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基于图神经网络的有向网络节点影响力计算方法

吴安昊, 卜凡亮∗, 李志远
(中国人民公安大学信息网络安全学院, 北京 100038)

摘　 要　 使用有向图建模社交网络、利用深度学习方法计算结算图中节点的影响力是社交研究领域的重要分支。 为解决图

神经网络不能很好地依据构建的节点特征计算节点影响力的问题,受 GraphGPS 启发,设计一个热度模块,提出一种融合真实

网络中语义、行为、热度信息的节点影响力计算方法。 首先依据节点多种中心性和正太分布采样得到的自信息作为节点的初

始语义特征;其次,通过图神经网络融合节点特征;再次,通过热度模块学习节点热度信息;最后,融合提取的语义、行为、热度

特征,实现节点影响力计算。 在 4 个真实网络数据集上进行实验,结果表明添加热度模块的模型能有效的计算节点影响力。
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A Graph Neural Network-based Method for Calculating Node
Influence in Directed Networks
WU An-hao, BU Fan-liang∗, LI Zhi-yuan

(School of Information Network Security, People􀆳s Public Security University of China, Beijing 100038, China)

[Abstract]　 Modeling social networks using directed graphs and calculating the influence of nodes in settlement graphs using deep
learning methods are important branches in the field of social research. In order to solve the problem that graph neural networks cannot
well calculate the influence of nodes based on constructed node features, inspired by GraphGPS, a heat module was designed to propose
a method of calculating the influence of nodes that integrated semantic, behavioral, and heat information in real networks. Firstly, the
self-information obtained based on nodes􀆳 multiple centrality and orthogonal distribution sampling was used as the initial semantic
features of the nodes. Secondly, the node features were fused by graph neural network. Once again, the node heat information was
learned by the heat module. Finally, the fusion of the extracted semantic, behavioral, and heat features was implemented to calculate
the node influence. Experiments were conducted on four real network datasets. The results show that the model with the addition of the
heat module can effectively calculate node influence.
[Keywords]　 nodal influence; graph neural networks; directed networks; social networks

　 　 近些年来,随着对图神经网络分析能力的认识
不断深入,其作为一种有效的代表各种领域复杂系
统的方法,可以用来解决包括社会科学[1]、自然科
学[2]和许多其他研究领域[3-4] 在内的相关系统性问
题。 图具有包含丰富潜在信息的复杂结构[5]。 使
用有向图图建模社交网络并利用深度学习方法计
算节点影响力是社交研究领域的重要分支。 计算
有向网络中节点影响力对识别预测社交群组中的
关键节点有广阔的应用前景[6]。

不同网络结构中节点影响力的评估方式不
同[7],目前适用有向网络的节点影响力评估方式可
以分为:基于拓扑的中心性、基于主题敏感的中心

性、控制理论和图采样四大类[8]。 这种分类方式适
用的数据集不同,而且对关键节点的定义也有所区
别。 例如,基于拓扑的中心性主要关注网络的拓扑
结构,将能高度影响网络功能作为计算节点影响力
的指标[9];基于主题敏感的中心性更为关注用户发
布内容的主题,根据用户发布内容的主题来计算用
户在网络中的影响力;控制中心性计算节点影响力
则使用控制理论,利用动态影响模型(dynamic influ-
ence model),通过用户引导整体意见方向的能力计
算节点影响力。 图采样方法计算节点影响力更注
重节点重建整个网络的能力。

研究表明,有向网络存在多中心交织重叠的复
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杂情况,计算节点影响力需要考虑多类型中心性构
建节点特征[8]。 同时图神经网络(graph neural net-
work,GNNs)最近变得非常流行,并在社交网络[10],
点云分析[11]和推荐系统[12] 等各种图应用中展示了

很好的结果,GNNs 遵循消息传递机制,该机制迭代

地在节点之间进行信息交互[13],能够挖掘节点的潜

在表达。 对于节点影响力计算任务,现存的图神经
网络方法均是通过将节点的中心性作为节点特征,
通过 GCNs 计算节点影响力,并且各种方法只是在
构建节点语义特征进行改进,在保持模型输入相同

