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属性缺失异质图神经网络



问题回溯

• 总结反思
– 讲解语速较快，时间较短，语气词较多

– 内容详略不当，算法部分讲解深度不足、浅尝辄止

– 互动部分较少

• 相关内容
– 2024.06.02 夏志豪 《图神经网络的反事实解释方法》

– 2022.09.25 李新帅 《异质图神经网络》
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内容提要

• 预期收获

• 内容引入

• 知识基础

• 内涵解析与研究目标

• 研究背景与研究意义

• 算法原理

– AC-HEN
– RA-HGNN

• 特点总结与工作展望

• 参考文献
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预期收获

• 预期收获
– 掌握属性图、异质图和属性缺失异质图的基本概念

– 了解属性缺失异质图神经网络发展历程

– 理解属性缺失异质图神经网络的基本原理

– 明确性缺失异质图神经网络的应用和前沿发展
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内容引入  

• Deepseek网络安全事件分析过程中我们关注什么？
– 攻击方、被攻击方

– 恶意行为、攻击手段、是否有防御行为

– 攻击路径

– 更多的：恶意行为造成的损失……

• 研究领域调研过程中我们关注什么？
– 领域大牛、杰出作者有哪些？

– 他们发表了哪些优秀论文？

– 优秀文章、开山之作都引用了哪些文献？

– 更多的：领域大牛的研究兴趣、优秀论文的核心思想……
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内容引入  异质图

• 基本概念
– 图数据：由顶点的有穷非空集合�(�)和顶点之间边的集合�(�)，通常表示为� =
(�, �)

– 同质图：图中的所有节点、边都是同一种类型

– 异质图：图中包含多种不同类型的节点、边
• 节点类型+边类型＞2
• � = (�, �, �, �)，�是节点类型的集合，�是边类型的集合

• 将不同类型的数据合到一起，加入更多的语义信息数据

• 结合node和relation信息来提高表征能力
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异质图还有什么不足？



内容引入  属性异质图

• 基本概念
– 属性异质图：异构图的一种扩展，不仅关注节点和边的类型，还引入了节点属性

• 节点属性：用户的信息、商品的价格、文章的关键词等

• 边属性：用户与商品之间的购买金额、评论的星级等

• 节点属性更具普遍性

– 优势
• 通过引入属性异构图，可以实现细粒度的建模，使得图神经网络或其他图学习方法能

够利用这些丰富的信息

– 现实问题
• 部分属性获得成本高昂或无法获得

• 例如：社交网络或电商网络中多数用户不填写自己的

    身份信息等
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内容引入  属性缺失异质图

• 属性缺失异质图
– 节点属性缺失类型：

• 属性完全缺失

• 属性部分缺失

– 定义：通常表示为� = (�, �, �,�)
– X：节点属性矩阵  �：缺失属性节点标识矩阵
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你好端端地缺失干嘛？

节点属性完全缺失 节点属性部分缺失

属性部分缺失更具普遍性



内涵解析与研究目标

• 内涵解析
– 属性缺失异质图：在一个由不同类型节点和边构

成的异质图中，部分节点或边的属性信息缺失

– 图神经网络是学习图结构数据的深度学习网络

• 研究目标
– 以属性缺失异质图数据为研究对象

– 结合残差神经网络、图神经网络、注意力机制

– 探索异质图中的节点之间的信息传递机制

– 提取和发掘图结构数据中的特征和模式

– 满足聚类、分类、预测、分割、生成等下游任务
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研究背景与意义  

• 研究背景
– 异质图的广泛应用：社交、学术、电商网络

– 属性缺失的普遍性：数据缺失是常态，尤其是在涉

及多模态、跨域数据的异质图中

– 图神经网络（GNN）的发展：GNN通过信息传播

机制，能够有效地从图结构中学习节点和边的表示

• 研究意义
– 提高异质图数据的利用效率

– 跨领域应用潜力

– 为下游任务（节点分类、节点聚类等提供帮助）
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研究历史  属性缺失异质图神经网络
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2017

