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Abstract　Networkrepresentationlearningaimsatembeddingthenetworktopologystructures,

vertexcontentsandotherinformationofnetworksintothelowＧdimensionalvectorspace,whichthus
providesaneffectivetoolfornetworkdatamining,linkpredictionandrecommendationsystemetc．
However,theexistinglearningalgorithmsbasedonneuralnetworksneglectthelocationinformation
ofthecontextvertices．Meanwhile,thiskindofalgorithmsignorethesemanticassociationsbetween
verticesandtexts．Therefore,thispaperproposesanovelnetworkrepresentationlearningalgorithm
usingtheoptimizationsofneighboringverticesandrelation model(NRNR)．NRNRfirstusesthe
neighboringverticestooptimizethelearningprocedure,consequently,thelocationinformationofthe
verticesinthecontextwindowsisembeddedintothenetworkrepresentations．Inaddition,NRNR
firstintroducestherelationalmodelingfromknowledgerepresentationlearningtolearnthestructure
featuresofthenetworks,andthetextcontentsbetweenverticesarethusembeddedintothenetwork
representationswiththeform ofrelationalconstraints．Moreover,NRNRproposesafeasibleand
effectivenetworkrepresentationjointlearningframework,whichintegratestheabovetwogoalsintoa
unifiedoptimizationobjectivefunction．Theexperimentalresultsshowthattheproposed NRNR
algorithmissuperiortoallkindsofbaselinealgorithmsappliedtothenetworknodeclassification
tasksinthispaper．Innetworkvisualizationtasks,thenetworkrepresentationsobtainedbyNRNR
algorithmshowadistinctclusteringboundary．
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摘　要　网络表示学习旨在于将网络的拓扑结构、节点内容和其他信息嵌入到低维度的向量空间中,从

而为网络数据挖掘、链路预测和推荐系统提供一种有效的工具．然而,现有的基于神经网络的表示学习

算法即忽略了上下文节点的位置信息,又忽略了节点与文本之间的语义关联．因此,基于以上２点,提出

了一种新颖 的 基 于 邻 节 点 和 关 系 模 型 优 化 的 网 络 表 示 学 习 算 法(networkrepresentationlearning
algorithmusingtheoptimizationsofneighboringverticesandrelationmodel,NRNR)．首先,该算法首

次采用当前节点的邻居节点优化网络表示学习模型,使得上下文窗口中节点的位置信息被嵌入到网络

表示中;其次,该算法首次引入知识表示学习中的关系模型建模节点之间的结构特征,使得节点之间的

文本内容以关系约束的形式嵌入到网络表示中;再次,NRNR提出了一种可行且有效的网络表示联合

学习框架,将上述２种目标融入到一个统一的优化目标函数中．实验结果表明:NRNR算法在网络节点

分类任务中优于各类对比算法,在网络可视化中,NRNR算法学习得到的网络表示展现出了明显的聚

类边界．
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　　随着计算机处理性能的提升和网络数据规模的

不断增长,对网络数据挖掘的重视程度也越来越高．
网络数据挖掘不仅可以挖掘出隐藏在数据之下的真

实价值,更可以推动改变现实生活的进程．网络数据

挖掘主要面向对象为各类现实生活中的数据网络,
例如:社交网络、引文网络、博客网络和通信网络等．
这些网络统称为信息网络,且具有规模大、数据杂、
噪音多等特点[１]．目前,信息网络的数据挖掘是研究

的热点和前沿,而深度学习、终生学习、强化学习等

技术的提出更是将信息网络的数据挖掘引入了更深

层次的研究范畴．网络数据挖掘具有重要的意义．例
如在社交网络中,通过挖掘好友出行记录和文本内

容可以预测游客未来出行安排,该预测结果可帮助

旅游公司更加精准地推荐旅游服务信息．而信息网

络与自然语言处理结合进行产品和服务的推荐是目

前挖掘数据挖掘最有价值的应用．单纯地使用网络

结构数据或者使用文本信息进行数据挖掘,则难以

完全反映出真实网络的特征．因此,将网络结构特征

和文本特征进行联合的学习和预测是数据挖掘致力

于解决的难题．
信息网络数据挖掘首先需要面对的难题是如何

恰当地表示网络数据．如果仅考虑网络的结构特征,
则可以使用网络的邻接矩阵．如果仅考虑网络节点

的文本特征,则可以将文本转化为共现矩阵．如果同

时考虑网络的结构特征和网络节点的文本特征,则
可以将２个矩阵进行列拼接或者降维后再拼接．这

种简单的矩阵拼接虽然包含了２种不同数据的特

征,但是却没有充分地考虑２种数据之间的关系,即
关系被忽略．不论何种处理方式,矩阵的运算会导致

模型的训练产生较高的计算复杂度,另外,在大规模

的网络数据挖掘任务中也不具有可行性．
网络表示学习算法对上述任务提出了可行的解

决方案．网络表示学习通过神经网络对网络节点之

间的结构进行编码,能够处理大规模网络结构特征

编码任务．其中最经典的算法为 DeepWalk[２]算法,
之后基于DeepWalk算法和思路提出了各种改进算

法．然而现有的基于神经网络的表示学习算法将当

前节点的所有上下文节点平等对待,使得在上下文

窗口中的节点对当前中心节点具有同等地位的影

响,即忽略了上下文节点的位置信息．例如在神经网

络模型中当前窗口大小设置为５时,则当前节点前

后的各２个节点作为其上下文节点．在神经网络训

练过程中,上下文节点对(n－２,n０),(n－１,n０),(n０,

n１),(n０,n２)被输入到神经网络模型中通过节点对

共现不断地调整其向量中的元素值．该过程使得常

出现于节点对中的节点在向量表示空间中拥有更近

的空间表示距离,未出现于节点对中的节点在向量

表示空间中具有更远的空间表示距离．但是,该训练

过程并未考虑n－２,n－１,n１,n２ 与n０ 之间的距离．此
时模型采用的是上下文结构无关性假设,采用这个

假设的目的是为了加速模型训练速度．在文献[３Ｇ４]
中已经验证了当窗口大小设置为５时,上下文对当
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前元素的影响达到最大．过大的窗口和过小的窗口

都会影响模型的泛化和学习能力．因此,本文在采用

神经网络模型训练网络表示的过程中,首次对网络

采样的上下文节点对进行深入的优化,即在上下文

窗口内对当前节点的邻居节点进行优化．本文同样

设置神经网络采样上下文节点的窗口大小为５,此
时n０ 的上下文节点为n－２,n－１,n１ 和n２．n－１,n１ 与

n０ 之间的距离大于n－２和n２ 与n０ 之间的距离．因
此,训练所得的网络表示中,n－１和n１ 的网络表示

比n－２和n２ 的网络表示在向量空间中与n０ 的网络

表示具有更近的空间距离．为了实现该目标,本文优

化了当前节点的１阶邻节点,即优化了n－１,n１ 对

n０ 的学习过程．２阶邻居节点n－２,n２ 并未做任何处

理．因为,优化了n－１,n１ 与n０ 之间的学习强度,则
同时自然地降低了n－２,n２ 与n０ 之间学习强度．对
于n０,最终的结果是n－１和n１ 被训练出了更近的位

置关系,n－２和n２ 被训练出了较远的位置关系．本文

对１阶邻节点所采用的优化过程不同于node２Vec[５]

