中可利用的节点信息,解决

了实际网络数据集中节点度较小、只使用节点一阶邻居信息而造成特征聚合不足的问题.另一方面解决了注

意力分数计算过程中对节点结构特征考虑不足的问题.通过以上方法获得更加全面准确的注意力分数,最终

得到高质量的嵌入表示.此外,本文所提算法在3个基准数据集上的节点分类任务的实验结果均好于基准,
验证了模型的有效性,能够学习到更好的嵌入向量.未来,计划研究表示学习中的图数据增强问题,解决图神

经网络模型中普遍存在的过渡平滑、非鲁棒性等问题.
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Agraphembeddingmodelbasedonsimilarnetworksandjointattention

WangJinghong1a,b,c,LiChangxin1a,YangJiateng2,YuFuqiang1a

(1.a.CollegeofComputerandCyberSecurity;b.HebeiKeyLaboratoryofNetworkandInformationSecurity;c.HebeiProvincial

EngineeringResearchCenterforSupplyChainBigDataAnalytics&Security,HebeiNormalUniversity,Shijiazhuang050024,

China;2.ArtificialIntelligenceandBigData,HebeiPolytechnicInstitute,Shijiazhuang050020,China)

  Abstract:TheGraphAttentionNetwork(GAT)incorporatestheattentionmechanismintographneuralnetworks.
However,themodelonlyconsidersthefirst-orderneighborhoodnodesofnodes,neglectingtheconsiderationofhigher-order
similarnodes,andfailstoaccountforthestructuralfeaturesofnodeswhencalculatingtheattentionscore.Toaddressthisis-
sue,thispaperproposeagraphembeddingmodelbasedonhigher-ordersimilarnodesandjointattention.Specifically,ourap-

proachfirstcomputesnodesimilaritiesinthenetworkandsubsequentlyconstructsnewedgesbetweenpairsofnodesthatare
highlysimilarbutnotdirectlyconnected,thusformingasimilarnetwork.Secondly,weintroducethenotionsofstructuralrele-
vanceandcontentrelevancetorespectivelycharacterizestructuralrelationshipsandcontentfeaturesamongnodes.Finally,we

performweightedaggregationofthenodefeaturesusingjointattentionscorestoobtainthefinalnodeembeddingrepresenta-
tions.Theaccuracyimprovementovertraditionalmodelswasfoundtobe2.70%,3.94%,and2.60%,respectively.Thesere-
sultsdemonstratethattheproposedmethodyieldsabetterrepresentationofnodeembedding.

Keywords:graphembedding;graphattentionnetwork;nodesimilarity;similarnetwork;nodeclassification
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