的基础上,依据 GraphGPS[14] 的思想改进图神经网

络的网络结构,提出基于热度、语义、行为的 Has-
GNN(heat-action-semantics based GNN)图神经网络
模型,并提出一种网络热度提取模块。 所提方法从
节点的语义、行为和热度 3 个维度提取信息来计算
节点影响力。 其中,语义信息包括节点网络特征;
行为特征是网络的拓扑结构;热度信息则提取的节
点热度特征。 设计一种融合热度、语义、行为特征
的节点影响力计算模型,在消息传递网络外添加热
度提取模块,提取网络节点热度特征,提高节点影
响力计算能力。 提出一种有向网络热度提取模块,
提高模型的学习能力。 在 4 个真实数据集验证了
Has-GNN 模型和热度模块的有效性。 为节点影响
力预测、关键节点识别等研究提供一种新的方法。

1　 相关工作

基于机器学习计算有向网络中节点的影响力

大致可以分为两步,首先是使用特征工程得到节点
的语义特征,然后使用机器学习算法训练和计算网

络中节点的标签[15]。 在基于图神经网络的节点影

响力方法中,主要使用传统的中心性方法构建节点
初始特征,然后使用图神经网络来学习预测节点标
签。 适用有向网络的传统中心性主要是基于网络
拓扑结构。 相关工作将简单介绍构建节点特征的
中心性和基于图神进网络的节点影响力计算方法。
1. 1　 基于拓扑结构的中心性

图论和网络分析中的中心性是评价网络中节
点重要性的一个基本概念。 在社交网络中,中心性
度量有助于识别与网络其他节点有广泛联系的节

点。 度中心性(degree centrality,DC) [16] 是指一个节

点在网络中的连接数。 在现实世界中,度最高的节
点是与网络中的许多其他用户直接交互的用户。
这种方法对影响力的定义十分直观,但是没有考虑
图的全局结构。 紧密中心性 ( closeness centrality,
CC),利用路径长度考虑间接连接,将局部中心性扩
展为全局中心性。 紧密中心性的基本思想是,紧密

中心性高的节点可以快速地将信息传播给其他节
点,根据紧密中心性的基本思想,一个点在网络中
的位置比它拥有的链接数量更重要,通过测量网络

的传播效应[17],将具有高紧密中心性的用户看作是

网络中的关键节点,然而,紧密中心性对较大距离
的节点对或节点对缺失链接非常敏感。 另一种拓
扑中心性是介数中心性 ( betweenness centrality,
BC) [16]是一个节点位于网络中其他两个节点之间

的最短路径上的次数。 紧密中心性和介数中心性
都很难应用于大规模网络,在一些横断面和时间网

络中是不稳定的。 PageRank 中心性[18] 为了减轻部

分节点对中心性分数的影响,减少了从这些节点出
发的链接的权重。 在 PageRank 中,传入链接的权重
与其源节点的 PageRank 分数成正比。 控制中心性

(control centrality) [19-20] 对社会影响力的定义如下:
给定两个个体 u、v, 其中 u 对 v 具有影响力,表示为
u 以直接或间接的方式改变 v 的观点[21]。 个体在社

交网络中的影响受到个体行为的自动力、个体之间
的耦合动力和社会网络的网络结构的影响。 控制
中心性同时考虑社交网络结构和每个节点的动态,
来量化单个节点控制有向加权网络的能力。
1. 2　 基于图神经网络的计算方法

Wang 等[22]设计了一种基于(graph convolution-
al network,GCN[23])的影响深度学习方法 IDL(influ-
ence deep learning),在评估社交网络用户的传播影
响时考虑了节点拓扑属性和行为日志。 IDL 根据每
个节点的社会行为日志作为深度学习模型的输入
对每个节点的固定大小的子网络进行采样,并使用
预训练的网络嵌入方法来获得每个节点的低维表
示。 由于 IDL 需要用户的社交行为信息,它只适用
于社交网络,难以扩展到其他网络,如交通网络和

生物网络。 Zhao 等[24] 将传播影响节点识别问题作

为分类问题,提出了 InfGCN 算法。 InfGCN 使用
BFS(breadth first search)算法对每个节点的邻居网
络进行采样,使用节点的 DC、BC、CC 和聚类系数用
于构建模型的输入。 然后,使用 GCN 的输出用作全
连接神经网络的输入来预测每个节点的标签。
Yu 等[25]提出了一种基于 GCN 的高效算法 RCNN,
该算法在为每个节点生成输入时只使用度值。 虽
然 RCNN 算法是有效的,但节点的传播影响可以同
时受到其微观层面、社区层面和宏观层面的结构属