和 Walklets[６],这２类算法采用通过改变随机游走

策略的方法改变神经网络的输入．而本文并未改变

神经网络的输入,而是在神经网络训练的过程中优

化随机游走序列中１阶邻节点对当前节点的贡献．
另外,现有的网络表示学习算法通常将节点文

本作为特殊的节点或使用另外一个神经网络训练文

本向量．例如 TADW[７](textＧassociateddeepwalk)
将网络节点的文本内容转化为词共现矩阵,之后使

用降维方法得到文本的低维度特征．为了将文本特

征和网络结构特征有效地融合,TADW 引入了诱导

矩阵补全算法[８],该算法将网络结构特征作为待分

解的目标特征矩阵,同时将文本特征作为目标矩阵

的辅助分解矩阵．TriDNR[９]使用第１个３层神经网

络建模节点与节点之间的关系,并使用第２个３层

的神经网络建模节点与其文本中的词语之间的关

系．TriDNR同样使用第２个３层神经网络建模标签

类别与文本中词语之间的关系．CENE[１０]仍然采用

DeepWalk[２,１１Ｇ１２]建模节点与节点之间的关系,并使

用循环神经网络(recurrentneuralnetwork,RNN)
和双向循环神经网络(bidirectionalrecurrentneural
network,BiRNN)建模节点与文本内容之间的关

系．TADW 和CENE方法在构建文本特征时均采用

了独立于建模节点关系之外的策略,TriDNR 采用

了将文本中的词语作为特殊的网络节点的策略．这３
类方法在网络表示学习过程中采用了不同的策略建

模节点与节点、节点与文本内容之间的关系．因此,

本文在以上网络表示学习融入文本特征的研究基础

上,引入了知识表示学习中的关系模型．利用关系模

型可以在建模节点与节点关系的同时考虑节点文本

之间的关系类型．为了实现该目标,本文引入了节点

三元 组 的 概 念．而 知 识 三 元 组 (subject,predict,

object)[１３]常被用来表示知识及其关系,并在知识库

中被大量应用．在关系模型中,知识被定义为关系三

元组(h,r,t)[１４]的形式．本文采用关系三元组(h,r,

t)定义节点与节点关于文本的关系．h 项和t项表示

头节点和尾节点,r 表示节点与节点之间在文本上

拥有的共现词语,即２个节点的文本特征中含有共

同的词语则表示２个节点之间具有了文本关联性．
本文并不采用单独的关系模型建模节点与文本之间

的关系,而是采用统一的目标函数将节点关系建模

与节点与文本关系建模融合在一起进行训练,这样

处理既可以保留节点关系建模过程,又可以引入节

点与文本内容建模对节点关系建模的指导和影响．
以上过程详细讨论了优化邻节点对网络表示学

习过程的影响,又讨论了引入关系模型建模对建

模节点与文本之间的关联关系的意义,从而强化

网络表示学习过程．这２个部分可单独建模和学

习,验证其对网络表示学习的影响．为了学习得到

更加稳健的网络表示,这２个部分可进行联合学习,
从而提出了一个统一的联合学习框架．而本文提出

的 NRNR算法正是为了解决以上３个问题而提出．
本文通过３个真实的引文网络数据集验证了其有效

性和鲁棒性．

１　相关工作

表示 学 习 又 被 称 为 嵌 入 学 习,而 Bengio 等

人[１５]于２００３年首次提出了“WordEmbedding”一
词．随后,Bengio等人[１６]在２０１３年提出了一种基于

深度神经网络的表示学习算法,但是该算法受限于

计算机计算能力的限制并没有得到重视．而表示学

习真正地受到科研人员的重视是在 Mikolov等人[３Ｇ４]

与２０１３年提出了 Word２Vec算法之后．Word２Vec
使用窗口获取当前词语的上下文节点对,然后将节

点对输入到一个浅层的３层神经网络中,基于节点

对的共现不断地调整词语之间的表示向量．Word２Vec
算法被广泛地应用于各类自然语言处理任务[１７Ｇ２０]．
２０１４年Perozzi等人[２]基于 Word２Vec算法提出了

DeepWalk算法．DeepWalk在语言模型中引入了随

机游走的采样方法,通过随机游走粒子在网络上的
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游 走 模 拟 语 言 模 型 中 的 句 子,底 层 同 样 采 用

Word２Vec所采用的３层神经网络模型．DeepWalk
被广泛应用于网络节点分类[１１Ｇ１２]、链路预测[２１Ｇ２２]、
推荐系统[２３]和可视化[２４]等任务中．

DeepWalk为大规模网络表示学习任务提供

了一种高效的解决方法,但是因其模型简单,在某

些任 务 中 效 果 并 没 有 传 统 的 方 法 好,因此基于

DeepWalk提出了各类网络表示学习的改进模型．例
如node２Vec[５]和 Walklets[６]改进了网络表示学习

中的随机游走过程．LINE[２５]引入１阶相似度和高阶

相似度对大规模网络进行表示学习．NEU[２６](netＧ
workembeddingupdate)和 GraRep[２７]提出了高阶

逼近的网络表示学习．TADW[７]仅引入诱导矩阵补

全算法[８]将网络节点的文本特征嵌入到网络表示学

习中．DDRW[２８](discriminativedeeprandom walk),

MMDW[２９] (maxＧmargin deepwalk),TLINE[３０],

GENE[３１](groupenhancednetworkembedding)和

SemiNE[３２](semiＧsupervisednetworkembedding)
引入了网络节点的标签类别信息约束网络表示学习

模型．TriDNR[９](triＧpartydeepnetworkrepresenＧ
tation),LDE[３３] (linked documentembedding),

DMF[３４] (discriminative matrix factorization),

Planetoid[３５](predictinglabelsandneighborswith
embeddings transductively or inductively from
data),LANE[３６](labelinformedattributednetwork
embedding)同时引入了网络节点的文本内容和节

点的标签类别约束网络表示学习模型．针对动态网

络和超网络等特殊的网络结构,也提出了相应的网

络表示学习算法,例如 DynamicTriad [３７](dynamic
triadic),DepthLG[３８],DHNE[３９](deephyperＧnetwork
embedding)等．另 外,生 成 对 抗 网 络 (generative
adversarialnetwork,GAN)[４０]也被引入到网络表

示 学 习 中,例 如 ANE [４１](adversarialnetwork
embedding),GraphGAN[４２],NetGAN[４３]等．

以上内容详细地讨论了网络表示学习的起源,
描述和解释了网络表示学习中的经典算法,并介绍

了最新的一些网络表示学习算法,例如特殊结构的

网络表示学习和生成对抗式的网络表示学习算法

等．但是,以上部分算法在基于神经网络训练表示学

习模型时,并未考虑不同位置的上下文节点对中心

节点的影响,也未考虑使用关系模型构建节点对之

间的关系．因此,本文提出的 NRNR 算法正是为了

优化以上２个目标而提出．因为,在上下文窗口中,
不同位置的节点对中心节点的影响力是不相同的．

应该使中心节点的１阶邻居节点比２阶邻居节点拥

有更大的影响力．另外,通过矩阵分解或者异构网络

将文本特征嵌入到网络表示具有较大的计算开销,
而本文首次采用关系模型机制将及节点之间的多元

关系嵌入到网络表示,其计算开销较小且拥有统一

的目标函数,且在多元关系向量建模过程中优化具

有相同关系节点对之间的表示向量学习过程．

２　算法设计

２．１　定　义

本节对本文中常用的一些变量进行定义．本文

使用G＝(V,E)定义一个网络,其中V 表示网络的

节点集,E 表示网络中的边集,|V|表示网络中节点

个数．使用Rv∈RRk表示 NRNR 训练所得的网络表

示向量,该表示向量是一个k 维的矩阵,矩阵中的

每一行表示一个节点k维的网络表示向量．
２．２　关系模型

关系模型最经典的算法为 TransE(translating
embeddings),该算法于２０１３年被 Bordes等人[１４]