2019

2020

2021

2022

xiao等人提出metapath2vec方法使

用通过元路径引导的随机游走生成

节点表示，奠定了异质图表示学习

的基础

Shao等人提出HAN方法，引

入注意力机制动态学习不同

元路径的重要性，增强异质

图节点表征

Fu等人提出了MAGNN方法：

元路径基础上聚合节点属性，

增强节点分类任务的性能

Shao等人首次系统提出异质图属

性补全问题，通过拓扑先验和注

意力机制动态补全缺失属性，并

与下游任务端到端联合优化，显

著提升节点分类性能

Wang等人提出一个通用属

性补全框架，设计基于注意

力的高阶邻居聚合，更明确

地探索高阶邻居节点对属性

补全的作用

2023
Zhang等人针对属性缺失场景的抗干

扰补全方法。通过引入注意力净化

器，动态屏蔽对抗攻击导致的噪声

属性，确保补全过程的可靠性

Zhao等人为解决多维度节点特征

整合困难，引入类型转换矩阵优

化节点嵌入。利用残差注意力机

制，聚合有属性节点的信息为无

属性节点补全属性

2024

属性缺失异质图神经网络

 

属性完全缺失

属性部分缺失



研究现状  

• 属性补全与图学习的联合优化
– 补全与图神经网络联合优化，通过端到端训练提升整体性能

• 早期方法将属性补全视为独立的数据预处理任务（如矩阵填充、

插值法）

• 元路径与上下文感知补全
– 元路径（meta-path）是异质图的核心语义结构

• 自适应加权策略（图融合过程中各视图权重）

• 半监督和弱监督学习

– 注意力机制与高阶邻居的探索
• 例如，HGNN-AC（2021）利用双重注意力机制分别捕获结构依

赖和属性相关性，实现上下文感知的属性补全
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知识基础  元路径与节点聚合

• 元路径
– 连接不同类型节点的一条路径
– 不同的元路径会有不同的路径类型，通常用节点类型路径来表示
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MAM

DMD

DMAMD

AMA

AMDMA
电影（M）  导演（D） 演员（A）



知识基础  评价指标

• 属性补全的评价指标
– Heat Kernel和Pearson相关系数都是直接计算补全后的属性与真实属性之间的相似性

– ���是补全后的节点 � 的属性值（即估计值）， ��
�是�的真实属性值

– Heat Kernel

• ���� ������ = �−
 ��
� − ��

� 
2

�  

• 设置� = 2
– Pearson相关系数

• � = ���(��� ,��
�)

���� ,���
�

• ���(��� , ��
�)是���  和��

g的协方差， ���� , ����是方差
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AC-HEN

Heterogeneous graph neural network for attribute completion



AC-HEN   TIPO
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T 目标 完成基于GNN的异构图模型中的节点属性补全

I 输入

部分属性缺失的图数据
DBLP（14,328篇论文、4,057位作者、20个会议/期刊、8,789个术语）
ACM（4019篇论文、7167位作者、60个主题）
IMDB（780部电影，5841名演员和2269名导演）

P 处理

1.特征聚合：结合KNN与余弦相似度，聚合节点特征，得到特征嵌入
2.结构聚合：使用单层GCN实现加权的领域聚合，得到结构嵌入
3.嵌入融合：将得到的两种嵌入进行融合
4.属性预测：使用MLP将融合后的传递给多层感知机，得到目标的预测

O 输出 完成缺失属性填充后的图数据

P 问题 1.只考虑拓扑结构，忽略节点相似性
2.忽略高阶邻居

C 条件 需要存在属性完整的节点

D 难点 避免聚合高阶邻居过程中的过度平滑和梯度消失问题

L 水平 Knowledge-Based Systems2022（SCI一区）



AC-HEN   算法原理
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• 算法原理图
– 特征聚合：结合KNN与余弦相似度，聚合节点特征，得到特征嵌入

– 结构聚合：使用单层GCN实现加权的领域聚合，得到结构嵌入

– 嵌入融合：将得到的两种嵌入进行融合

三个模块相互协同！



AC-HEN   创新分析
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• 现有方法存在问题
– 利用网络拓扑结构进行节点属性补全，未探索特征空间中节点相似性的作用

• 对于节点属性部分缺失，特征空间中的相似性可以有效地帮助填充属性

• 但由于相同类型的节点不一定有边，GNN有时无法在异质图上实现基于相似性的

属性填充

• AC-HEN的解决方法
– 将节点进行分类：具有不完整属性的目标节点和具有完整属性的源节点

• 目标节点又可分为缺失属性和存在属性

– 使用KNN选择源节点来生成目标节点的特征嵌入
• 根据目标节点的现有属性计算源节点与目标节点之间的相似度得分

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                   



AC-HEN   创新分析
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• 解决方法
– 为每个目标节点选择Top-k个相似的源节点