性的影响,Ou 等[26] 在 RCNN 基础上进一步提出了

M-RCNN,从网络的 3 个层面构建节点特征,但是这
种节点特征构建方法使得 M-RCNN 不适合有向网
络。 在有向图上计算节点影响力可以分为不考虑
网络拓扑结构和考虑网络拓扑结构两类方法。 其
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中前者主要将节点特征作为输入,不考虑节点在网
络中的拓扑结构,如 MLP(multi-layer perceptron),这
种方法由于缺少网络的拓扑信息,无法充分拟合网
络数据,但是网络结构简单不需要多次训练就能达
到较好的效果。 后者主要就是图神经网络,如基于
光谱 的 图 神 经 网 络 ChebNet[27] ( chebyshev net-
work)、 GCN[23], 基于空间的图神经网络 Graph-
SAGE[28] ( graph sample and aggregate )、 GAT[29]

(graph attention network),HopGNN[30],以及适用有
向网络的深度学习方法( digraph inception convolu-
tional networks,DiGCN) [31] 等,这些方法考虑了网络
的拓扑结构,但是这些方法使得节点的信息只能在
网络中传播扩散,使得节点之间差距越来越小,容
易忽略节点原本的特征。

2　 方法

Has-GNN 模型的主要结构如图 1 所示,主要包

含热度特征提取模块和图神经网络。 整个模型框
架包括:①预处理模块,提取节点中心性特征,并采
样获得节点自身的信息,初步融合语义和行为特
征;②语义和行为特征融合模块,通过图神经网络
融合预处理得到的节点信息和图拓扑结果;③热度
特征提取模块,独立于图神经网络提取网络中节点
热度特征;④输出模块,融合热度、语义、行为特征,
输出计算结果。
2. 1　 预处理模块

特征提取模块如图 2 所示,主要提取节点的行
为特征。 从图 2 中抽取局部特征、全局特征、和控
制特征形成行为特征向量。 根据单一中心性不能
针对不同特点的有向图自适应的计算节点影响
力[8] ,将节点的拓扑中心和控制论中的控制中心
性(control centrality)作为节点特征提取出来,并分
别提取网络拓扑的局部中心和全局中心,扩充节
点特征。

Feedforward Neural Network 为前馈神经网络;GNN 为图神经网络;MLP 为多层感知器; X 为节点特征矩阵; A 为网络邻接矩阵;

Softmax 为激活函数; Q0 为可学习的节点初始热量; Z 为主干网络学习到的节点的潜在表示; Ŷ 为模型预测结果

图 1　 Has-GNN 结构

Fig. 1　 Structure of Has-GNN

图 2　 节点特征提取

Fig. 2　 Node feature extraction
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　 　 (1)局部属性。 有向图中节点的度中心性(de-
gree centrality)是指一个节点在网络中的连接数。
有向图中节点的度中心性的计算公式为

ki = ∑
N

j = 1
aij + ∑

N

j = 1
a ji - 1 (1)

式(1)中: ki 为节点 i 的度值; aij 和 a ji 分别为节点 i
同节点 j 的出度和入度; N 为有向图的节点数量。

节点的度中心性计算简单、可解释性强。
(2)全局属性。 计算有向图中节点的紧密中心

性,计算公式为

C(u) = n - 1

∑
n-1

v = 1
d(v,u)

(2)

式(2)中: d(v,u) 为 v 和 u 之间的最短路径距离;
n 为可以到达节点 u 的节点数。

计算有向图中节点位于网络中其他两个节点
之间的介数中心性,计算公式为

C(v) = ∑
s,t∈V

é

ë

ê
ê

σ( s,t v)
σ( s,t)

ù

û

ú
ú

(3)

式(3)中: V 为节点集合; σ( s,t) 为( s,t) 的最短路
径的数量; σ( s,t v) 为节点 s 到节点 t 的最短路径

中经过点 v 的数量。
Pagerank 通过添加缩放因子,使其惩罚与从高

质量节点链接的低质量节点和奖励节点相关联的
节点,减轻了具有许多传出链接的节点的影响,更
加关注传入链接的质量,而不是数量。

控制属性来源于控制理论,将网络表示为线性
动态系统控制中心性( control centrality)的计算公
式为

C( i) ≡ [bi, Abi, A2bi,…,AN-1bi] (4)
C( i) = rank[C( i)] (5)