在NIPS(neuralinformationprocessingsystems)会
议上提出．TransE被提出主要是用来解决大规模知

识库中知识的表征学习[４４],即研究如何将知识嵌入

到一个低维度的向量空间中,其目的是建模多关系

数据．现 有 的 知 识 库 有 OpenCyc(opencycorp),

WordNet,Freebase,Dbpedia[１３]等．这些知识库中已

有大量的知识,但是这些知识都是基于现有的知识

抽取而得,而研究基于知识库的知识推理就需要研

究如何对知识进行表征,进而从现有的知识中推导

出大量的未知知识．
TransE是基于翻译机制的知识嵌入模型,其将

关系三元组(h,r,t)中的关系r 作为实体h 到实体

t的翻译,并通过关系三元组的不断涌现从而持续

地调整实体h、关系r和实体t的表示向量,使实体

h 与关系r的和向量xh＋xr 尽可能与实体t的向量

xt 具有更近的空间距离,即模型训练的目标为xh＋
xr≈xt 基于该目标,TransE的目标函数为

L＝ ∑
(h,r,t)∈S

∑
(h′,r,t′)∈S′(h,r,t)

[λ＋d(xh ＋xr,xt)－

d(xh′ ＋xr,xt′)]＋, (１)
其中:

S′(h,r,t)＝{(h′,r,t)|h′∈E}∪
{(h,r,t′)|t′∈E}, (２)

d(xh＋xr,xt)＝ (xh＋xr)－xt
２
２． (３)
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S 为三元组(h,r,t)的集合,S′为三元组(h,

r,t)的负采样集合,即存在于知识库中的(h,r,t)
为正样本,不存在于知识库中的(h,r,t)为负样本．
λ＞０为间隔距离超参;x＞０时[x]＋ ＝x,x≤０时

[x]＋ ＝０．
本文使用节点关系三元组作为关系模型的输

入．在构建节点关系三元组时,本文仅考虑了一元关

系．一元关系是２个节点的文本中含有一个共同词

语时,则将该词语作为２个节点的关系．例如,节点１
的文本标题为“NeuralNetworkforPatternRecogＧ
nition”,节点２的文本标题为“NeuralNetwork:A
ComprehensiveFoundation”．则可以构建的节点三

元组为(Node１,neural,Node２)和(Node１,network,

Node２)．这种类型的节点三元组被称为含一元关系

的节点三元组．
２．３　使用负采样的CBOW 模型

Word２Vec提供了２种模型:CBOW 和 SkipＧ
Gram,并提供了２种优化方法:负采样和层次化的

Softmax[３Ｇ４]．DeepWalk是基于 Word２Vec模型提出

的大规模网络表示学习算法[２],因此,DeepWalk完

全继承了 Word２Vec提供的训练模型和优化方法．
CBOW 模型训练速度快,但是精度略劣于 SkipＧ
Gram．负采样优化方法由于不用构建huffman树,
故优化速度也优于层次化的Softmax．因此,本文采

用负采样优化的CBOW 训练 DeepWalk模型,并将

１阶邻节点优化的目标函数和关系模型的目标函数

融入到DeepWalk的目标函数中．
对于 当 前 中 心 节 点 v,其 上 下 文 定 义 为

Context(v)．负 采 样 集 合 定 义 为 NEG (v),且

NEG(v)≠∅．对于∀u∈D,D 表示节点集合．定义

节点u 的标签为

Lv(u)＝
１,u＝v,

０,u≠v,{ (４)

即正样本的标签为１,负样本的标签为０．
在负采样的过程中,当前中心节点为正样本,其

他所有节点为负样本,然后将所有概率相乘使其最

大化．对于单个样本(v,Context(v))有:

p(ξ|Context(v))＝
σ(xT

vθξ),Lv(ξ)＝１,

１－σ(xT
vθξ),Lv(ξ)＝０,{ (５)

则所有样本的概率之和为

g(v)＝ ∏
ξ∈{v}∪NEG(v)

p(ξ|Context(v)), (６)

xv 是上下文Context(v)中每个节点的向量之和,θξ

是节点ξ的待训练向量,式(６)可被简化为

p(ξ|Context(v))＝[σ(xT
vθξ)]Lv(ξ)􀅰

[１－σ(xT
vθξ)]１－Lv(ξ), (７)

因此,函数g(v)通过式(５)和式(７)生成为

g(v)＝ ∏
ξ∈{v}∪NEG(v)

[σ(xT
vθξ)]Lv(ξ)􀅰

[１－σ(xT
vθξ)]１－Lv(ξ)． (８)

综上,基于语料C,负采样优化的 CBOW 的整

体优化目标函数可定义为

G＝∏
v∈C

g(v)． (９)

对式(９)取对数操作,则整体的目标函数可修

改为

L(v)＝lbG＝lb∏
v∈C

g(v)＝∑
v∈C

lbg(v)＝

∑
v∈C

lbg(v) ∏
ξ∈{v}∪NEG(v)

[σ(xT
vθξ)]Lv(ξ)􀅰

[１－σ(xT
vθξ)]１－Lv(ξ)＝

∑
v∈C

∑
ξ∈{v}∪NEG(v)

{Lv(ξ)􀅰lb[σ(xT
vθξ)]＋

(１－Lv(ξ))lb[１－σ(xT
vθξ)]}． (１０)

在神经网络模型中,目标函数一般取对数似然

函数,且对数的底通常省略,因为在最终的参数更新

公式中,对数形式会被转化为非对数形式．从式(１０)
抽取出基于负采样优化的 CBOW 模型的目标函数

最常用的形式为

L(v)＝∑
v∈C

∑
ξ∈{v}∪NEG(v)

lbp(ξ|Context(v))＝

∑
v∈C

lbgCv (v), (１１)

其中:

gCv (v)＝ ∏
ξ∈{v}∪NEG(v)

p(ξ|Context(v))．(１２)

式(１１)中,C 为节点序列语料,使用随机梯度上

升法获得式(１０)中变量θξ 的更新公式为

θξ θξ＋μ􀅰[Lv(ξ)－σ(xT
vθξ)]􀅰xv, (１３)

c(v) c(v)＋

μ􀅰 ∑
ξ∈{v}∪NEG(v)

[Lv(ξ)－σ(xT
vθξ)]􀅰θξ．(１４)

式(１３)中μ表示学习率,xv 为Context(v)中每个

节点的表示向量之和．通过xv 可以获得Context(v)
中每个节点的表示向量更新方式,如式(１４)所示．
２．４　NRNR建模

本文提出的 NRNR算法旨在于解决如何使用

１阶邻节点优化网络表示学习过程,同时解决如何

采用网络节点的文本内容优化网络表示学习过程,
为了适应大规模网络表示学习任务要求,需要提出

一种简单高效的联合学习模型．为了实现该方案,
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本文提出了一种基于神经网络的网络表示联合学习

框架,该框架由３个部分构成,分别为１阶邻节点优

化部分、网络节点关系建模部分和节点与文本关系

模型构建部分．具体如图１所示:

Fig．１　NRNRalgorithmframework
图１　NRNR 算法框架

　　如图１所示,Nvi 表示当前中心节点vi 的１阶

邻节点集合,Rvi 表示当前中心节点vi 的节点三元

组集合．在 Word２Vec中,CBOW 模型是通过上下

文词语出现的概率去预测当前中心词出现的概率．
而DeepWalk算法是基于 Word２Vec算法的改进,
因此,底层同样可以采用CBOW 模型学习节点与节

点之间的关系．例如对于当前中心节点vi,CBOW
模型通过其在随机游走序列中的前面２个节点vi－２

和vi－１以及其后面２个节点vi＋１和vi＋２来预测当前

中心节点vi 出现的概率．CBOW 模型通过不断地调

整网络表示向量中的值,使得具有连边的节点对之

间具有更近的表示向量空间距离,使得具有多跳边

或者没有边的节点对之间具有较远的表示向量空间

距离．本文提出的 NRNR算法在该调节的过程中添

加了一些约束,即使得当前中心节点vi 的１阶邻居

节点vi－１和vi＋１比２阶邻居节点vi－２和vi＋２在向量

表示空间中与vi 具有较近的空间距离．在图１中,
vj∈Nvi＝(vi－１,vi＋１)．另外,NRNR算法添加了文

本特征,该文本特征是将具有共同出现词语的节点

对之间转化为节点三元组关系．NRNR算法采用多

源关系建模思想优化了网络表示向量学习过程,即
使得具有三元组关系约束的节点对比没有三元组关

系约束的节点对在网络表示向量空间中具有更近的

空间距离．
在 NRNR 算法中,以上过程可被认为是３个

CBOW 模型的叠加．另外,CBOW 模型与１阶邻节

点优化过程共享一份节点向量,同时,与关系模型优

化过程也共享 １ 份节点向量．因此,本文提出的

NRNR通过共享向量来获得和交换彼此的特征信

息,使得 NRNR算法在建模学习过程中能够从１阶

邻居节点和节点三元组中获取有价值的特征信息,
从而使获得的网络表示能够在各类任务中具有更强

的泛化能力．另外,共享节点向量为联合学习模型提

供了解决思路．

为了将１阶邻节点信息融入到网络表示学习模

型中,本文提出的目标函数为

LNRNR_N ＝∑
v∈C

(lbgCv (v)＋α􀅰∑
u∈Nv

lbgNv (u))．

(１５)
本文中,NRNR_N算法的学习目标是最大化式

(１５),因此,本文采用了类似于 Word２Vec[３Ｇ４]所采

用的随机梯度上升法获得每个参数的更新公式．其
中,gCv (v)与gNv (v)的具有相同的形式．式(１５)的
v 即为图１中的vi,因为我们在式(１５)中最外层的

求和符号下标设定为v∈C,如果将此下标设置为

１≤i≤|C|,则式(１５)中的v 全部应替换为vi．式
(１５)的左边项为CBOW 的目标函数,其参数更新见

式(１３)(１４)．式(１５)右边项为本文添加的约束项,其
本质为一个CBOW 模型,即再一次使用１阶邻居节

点优 化 网 络 表 示 学 习 模 型,故 优 化 求 解 方 法 与

CBOW 完全相同．首先我们设求偏导的表达式为

F１＝α􀅰∑
v∈C

∑
u∈Nv

lbgNv (u)＝

α􀅰∑
v∈C

∑
u∈Nv

∑
ξ∈{v}∪NEG(u)

{Lξ(u)􀅰lb[σ(xT
uθξ)]＋

(１－Lξ(u))lb[１－σ(xT
uθξ)]}． (１６)

　　令:

f１＝Lξ(u)􀅰lb[σ(xT
uθξ)]＋

(１－Lξ(u))lb[１－σ(xT
uθξ)]． (１７)

式(１６)中,对于当前节点的１阶邻居节点集合而

言,目标节点是正样本,而该集合之外的所有节点均

为负样本．然后采用f１ 分别对θξ 和xu 求偏导．最终

求得式(１７)中θξ 和１阶邻居节点n(u)的更新公式为

θξ θξ＋μ􀅰[Lξ(u)－σ(xT
uθξ)]􀅰xu, (１８)

n(u) n(u)＋μ􀅰

∑
ξ∈{v}∪NEG(v)

[Lξ(u)－σ(xT
uθξ)]􀅰θξ． (１９)

本文中通过权重α 控制１阶邻居的权重,因此

权重α需要乘到式(１８)(１９)中的μ 之前．另外,xu
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为当前节点的１阶邻居节点的表示向量之和,n(u)
为其中每个１阶邻居节点的表示向量．

NRNR然 引 入 了 关 系 模 型,但 是 并 未 使 用

TransE[１４]算法建模节点三元组,如果使用 TransE
模型,需要将 TransE的目标函数融入到 DeepWalk
算法的目标函数中．在 TransE算法中,三元组(h,

r,v)满足xh＋xr≈xv．该式子是 TransE算法的训

练目标,即如果节点v 和节点h 之间存在关系r,则
让节点h 和节点r的向量之和尽量靠近节点v 的表

示向量,否则应该远离v 的表示向量．本文将关系模

型的思想引入到 NRNR算法中,实现了在建模网络

节点对之间关系的同时建模了节点三元组之间的关

系．基于此,本文提出了一种基于 CBOW 的关系模

型构建方法 NRNR_R．其目标函数为

LNRNR_R＝∑
v∈C

(lbgCv (v)＋β􀅰 ∑
r∈Rv

lbgh＋r(v))．(２０)

在式(２０)中,Rv 表示构成v 的关系三元组(h,

r,v)的集合．式(２０)中gh＋r(v)可被认为是通过节

点h 之间的关系r 来预测节点v 出现的概率．式
(２０)类似于式(１５),均可被认为是２个CBOW 模型

的叠加,左边的第１个CBOW 模型的更新公式可见

式(１３)(１４)．右边第２项我们设:

F２＝β􀅰∑
v∈C

∑
r∈Rv

lbgh＋r(v)＝

β􀅰∑
v∈C

∑
r∈Rv

∑
ξ∈{v}∪NEG(v)

{Lv(ξ)􀅰lb[σ(xT
h＋rθξ)]＋

(１－Lv(ξ))lb[１－σ(xT
h＋rθξ)]}． (２１)

　　令:

gh＋r(v)＝ ∏
ξ∈{v}∪NEG(v)

[σ(xT
h＋rθξ)]Lv(ξ)􀅰

[１－σ(xT
h＋rθξ)]１－Lv(ξ)． (２２)

　　又令:

f２＝Lv(ξ)􀅰lb[σ(xT
h＋rθξ)]＋

(１－Lv(ξ))lb[１－σ(xT
h＋rθξ)]． (２３)

NEG(v)进行负采样时,客观存在的三元组设

置为正样本,而非客观存在的三元组设置为负样本．
然后用函数f２ 对θξ 求偏导数,最终得到θξ 的更新

公式为

θξ θξ＋μ􀅰[Lv(ξ)－σ(xT
h＋rθξ)]􀅰xh＋r．(２４)

由于xh＋r＝xh＋xr,因此,需要单独对xh 和xr

求偏导,得到最终的更新公式为

xh xh ＋μ􀅰

∑
ξ∈{v}∪NEG(v)

[Lv(ξ)－σ(xT
h＋rθξ)]􀅰θξ, (２５)

xr xr ＋μ􀅰

∑
ξ∈{v}∪NEG(v)

[Lv(ξ)－σ(xT
h＋rθξ)]􀅰θξ． (２６)

本文中通过权重β控制三元组的权重,因此,权
重β需要乘到式(２４)~(２６)中的μ 之前．

LNRNR_N和 LNRNR_N分别实现了１阶邻节点的学

习过程和节点三元组被转化为网络表示的过程．为
了将这２个优化方法同时融入到网络表示学习过程

中,本文提出了带１阶邻节点优化和节点三元组优

化的网络表示学习算法 NRNR_NR,其目标函数为

LNRNR_N ＝∑
v∈C

(lbgCv (v)＋

α× ∑
u∈Nv

lbgNv (u)＋β×∑
r∈Rv

lbgh＋r(v))．(２７)

式(２７)可被认为是３个CBOW 模型的叠加,因
此,每个部分的参数更新即为整个表达式的参数更

新公式．故式(２７)的参数更新公式由式(１３)(１４)(１８)
(１９)(２４)~(２６)组成．另外,也需要在参数更新公式

中添加权重α和β．为了更加详尽地介绍本文提出的

NRNR算法的具体流程,我们给出了算法伪代码:
算法１．NRNR．
输入:图 G(V,E)、节点向量大小d、每个节点

的随机游走数量wp、随机游走长度wl、节点三元

组R、节点三元组权重β,１阶邻居节点权重α;
输出:节点向量V．
∕∗获取所有节点的随机游走序列∗∕
①fori＝０towpdo
② 　O←Shuffle(V);