• 使用余弦相似度计算相似性

• 需考虑因素：两个节点是否直连、节点间边权值不同等

• 使用k个参数来动态调整目标节点的前k个源节点的权重

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                   

Top-k



AC-HEN   创新分析
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• 现有方法存在问题
– 只考虑一阶邻居或忽略不同阶邻居对属性补全

的重要度差异

– 只采用平均聚合方法，未探索权重

• AC-HEN的解决方法
– 基于注意力的高阶邻居聚合，探索高阶邻居节

点对目标节点属性补全的不同影响
• 随机游走采样高阶邻居，并结合注意力机制进

行加权聚合

• 聚合高阶邻居，而非多层堆叠GCN，保留节点

特征差异性

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                   



AC-HEN 实验设计
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• 数据资源
– 数据集：

数据集 节点类型1 节点类型2 节点类型3 节点类型4
DBLP 论文*14328 作者*4057 期刊/会议*20 术语*8798

ACM 论文*4019 作者*7167 主题*60 -

IMDB 电影*780 演员*5841 导演*2269 -

• 评价指标
– Heat Kernel指数

– Pearson相关系数

– 节点分类准确率

• 对比方法
– EM（2002）

– MC（2009）       
– SVR（2015）

– MLP（2017）

– HGAT（2019）

– AGCN（2020）

– AC-HGNN（2021）

传统
方法

基于
GNN



AC-HEN 实验设置
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• 数据集设置
– 对目标节点（例如DBLP数据集中的作者），使用 50% 的节点进行训练

• 当在DBLP数据集上训练模型时，选择20%的节点（例如，作者节点）并随机丢弃

50%的属性；验证集和测试集采用相同的处理方式

• 其他设置
– 嵌入维数设置为256
– 多头注意力机制中注意力头的数量设置为 8
– 在特征聚合中，选择了 4 个最近的邻居节点

– 随机游走的步长为 15（每次游走最多会经过15个节点）



AC-HEN 对比实验
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• 实验结果
– 基于余弦相似度来聚合特征空间中top-k个相似邻居的属性，使Pearson相关性和

Heat Kernel得到很大的提高

– 基于GNN的方法可以有效地通过网络结构捕获相似的特征信息，以及传播信息



AC-HEN 对比实验
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• 实验处理
– 将填充后的图输入MAGNN得到节点嵌入，将嵌入信息输入SVM进行分类

• 下游任务实验结果
– AC-HEN算法能有效为下游分类任务提供帮助



AC-HEN 时间复杂度比较
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• 参数敏感性实验

• 复杂度实验



AC-HEN 算法总结
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• 算法贡献
– 考虑特征空间中的特征聚合和网络结构空间中的一阶和高阶邻居聚合，提

出了一种基于GNN的异构网络属性补全框架

– 明确探索了高阶邻居节点对目标节点属性补全的不同影响

– 减少了特征过度平滑和梯度消失的影响

• 算法不足
– 节点的属性完全缺失时，无法计算该节点的邻居节点相似度，后续算法难

以进行

– 属性补全的性能提升有限

– 复杂度仍然较高



RA-HGNN

Attribute completion of heterogeneous graph neural 
networks based on residual attention mechanism



RA-HGNN   TIPO
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T 目标 利用带属性节点补全非属性节点的属性

I 输入

属性完全缺失的图数据
DBLP（14,328篇论文、4,057位作者、20个会议/期刊、8,789个术语）
ACM（4019篇论文、7167位作者、60个主题）
IMDB（780部电影，5841名演员和2269名导演）

P 处理

1.将不同类型节点首先映射到相同的特征空间，并计算节点嵌入
2.通过注意力层增加边缘残差连接，计算节点之间的注意力分数
3.挑选最佳邻居进行加权聚合
4.主动删除部分带有属性节点的属性，增加重构损失

O 输出 完成属性填充后的图数据

P 问题 1.现有方法在降低模型复杂度的同时难以提高模型精度
2.忽略了跨类型信息融合的重要性

C 条件 需要存在属性完整的节点

D 难点 如何同时兼顾模型复杂度和模型效果

L 水平 ESWA2024（SCI一区）



RA-HGNN   算法原理图
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• 算法流程
– 节点类型转换