式中: C( i) 为点 i 的控制矩阵; bi ≡ [0,0,…,
bi,…] T, 且 bi ≠0;A∈RN×N 为有向图的邻接矩阵;
N 为节点数量;C( i)为控制矩阵 C( i)的阶数。

针对每个网络的节点,从数据生成和分布的角
度,使得整个网络节点的数据服从同一分布,并依
据中心极限定理,通过在高斯分布中采样获得节点
的自信息。

节点 i 的初始语义特征为
xi = [dc( i),cc( i),bce( i),clc( i),pr( i),n( i)]

(6)
式(6) 中: dc( i)、cc( i)、bce( i)、clc( i) 分别为依据
式(1) ~式(5)计算得到的节点 i 的度中心性、紧密
中心性、介数中心性、控制中心性; pr( i) 为节点 i 的
pagerank 值; n( i) 为节点 i在 N(0,1)采样得到的自
信息。

2. 2　 语义和行为特征融合模块
语义和行为特征融合模块则是 1. 3 节中介绍的

计算方法使用的图神经网络,将构建的节点初始特征
和有向网络的行为特征 A输入图神经网络,可表示为

Z = GNN(X,A) (7)
式(7)中: X 为节点的特征矩阵; A 为网络的邻接矩
阵;GNN 为图神经网络。

选取有向图神经网络 DiGCN[31] 作为语义和行
为特征融合模块。
2. 3　 热度特征提取模块

依据 GraphGPS[14] 的思想,图神经网络可以利
用位置编码和结构编码作为软偏差来提高模型的
表达性,同时构建的节点语义特征包含网络的结构
编码,节点提出一个热度模块学习节点的热度特
征。 网络热度特征的定义为

Q = softmax(L1☉L2☉L3) + Q0

L1 = tanh(XWc + bc)
L2 = tanh(XWm + bm)
L3 = AWt + bt

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(8)

式(8)中: Q0 为一个可学习的节点初始热量;☉为
元素乘法运算符; X 为节点的特征矩阵; A 为网络
的邻接矩阵; Q、L1、L2、L3 分别为学习到的的中间变
量; Wc、Wm、Wt、bc、bm、bt 分别为学习网络的权重和
偏置;采用 tanh 的目的是防止经过学习后得到的热
度表示更偏向节点特征,减小节点本身对热度模块
的影响,最后将维度扩大至语义模块的输出维度。

热度提取模块如图 3 所示。

图 3　 热度特征提取

Fig. 3　 Heat feature extraction

2. 4　 输出模块
在热度信息提取之后,如图 4 所示,融合热度、

语义、行为特征计算函数 g 来生成最终输出。
H = αZ + βQ (9)

Ŷ = readout(H) (10)
式中: α和 β 为可学习的权重参数,保证能够充分获
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得热度、语义、行为三维度特征; H 为网络学习的中
间变量; Z 为式(7)的输出;readout 表示操作是一
个 MLP。

本文模型的训练目标是最小化 ground truth 值

Y 和预测 Ŷ 之间的均方误差(mean squared error,
MSE)。

ce = MSE(Y,Ŷ) (11)
式(11)中: ce 为模型优化的损失。

图 4　 信息融合

Fig. 4　 Information fusion

3　 实验评估
用于实验的数据集按照训练集占整个数据集

的 60% 、测试集占整个数据集的 40%的比例进行划
分。 训练次数最高为 900 轮。
3. 1　 实验数据

选择 4 个真实的网络来证明所提出的方法的有
效性和准确性。 4 种网络的详细说明如下:①Health
有向网络是根据一项调查创建的,每个学生都被要
求列出他最好的 5 位女性朋友和 5 位男性朋友,一
个节点代表一个学生,每个学生与其他学生的交互
越多,在网络上的权重越高;②Highschool 有向网络
包含伊利诺伊州一所小型高中男生之间的友谊,一
个节点代表一个男生,在网络中节点得分越高则越
容易同其他节点建立联系;③Oz 有向网络包含澳大
利亚国立大学校园内一个宿舍楼 217 名住户之间的
友谊评级。 一个节点代表一个人;④Bit OTC 是来
自比特币 OTC 平台的用户之间信任 /不信任的网
络,用户得分越高说明在平台上越被他人信任。
表 1中列出了 4 个网络的统计特征,包括节点数 n、
边数 m、平均度 < k > 、最大度 kmax。