③ 　forv∈Odo
④ 　　C←WalkSeqAppend(G,v,wl);

⑤ 　endfor
⑥endfor

∕∗初始化所有参数∗∕
⑦vertex_size←GetVocabSize(C);

⑧relation_num←GetRelationNum(R);

⑨V←InitVector(vertex_size,d);

⑩θ←InitVector(vertex_size,d);

􀃊􀁉􀁓P←InitVector(relation_num,d);

∕∗对每一个节点作如下训练和优化∗∕
􀃊􀁉􀁔forv∈Cdo

∕∗训练原始的负采样优化的CBOW 模型∗∕
􀃊􀁉􀁕 　e←０;

􀃊􀁉􀁖 　xv ← ∑
ξ∈Context(v)

V(ξ);

∕∗根据式(１３)(１４)更新 CBOW 模型的

参数∗∕
􀃊􀁉􀁗 　forξ∈{v}∪NEG(v)do
􀃊􀁉􀁘 　　q←σ(xT

vθξ);
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􀃊􀁉􀁙 　　g←μ􀅰[Lv(ξ)－q];

􀃊􀁉􀁚 　　e←e＋gθξ;

􀃊􀁉􀁛 　　θξ←θξ＋gxv;

􀃊􀁊􀁒 　endfor
∕∗更新上下文节点的表示向量∗∕

􀃊􀁊􀁓 　forξ∈Context(v)do
􀃊􀁊􀁔 　　V(ξ)←V(ξ)＋e;

􀃊􀁊􀁕 　endfor
∕∗采用１阶邻居节点优化网络表示学习

模型∗∕
􀃊􀁊􀁖 　foru∈Nvdo
􀃊􀁊􀁗 　　e←０;

∕∗根据式(１８)(１９)更新模型参数∗∕
􀃊􀁊􀁘 　　forξ∈{v}∪NEG(u)do
􀃊􀁊􀁙 　　　q←σ(xT

uθξ);

􀃊􀁊􀁚 　　　g←μ×[Lξ(u)－q];

􀃊􀁊􀁛 　　　e←e＋gθξ;

􀃊􀁋􀁒 　　　θξ←θξ＋agxu;

􀃊􀁋􀁓 　　endfor
􀃊􀁋􀁔 　　V(ξ)←V(ξ)＋αe;

􀃊􀁋􀁕 　endfor
∕∗采用节点三元组优化网络表示学习模

型∗∕
􀃊􀁋􀁖 　forr∈Rvdo
􀃊􀁋􀁗 　　e←０;

∕∗获取所有的节点三元组∗∕
􀃊􀁋􀁘 　　(h,r,v)←GetTriplet(R,r,v);　

∕∗根据式(２４)~(１６)更新模型参数∗∕
􀃊􀁋􀁙 　　forξ∈{v}∪NEG(v)do
􀃊􀁋􀁚 　　　xh＋r←V(v)＋P(v);　
􀃊􀁋􀁛 　　　q←σ(xT

h＋rθξ);

􀃊􀁌􀁒 　　　g←μ􀅰[Lv(ξ)－q];

􀃊􀁌􀁓 　　　e←e＋gθξ;

􀃊􀁌􀁔 　　　θξ←θξ＋βgxh＋r;

􀃊􀁌􀁕 　　endfor
􀃊􀁌􀁖 　　V(v)←V(v)＋βe;

􀃊􀁌􀁗 　　P(v)←P(v)＋βe;

􀃊􀁌􀁘 　endfor
􀃊􀁌􀁙endfor

３　实验与分析

３．１　数据集描述

本文使用Citeseer(M１０),DBLP(V４)数据集验

证本文提出算法的可行性．为了验证在稠密网络中

的可行性,本文基于 DBLP(V４)构造了一个高平均

度的网络ShiftedDBLP(SDBLP)．在 SDBLP中删

除了所有孤立节点,并且删除了节点连边数少于或

等于２的所有节点及其连边．３个数据集的具体属性

描述如表１所示:

Table１　PropertyDescriptiononCiteseer,DBLPandSDBLPDatasets
表１　Citeseer,DBLP和SDBLP数据集属性描述