• 随机游走算法

• skip-gram模型

– 残差注意力机制
• 主动学习节点邻居的重要

度排序

• 解决过度平滑和梯度消失

– 重构损失
• 评判模型效果

• 增强鲁棒性

属性处理预训练通用框架



RA-HGNN   创新分析
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• 现有方法存在问题
– 聚合来自相邻节点的信息时存在大量不同类型的节点

– 如何整合不同的特征空间

• AC-HEN的解决方法
– 设计类型特定的转换矩阵�

• 将各类节点的初始特征映射到统一特征空间

ℎ�′ = �� ∙ ℎ�
• ��针对不同节点类型单独设计，确保异构特征对齐

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                   



RA-HGNN   创新分析
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• 在多数GNN网络中存在过度平滑和梯度消失
– 过度平滑：随着网络层数的增加，节点嵌入向量变得越来越相似

– 梯度消失：当反向传播时，梯度逐层传递的过程中，逐渐变得非常小，甚

至接近零

• RA-HGNN的解决方法
– 使用残差注意力机制（残差学习+注意力机制）

• 引入残差连接，帮助信息在网络中更容易流动，避免梯度消失和信息丢失

• 在每一层或每个块的输入特征上应用注意力机制，生成加权的特征图



RA-HGNN   创新分析
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• 残差注意力机制
– 残差连接

• 输出表述为：输入和输入的一个非线性

变换的线性叠加

• 帮助信息在网络中更容易流动，避免梯

度消失和信息丢失

– RA-HGNN
• 节点残差：保留节点自身的原始信息，缓

解深层网络训练中的梯度消失问题

• 边缘残差：保留历史层的注意力权重信息，

增强对复杂关系的建模能力



RA-HGNN 实验设计
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• 数据资源
– 数据集：

数据集 节点类型1 节点类型2 节点类型3 节点类型4
DBLP 论文*14328 作者*4057 期刊/会议*20 术语*8798

ACM 论文*4019 作者*7167 主题*60 -

IMDB 电影*780 演员*5841 导演*2269 -

• 评价指标
– 节点分类准确率

– 节点聚类准确率

• 对比方法
– GCN（2016）

– GCN（2017）       
– GAT（2018）

– HAN（2019）

– MAGNN（2020）

– AC-HEN（2022）

– HetReGAT-FC（2023）



RA-HGNN 对比实验
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• 实验设置
– 使用K-means对训练后得到的节点进行聚类

• 实验结果
– RA-HGNN算法的属性补全性能优越

– 评价指标：NMI、ARI



RA-HGNN 消融实验及复杂度实验
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• 实验设置
– ���ℎ：没有对初始输入数据进行特征空间进行统一的维度映射

– ����：没有使用残差连接，而是替换为传统的HGNN
– ����：没有使用多个注意力头的互补机制，使用传统的加权聚合

• 实验结果



RA-HGNN 算法总结
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• 算法贡献
– 将异构图中的节点映射到相同的特征空间中进行

节点拓扑嵌入

– 使用残差注意力机制减小过度平滑和梯度消失

– 作为通用的端到端框架，可以与其他网络结合

– 复杂度能在资源占用和时间消耗上取得均衡结果

• 算法不足
– 特征统一转换矩阵需人工设计，无法自学习，人

工耗时长

– 在属性缺失度较高的数据集上补全准确率较低



特点总结与未来展望

特点总结与未来展望



• 特点总结

• 未来展望
– 引入进化算法来优化初始图结构

– 探究更加复杂的异质图、超图等图结构的属性补全

– 从静态异质图演化至动态异质图（引入时间维度，图结构和属性动态变化）

特点总结与未来展望
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算法 AC-HEN RA-HGNN

优势

1. 探索高阶邻居节点对目标节点属性补全的不同
影响
2.考虑特征空间中的特征聚合和网络结构空间中的
一阶和高阶邻居

1. 使用残差注意力机制减小过度平滑和梯度消失
2. 通用的端到端框架，可以与其他网络结合

劣势 1.节点属性不能完全缺失，否则无法计算相似度
2.复杂度较高 特征统一转换矩阵需人工设计，无法自学习
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知人者智，自知者明。胜人者有

力，自胜者强。知足者富。强行

者有志。不失其所者久。死而不

亡者，寿。

道德经
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