表 1　 4 个网络的基本信息

Table 1　 Basic information of the four networks
网络 n m < k > kmax

Health 2 539 12 969 10. 215 36
Highschool 70 366 10. 457 23

Oz 217 2 672 24. 627 80
BitOTC 5 881 35 592 12. 104 1 298

3. 2　 评价标准
使用回归模型常用的平均绝对误差(mean ab-

solute error,MAE)、均方误差 (mean squared error,
MSE)、 中 位 绝 对 误 差 ( median absolute error,
MedAE)、决定系数 R2 作为评价标准,MAE、MSE、
MedAE的值越低表明方法性能越好,R2的值越高表
明方法性能越好。
3. 3　 对比方法

使用如下模型作为基线:MLP;基于光谱的图神
经网络 ChebNet[27]、GCN[23];基于空间的图神经网
络 GraphSAGE[28]、GAT[29];HopGNN[30];以及适用有
向网络的深度学习方法 DiGCN[31]。 实验中的所有
模型超参数均保持相同设置。 本文方法主要提出

了热度模块,提高了图神经网络的表达能力,并在
消融实验验证了本文模块的有效性。
3. 4　 基线对比

表 2 列出了在 4 个真实数据集上的实验结果。
可以看出,添加了热度模块的模型在所有任务中都

比原有网络表现良好。
如表 2 所示,在 Health 数据集上,添加本文模

块的神经网络比原本的神经网络在 MSE 有所降低,
在 R2得分上有所增加,虽然在 MAE 和 MedAE 上有
所增加,但是从 R2 得分上可以看出添加热度模块
后,模型的对数据的解释程度更优秀、拟合的更好。
同时发现,基于空间的图神经网络相比基于光谱的
图神经网络对数据的拟合程度更差,在 4 个指标上

均比基于光谱的图神经网络效果更差。 在表 2 中,
虽然 MLP 在各个指标上均优于 GCN、SAGE、GAT、
HopGNN,但是从 R2指标上可以看出,这些模型均不
同程度的反映了对节点影响力变动的解释程度,可
能原因是这些图神经网络需要更长的训练次数。

如表 2 所示,在 Highschool 数据集上,可以发现
本文方法表现良好,在绝大多数情况下都是表现最

好的网络,添加所模块后 DiGCN 的表现在 R2指标超
过了 MLP,能够更好地提高模型对数据的拟合程
度。 可以看出,基于空间的图神经网络在 4 个指标

上均比基于光谱的图神经网络效果更差。 从表 2 中
可以看出,MLP 在相同的循环训练次数上表现优于

GCN、SAGE、GAT、HopGNN。
由 Oz 数据集(表 2)可知,本文方法在 R2 指标

上相比于次优方法 DiGCN 提高了 0. 086。 在中位绝

对误差 MedAE 上相比于 DiGCN 有所提高,但是在

平均绝对误差 MAE、 均方误差 MSE 上均低于
DiGCN,说明本文方法能够更好地拟合数据。 由
MLP 和 GCN 的 R2指标可知,GCN 需要更多的训练

次数才能,达到 MLP 的水平。
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表 2　 4 个数据集上基线对比

Table 2　 Baseline comparison on four datasets
数据集 方法 MAE 　 MSE MedAE R2 数据集 方法 MAE MSE 　 MedAE R2

Health

MLP 4. 564 39. 649 3. 476 0. 587
ChebNet 4. 714 40. 128 3. 833 0. 618
GCN 6. 926 71. 448 6. 311 0. 440
SAGE 8. 068 94. 014 7. 353 0. 238
GAT 8. 253 99. 528 7. 857 0. 213

HopGNN 7. 853 97. 753 7. 179 0. 040
DiGCN 2. 886 16. 274 2. 144 0. 830

本文方法 2. 889 15. 964 2. 181 0. 833

Oz

MLP 11. 867 320. 263 7. 341 0. 485
ChebNet 12. 011 311. 341 8. 437 0. 488
GCN 16. 968 485. 364 14. 606 0. 148
SAGE 18. 114 539. 945 15. 711 0. 056
GAT 18. 062 537. 957 15. 706 0. 061