Dataset
Original
Vertex
Number

Original
Edge

Number

Separate
Vertex
Number

Remaining
Vertex
Number

Remaining
Edge

Number

Average
Clustering
Coefficient

Average
Degree

Numberof
Triplets

Numberof
Relations

Citeseer １０３１０ ５９２３ ５７００ ４６１０ ５９２３ ０．２６４ ２．５７ １２６３５６６ ６５２４

DBLP ６０７４４ １０５７８１ ４３０１９ １７７２５ １０５７８１ ０．１８７ １１．９３６ １５８４８３２８ １１８５８

SDBLP ６０７４４ １０５７８１ ０ ３１１９ ３９５１６ ０．２５９ ２５．３３９ ５１０７９３ ４４５１

　　如表１所示,列２和列３分别为原始数据集中

的节点数量和连边数量．列４为网络中孤立节点的

数量．经过删除孤立节点等操作,剩余的节点数量和

连边数量如列５和列６所示．最终删除后的网络中,

Citeseer,DBLP,SDBLP数据集中节点个数分别为

４６１０,１７７２５,３１１９,网络平均度分别为２．５７,１１．９３６,

２５．３３９．可以发现,网络的密度越来越高．本文使用

Citeseer,DBLP,SDBLP模拟３类属性不同的网络

数据集,从而验证本文提出算法的泛化能力．
３．２　对比算法

１)DeepWalk．DeepWalk算法是基于神经网络

的最经典的网络表示学习算法,后续的诸多网络表

示学 习 算 法 均 是 基 于 DeepWalk 算 法 而 提 出．
DeepWalk起源于 Word２Vec算法．DeepWalk可使

用CBOW 和SkipＧGram 两种模型训练基于神经网

络的表示学习模型,另可采用负采样和层次化的

Softmax加速网络训练过程,CBOW 具有训练速度

快的特点,SkipＧGram 具有精度高的特点．在本文

中,使用CBOW 和负采样训练DeepWalk．
２)LINE．Tang等人[２５]提出了一种大规模网络

表示学习算法,该算法通过部分舍弃精度的方式追

求在超大规模网络中编码网络结构成为低维度的网

９６５２冶忠林等:基于邻节点和关系模型优化的网络表示学习



络表示．因此,LINE的训练速度非常快,但是精度不

高,尤其在稀疏网络中网络节点分类性能较差．这种

速度的提升主要来自于LINE仅考虑网络的１阶相

似度１stLINE或者２阶相似度２ndLINE．本文中

使用２ndLINE训练网络表示．
３)node２Vec．node２Vec是基于DeepWalk算法

而提出的一种网络表示学习算法．DeepWalk的随机

游走策略是完全的随机,而node２Vec改进了 DeepＧ
Walk的随机游走策略,即采用了图论中的广度优先

搜索策略和深度优先搜索策略来采样节点,广度优

先搜索控制网络的全局宏观视图特征,深度优先搜

索控制网络的局部微观视图特征．
４)GraRep．GraRep是一种基于矩阵分解的高

阶网络表示学习算法,在该算法中,定义１阶的概率

转移矩阵为A＝D－１S,其中S 为邻接矩阵,D 为对

角矩阵,则第k 阶的网络结构特征定义为Ak．然后

使用SVD去分解每一阶的网络结构特征,最后拼接

所有阶的表示向量．在本文中,设置k＝３．
５)TextFeature(TF)．文本特征是将网络节点

的文本内容转化为共现矩阵,然后使用SVD去分解

该共现矩阵,从而得到一个列维度为１００的文本特

征向量．本文使用该文本特征Rv∈RR|V|×１００作为节点

的表示向量．
６)DeepWalk＋TF．将DeepWalk和TF生成的

网络表示向量通过列向量扩充的形式拼接在一起．
７)MFDW．网络表示学习算法DeepWalk被证明

是分解矩阵 M＝(A＋A２)∕２,本文使用SVD算法去

分解矩阵M,并使用W＝U􀅰S０．５作为网络的表示向量．

８)TADW．网络表示学习算法 DeepWalk被证

明是分解矩阵M＝(A＋A２)∕２,其中A 为邻接矩阵．
TADW 并非使用SVD去分解矩阵 M,而是引入了

诱导矩阵补全算法去分解矩阵 M．因为诱导矩阵

补全算法可提供一个外部矩阵辅助分解矩阵 M 的

功能．
９)STADW．该算法是 TADW 算法的简化形

式,在 TADW 算法中删除了对文本特征的优化

处理．
３．３　实验设置

本文使用网络节点分类任务评估本文提出的算

法与本文引入的对比算法．本文使用 Liblinear[４５]作

为基线分类器．为了验证算法的泛化能力,本文将训

练集设置为０．１~０．９,共９个比例的训练集,将剩余

的网络节点作为测试集．网络表示学习算法得到的

网络表示向量统一设置为１００维．另外,设置随机游

走长度为４０,随机游走个数为１０条,窗口大小为５,
负采样为５,最小节点频度为５,神经网络的学习率

为０．０５,１阶邻居节点的权重为０．７,节点三元组的

权重为０．３．本文中所有实验均重复１０次取平均值

作为最终的结果．
３．４　实验结果分析

本文使用Citeseer,DBLP,SDBLP等真实的网

络数 据 集 作 为 评 估 数 据 集．并 从 数 据 集 中 抽 取

１０％~９０％的数据作为训练集,剩余的数据作为测

试集．表２~４列出了本文引入的对比算法和本文提

出的算法在３个数据集和９种训练集比例下的网络

节点分类准确率．

Table２　AccuracyofVertexClassificationonCiteseer

表２　Citeseer数据集上的节点分类准确率

Algorithm
TheProportionsofDataset

０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５ ０．６ ０．７ ０．８ ０．９

DeepWalk ０．５５８９ ０．５９３０ ０．６０８９ ０．６１４８ ０．６２１９ ０．６２３０ ０．６２６２ ０．６２３３ ０．６３９５

LINE ０．４２６４ ０．４７０６ ０．４８０４ ０．４９５７ ０．５０４３ ０．５１０２ ０．５１１８ ０．５３０７ ０．５３６３

node２Vec ０．６２４７ ０．６５６１ ０．６６００ ０．６７０７ ０．６７４０ ０．６７１５ ０．６７４６ ０．６８０７ ０．６８５６

GraRep ０．３９３８ ０．５３０９ ０．５７８５ ０．５９７５ ０．５９９７ ０．６１０５ ０．６１５７ ０．６２０９ ０．６０８９

TextFeature(TF) ０．５７６９ ０．６１３０ ０．６２７６ ０．６３０５ ０．６３４８ ０．６３３０ ０．６２８７ ０．６２１９ ０．６３９５

DeepWalk＋TF ０．５８３１ ０．６１１５ ０．６２７３ ０．６３３７ ０．６４１８ ０．６３９６ ０．６５５０ ０．６５４９ ０．６５３０

MFDW ０．５７６２ ０．６０７９ ０．６２３３ ０．６３０５ ０．６２９６ ０．６３００ ０．６３００ ０．６３４８ ０．６４３０

TADW ０．６８４７ ０．７２２９ ０．７３５０ ０．７４２５ ０．７４２４ ０．７４７３ ０．７５３６ ０．７４９５ ０．７５４７

STADW ０．４６７１ ０．６１９９ ０．６５９９ ０．７１６０ ０．７３１１ ０．７３８２ ０．７３３３ ０．７４２７ ０．７４３６

NRNR_N ０．５６８９ ０．６０６１ ０．６１７９ ０．６２４７ ０．６３０４ ０．６４２４ ０．６４４９ ０．６４７９ ０．６５３５

NRNR_R ０．７４６９ ０．７６７８ ０．７７４９ ０．７８２６ ０．７８１８ ０．７８８１ ０．７８８８ ０．７９４３ ０．７９５２

NRNR_NR ０．７６４７ ０．７８３３ ０．７９２９ ０．７９５１ ０．７９９７ ０．８０１２ ０．８０１３ ０．８０９８ ０．８１０３

０７５２ 计算机研究与发展　２０１９,５６(１２)