HopGNN 18. 768 578. 225 16. 210 0. 001
DiGCN 8. 711 252. 377 3. 465 0. 638

本文方法 8. 161 188. 511 4. 853 0. 712

Highschool

MLP 2. 297 8. 598 2. 125 0. 782
ChebNet 2. 106 6. 988 1. 994 0. 703
GCN 1. 942 5. 517 1. 422 0. 771
SAGE 2. 885 12. 431 3. 307 0. 610
GAT 3. 327 15. 850 2. 854 0. 492

HopGNN 3. 434 20. 221 2. 231 0. 199
DiGCN 1. 955 5. 406 1. 784 0. 765

本文方法 1. 839 4. 918 1. 755 0. 785

Bitcoin OTC

MLP 9. 191 1 005. 267 1. 263 0. 039
ChebNet 11. 287 1 055. 355 4. 805 - 0. 015
GCN 12. 011 1 052. 533 5. 814 0. 007
SAGE 13. 626 1 092. 059 7. 430 0. 009
GAT 14. 149 1 134. 690 8. 374 - 0. 038

HopGNN 9. 938 940. 998 3. 039 0. 088
DiGCN 9. 262 1 053. 117 1. 766 - 0. 009

本文方法 9. 061 1 045. 657 1. 818 0. 001

表 3　 热度提取模块的消融研究

Table 3　 Ablation study of hot extraction module
方法 Health Highschool Oz Bitcoin OTC
DiGCN 0. 830 0. 765 0. 638 - 0. 009
HopGNN 0. 040 0. 199 0. 001 0. 088

DiGCN + Heat 0. 833 0. 785 0. 712 0. 001
HopGNN + Heat 0. 083 0. 354 0. 001 0. 093

　 注:Heat 表示模型添加了热度模块。

　 　 从表 2 中可以看出,由于数据集的节点数量过
于庞大,在训练最多 900 次的情况下各个模型均不
能很好地拟合数据,甚至在 ChebNet、GAT、DiGCN
方法上出现了 R2指标为负的情况,说明这 3 个指标
还没有开始拟合数据,在测试集上预测值和真实值
的残差大于真实值的方差,预测值不能很好地解释
正式数据的变动情况。 其中表现较为优异的
HopGNN 在处理数据时首先对数据进行多跳处理,
使得模型能够更早的获得多阶邻居的信息,即节点
的行为信息。 而添加了热度处理模块后,DiGCN 模
型能够获得语义、行为、热度 2 个维度的特征,相比
于只能获得语义、行为两个维度特征的原模型能够
更早的开始拟合数据。
3. 5　 消融实验

验证热度提取模块对模型的影响,评估热度提
取模块的有效性。 消融实验的 R2 指标结果如表 3
所示。

在 4 个数据集上进行消融实验,评估预处理图
神经网路 HopGNN 和专为有向图设计的 DiGCN 两
种类型的模型,从实验结果中可以看出,引入热度
模块后, 模型在 4 个数据集上有更好的表现。
DiGCN 在 4 个数据 集 上 R2 指 标 均 有 所 提 高;
HopGNN 在 Health、Highschool、Bitcoin OTC 3 个数据

集上 R2指标分别提高了 0. 043、0. 155、0. 005。 这表
明 Heat 模块在网络中学习到了节点的热度信息,从
而表现得更加鲁棒,有助于验证所提出的热度嵌入
模块在节点影响力计算中的实际效果。

4　 结论

针对多种类型中心相互作用影响下有向网络
中节点影响力计算不准问题,提出一种提高节点结
算准确率的计算方法,得出如下结论。

(1)依据 GraphGPS 的思想改进图神经网络的
网络结构,提出一种有向网络热度提取模块,融合
真实网络中的语义、行为、热度信息计算节点影响
力,研究基于图神经网络的有向网络节点影响力计
算方法。

(2)在 4 个公开的真实数据集上的实验表明,
通过热度提取模块提取网络热度特征,本文方法可
获得更高的准确率,能够有效提高模型对网络数据
的拟合能力并计算节点影响力。

(3)在未来的工作中,可以考虑使用注意力机
制提高热度模块提取特征的能力,进一步提高图神
经网络计算节点影响力的准确率。
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