Table３　AccuracyofVertexClassificationonDBLP
表３　DBLP数据集上的节点分类准确率

Algorithm
TheProportionsofDataset

０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５ ０．６ ０．７ ０．８ ０．９

DeepWalk ０．６２２６ ０．６４３４ ０．６５４２ ０．６５９８ ０．６６２４ ０．６６１８ ０．６６６ ０．６７０３ ０．６６７７

LINE ０．６４４９ ０．６６５３ ０．６７４９ ０．６７８７ ０．６７９８ ０．６８３０ ０．６９０３ ０．６８８９ ０．６８８６

node２Vec ０．７３３９ ０．７３９８ ０．７５２５ ０．７５６１ ０．７５７０ ０．７５８５ ０．７５７９ ０．７５７３ ０．７６３６

GraRep ０．５８９０ ０．６５９０ ０．６７２６ ０．６７９２ ０．６８７７ ０．６８８８ ０．６９２６ ０．６９５６ ０．６９７９

TextFeature(TF) ０．６６１ ０．６９４６ ０．７０４９ ０．７１１５ ０．７１２９ ０．７１４４ ０．７１５４ ０．７１５７ ０．７１８３

DeepWalk＋TF ０．６２６１ ０．６５１５ ０．６５９９ ０．６６２２ ０．６６３７ ０．６６６０ ０．６７０３ ０．６６９１ ０．６７６１

MFDW ０．６５０２ ０．７４６８ ０．７４８８ ０．７５０２ ０．７５０５ ０．７５１３ ０．７５２２ ０．７４５７ ０．７５５１

TADW ０．８０２２ ０．８１４１ ０．８２０５ ０．８２３６ ０．８２７７ ０．８２８８ ０．８２７１ ０．８３１０ ０．８２９７

STADW ０．７５３９ ０．８０５１ ０．８１０９ ０．８１００ ０．８１６４ ０．８１７０ ０．８１７１ ０．８１６９ ０．８１３４

NRNR_N ０．６４０６ ０．６４０４ ０．６５７９ ０．６５８４ ０．６７３２ ０．６８１２ ０．６８７８ ０．６９６２ ０．６９２１

NRNR_R ０．８１２７ ０．８１４８ ０．８２３８ ０．８３４９ ０．８３９８ ０．８３８６ ０．８４４９ ０．８４９２ ０．８４１８

NRNR_NR ０．８２８７ ０．８２３９ ０．８４０６ ０．８４７４ ０．８５０２ ０．８４９６ ０．８５７６ ０．８５５６ ０．８５０７

Table４　AccuracyofVertexClassificationonSDBLP
表４　SDBLP数据集上的节点分类准确率

Algorithm
TheProportionsofDataset

０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５ ０．６ ０．７ ０．８ ０．９

DeepWalk ０．７９７６ ０．８０６５ ０．８１８８ ０．８１４９ ０．８２５６ ０．８２３５ ０．８２７３ ０．８２７１ ０．８３３７

LINE ０．７３７９ ０．７７０１ ０．７８１１ ０．７８２８ ０．７９３１ ０．７８９７ ０．７９６３ ０．７８８２ ０．７８７７

node２Vec ０．８２１７ ０．８２８７ ０．８３０９ ０．８４５１ ０．８４４５ ０．８４０１ ０．８４８４ ０．８４７３ ０．８４９８

GraRep ０．８０９９ ０．８２５２ ０．８４１４ ０．８４７８ ０．８４９７ ０．８４１７ ０．８５３６ ０．８５２７ ０．８４９５

TextFeature(TF) ０．６５０３ ０．７１２３ ０．７２６４ ０．７３８６ ０．７４５４ ０．７５０７ ０．７５１４ ０．７６００ ０．７５３３

DeepWalk＋TF ０．７９３９ ０．８０９５ ０．８１６０ ０．８１４４ ０．８２５５ ０．８２２２ ０．８２１０ ０．８２５８ ０．８３１５

MFDW ０．７９７９ ０．８３０８ ０．８４３８ ０．８４１２ ０．８４５３ ０．８４２９ ０．８４７０ ０．８４５５ ０．８４５３

TADW ０．８１３８ ０．８３１３ ０．８３５４ ０．８４８４ ０．８４０９ ０．８４３４ ０．８５００ ０．８５６９ ０．８５７８

STADW ０．８０６３ ０．８１９２ ０．８２５４ ０．８３６０ ０．８４０２ ０．８４９２ ０．８５０３ ０．８４６５ ０．８５２７

NRNR_N ０．８０４６ ０．８０１７ ０．８１１４ ０．８１８６ ０．８２７１ ０．８３３７ ０．８３６２ ０．８３９６ ０．８３４６

NRNR_R ０．８１４１ ０．８２８１ ０．８３１８ ０．８４１３ ０．８４０５ ０．８４４１ ０．８５０９ ０．８５３３ ０．８５０５

NRNR_NR ０．８２２５ ０．８２９４ ０．８３９７ ０．８４４９ ０．８４５６ ０．８４６７ ０．８５６４ ０．８５７９ ０．８５２４

　　如表２所示,LINE算法的网络节点分类性能

最差．MFDW 为 DeepWalk的矩阵分解形式,其在

各比例的训练集条件下获得的网络节点分类性能均

优于 DeepWalk算法．DeepWalk和node２Vec算法

的底层均为一个３层的浅层神经网络算法,不同的

是上层的随机游走序列获取方式不同．从实验结果

可知,node２Vec算 法 的 网 络 节 点 分 类 性 能 优 于

DeepWalk算法．在 Citeseer数据集上,网络节点的

文本特征在节点分类任务中其性能优于 DeepWalk
算法．因此通过简单地拼接策略和类似于 TADW 算

法融入文本特征进入网络表示,其获得的网络节点

分类性能均得到了极大地改善．STADW 中删除了

对文本特征的优化,因此其性能劣于 TADW．本文

提出的 NRNR_N优化了随机游走过程中的１阶邻

居节点,其性能优于 DeepWalk算法．本文提出的

NRNR_R通过节点三元组的形式将文本特征融入

到网络表示中,其性能优于 TADW 算法．本文提出

的 NRNR_NR将 NRNR_N 和 NRNR_R的思路融

合在一起,即同时将１阶邻居节点的优化和文本特

征融入到网络表示中,其获得的性能优于 NRNR_N
和NRNR_R,也均优于本文中提出的其他对比算法．

如表３所示,在 DBLP稠密网络上,DeepWalk
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的网络节点分类性能略劣于 LINE和 GraRep．由于

稠密网络中存在大量的连边,因此,网络节点之间的

结构关系可得到充分地挖掘,node２Vec,DeepWalk
等基于神经网络的网络表示学习算法能够得到充分

地训练．在该数据集中,同样存在基于 DeepWalk的

矩阵分解 MFDW 算法其分类性能优于 DeepWalk
的现象．随着训练集比例的提高,文本特征 TF的网

络节点分类性能越来越优于 DeepWalk．但是通将

TF的特征向量与 DeepWalk的表示向量进行简单

拼接,其获得的性能却劣于文本特征的性能．通过矩

阵分解思想融入文本特征(TADW),其网络表示分

类性能远优于 DeepWalk,node２Vec,GraRep等网

络表示学习算法．由于是稠密网络,因此优化１阶邻

节点得到的 NRNR_N 算 法 其 分 类 性 能 略 优 于

DeepWalk．NRNR_R 引入知识表示的思想进入网

络表示,从而将文本特征以三元组约束的形式融入

到网络表示中,其分类性能优于 TADW．NRNR_

NR融合了 NRNR_N 与 NRNR_R的学习过程,因
此与本文引入的对比算法相比,NRNR_NR获得了

最好的性能．
如表４所示,在SDBLP数据集上,基于矩阵分

解的网络表示取得了很好的节点分类性能,例如,

DeepWalk的矩阵分解算法 MFDW,在各训练集比

例下,其性能均优于基于神经网络的 DeepWalk算

法．基于矩阵分解的高阶表示学习 GraRep算法同

样也获得了优于 DeepWalk的性能．基于本文提出

的 NRNR_N 算法优化了 DeepWalk算法在随机游

走过程中的１阶邻居节点,因此,其节点分类性能优

于DeepWalk．SDBLP数据集上,文本特征的节点分

类性能是最差的,因此,将DeepWalk和文本特征的

向量简单拼接后,其性能的提升是非常有限的．
TADW 通过诱导矩阵补全融入文本特征到网络表

示,NRNR_R通过神经网络融入文本特征到网络表

示,STADW 删除了 TADW 中对文本特征的优化．
通过 实 验 发 现,在 SDBLP 数 据 集 上,TADW,

STADW,NRNR_N在节点分类任务上的性能几乎

相同．相较于NRNR_N和NRNR_R,NRNR_NR的

性能得到了显著的提升．
在Citeseer和DBLP数据集上,NRNR_N算法

的网络节点分类性能不如 NRNR_R和 NRNR_NR
算法．在Citeseer数据集上,NRNR_N 算法的平均

分类准确率为０．６２６３,DeepWalk算法的平均分类

准确率为０．６１２２．在 DBLP数据集上,NRNR_N 算

法的平均分类准确率为０．６６９７,DeepWalk算法的

平均分类准确率为 ０．６５６５．因此,在 Citeseer和

DBLP数据集上,DeepWalk和 NRNR_N 算法之间

的平 均 分 类 准 确 率 提 升 为 ２．３２％ 和 ２．０２％．而

NRNR_R和 NRNR_NR 的提升率远大于该值．主
要原因是虽然 NRNR_N在网络表示学习过程中优

化了１阶邻居节点,使得１阶邻居节点与中心节点

之间的关联度大于２阶邻居节点与中心节点之间的

关联度．但是使用Citeseer,DBLP,SDBLP数据集和

网络节点分类准确率衡量算法性能时,NRNR_N和

DeepWalk算法均能够较好地识别不同类别节点内

部节点的标签,而 NRNR_N 算法能够优化不同类

别之间的边界节点被错误分类的过程．例如在边界

节点中２阶邻居节点是另外一个类别的节点时,

DeepWalk算法会使得该不同类别的节点与中心节

点之间具有较近的表示向量空间距离,而 NRNR_N
算法仅优化１阶邻居节点,因此能够增进１阶邻居

节点与中心节点之间的表示向量空间距离,从而疏

远了中心节点与２阶邻居节点之间的表示向量空间

距离,进而避免将不同类别的节点分类到同一个类

别中．在Citeseer和DBLP数据集上,仅使用文本特

征进行网络节点分类,则文本特征的网络节点分类

性能优于 DeepWalk算法,因此,NRNR_R 引入了

外部文本特征后能够优化网络节点分类性能,使得

NRNR_R的网络节点分类性能优于 NRNR_N 和

DeepWalk等算法．
本文主 要 提 出 了 ３ 种 网 络 表 示 学 习 框 架:

NRNR_N,NRNR_R,NRNR_NR．NRNR_N 是对

DeepWalk中随机游走序列中的１阶邻居节点进行

优化,NRNR_R 基于 DeepWalk模型引入文本特

征,NRNR_NR是 NRNR_N 与 NRNR_R的融合,

TADW 通过矩阵分解思想引入网络节点的文本特

征．因此,为了直观地展示本文引入的３种模型是否

有效,本文图示化了 NRNR_N,NRNR_R,NRNR_

NR,DeepWalk,TADW 在 Citeseer,DBLP,SDBLP
上的网络节点分类性能,具体结果如图２所示．

如图２所示,５种算法在 Citeseer和 DBLP数

据集上的网络节点分类准确率值跨度大于其在

SDBLP数据集上的值．在SDBLP数据集上,５类对

比算法的网络节点分类准确率呈现出了显著的上升

趋势．但在Citeseer和DBLP数据集上,准确率曲线

表现出了比较缓慢的上升趋势．另外,在这２类数据

集上,DeepWalk 和 NRNR_N 的 准 确 率 曲 线 与

NRNR_R,NRNR_NR,TADW 这３条准确率权限
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Fig．２　Performancecomparisonsoffivealgorithms

onthreedatasets
图２　３种数据集上５种算法性能对比图

之间有着明显的大跨度．出现这种现象的主要原因

是在稀疏网络上,不同算法之间的获取的特征差异

性较大,如果某种算法能够获取较为充分地反映网

络结构的特征,则其网络分类性能变得越好．且在这

类稀疏网络上,基于联合学习的网络表示学习算法

能够弥补因为边稀疏而带来的训练不充分问题．而
在稠密网络上,不同算法均能从充分地边连接中获

得有效的网络结构特征,因此表现出来的分类性能

之间的差异性就越小．
基于表２~４和图２的结果,本文得到４点结论:

１)在 Citeseer稀疏网络上,基于高阶表示的

GraRep其网络节点分类性能不如 DeepWalk优异,
但是在 DBLP 和 SDBLP 等稠密网络数据集上,

GraRep的网络节点分类性能优于 DeepWalk．该结

果表明,在稀疏网络上,高阶的网络表示学习算法倾

向于获得较差的分类效果．主要是由于网络稀疏,通
过矩阵多次相乘获得的高阶特征无法准确地反映出

网络结构特征．
２)在DBLP和SDBLP等稠密网络数据集上,

基于矩阵分解的网络表示学习算法比基于浅层神经

模型的网络表示学习算法更有效,前者在网络节点

分类任务中性能稍优于后者．但由于矩阵分解效率

和复杂度的限制,基于矩阵分解的网络表示学习算

法在大规模网络表示学习任务中不可行．主要的原

因是,在稠密网络中,网络节点之间的连边数较多,
基于纯结构的随机游走算法能够充分地挖掘出节点

所蕴含的网络结构,因此不同网络表示学习算法之

间的差异性不明显．假如引入的外部特征噪音较多,
反而会使得网络表示学习的性能受到影响．

３)网络节点的文本特征融入方式较多．本文实

验对比了拼接方法、诱导矩阵补全和类知识表示的

节点三元组约束等方法．其中,简单的向量拼接方法

并不能带来网络表示性能大幅度的提升．诱导矩阵

补全是一种非常有效的文本特征融入框架,在３类

真实数据集上均获得了优异的网络表示性能．本文

提出的文本特征融入框架克服了矩阵分解的计算限

制,采用节点三元组对 DeepWalk训练过程进行约

束,从而使得到的网络表示中含有语义信息,也使得

网络表示含有更多的信息．
４)在Citeseer等稀疏网络上,通过优化随机游

走过程中一阶邻居节点,NRNR_N的分类性能优于

DeepWalk,但是随着网络节点的平均度的增大,这
种差异会变得越来越小．例如在DBLP和SDBLP数

据集上,NRNR_N和DeepWalk之间的分类性能差

异变得很小．通过将２种优异的网络表示学习算法

融合学习,得到的算法在网络节点分类任务中其性

能优于其中的一种算法,例如本文使用 NRNR_NR
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融合了 NRNR_N 和 NRNR_R这２种算法的改过

程,其性能在３类数据集上均获得了优于其中一种

算法的效果．
３．５　网络表示可视化

网络表示可视化的主要目的是查看训练得到的

表示向量能否出现明显的聚类现象,如果出现了聚

类现象,则在网络节点分类和链路预测等任务中可

发挥出优异的性能．聚类现象可被认为是网络表示

是否学习得到了网络的社团信息．基于网络表示得

到的社团划分越准确,则在网络节点分类任务中具

有更好的可靠性．在此实验中,本文从Citeseer数据

集中随机选取了４类节点,每个类别随机选取１５０
个节点．本文使用tＧSNE算法可视化学习得到的网

络表示．具体结果如图３所示:

Differentshapesandcolorsrepresentdifferenttypesofvertices

Fig．３　ThenetworkvisualizationresultsofthepartialverticesontheCiteseerdataset
图３　网络部分节点表示在Citeseer数据集上可视化结果

　　从图３可以发现,本文可视化了 DeepWalk,

LINE,node２Vec与本文提出的３类模型训练得到

的部分网络表示向量．从表２~４可知,DeepWalk和

LINE的网络表示分类性能较差,因此,这２种算法

学习得到的网络表示向量在可视化任务中也同样表

现出了较差的结果．node２Vec和 NRNR_N 可视化

结果中,仅有２类节点表现出凌乱的分布,其余２类

颜色 的 节 点 具 有 明 显 的 聚 类 边 界．本 文 提 出 的

NRNR_R和 NRNR_NR 的可视化结果中,４类节

点的表示向量均展现出了明显的聚类现象和聚类边

界．该可视化实验说明,在网络表示学习任务中,网
络１阶邻居节点优化、网络节点文本优化或者２种优

化联合学习的策略均能提高网络表示学习的性能．

３．６　案例研究

在该案例研究中,首先使用“AnEvolutionary
Algorithm That Constructs Recurrent Neural
Networks”作为目标节点的文本,然后返回与该目

标节点最相似的３个节点．本实验通过余弦相似度

计算节点之间的相似度值．
如表５所示,DeepWalk算法基于网络的结构

特征学习网络表示,未考虑节点的文本相似性,因此

返回的相似节点中最相关的节点文本中不含有目标

节点文本中的词语．TADW 和 NRNR_NR 均考虑

了节点的文本特征和结构特征,因此,返回的相似节

点中,其节点文本与目标节点的文本之间均有相同

的词语共现．由于不同的算法挖掘网络节点之间的
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Table５　CaseStudyonCiteseer
表５　Citeseer数据集上的案例分析

Algorithm VertexTitle
Similarity
Degree

TheEvolutionofCommunicationinAdaptiveAgents ０．８２７４

DeepWalk ChallengesandOpportunitiesofEvolutionaryRobotics ０．８０３１

ApplyingEvolutionaryComputationtoDesignNeuralNetworks:AStudyoftheStateoftheArt ０．７９９８

ParetoEvolutionaryNeuralNetworks ０．７７０５

TADW CompensatingforNeuralTransmissionDelayusingExtrapolatoryNeuralActivationinEvolutionaryNeuralNetworks ０．７４９１

AnAdaptiveMergingandGrowingAlgorithmforDesigningArtificialNeuralNetworks ０．７４４９

ApplyingEvolutionaryComputationtoDesignNeuralNetworks:AStudyoftheStateoftheArt ０．８２３５

NRNR_NR EvolutionaryAlgorithmsforNeuralNetworkDesignandTraining ０．８０７６

MakingUseofPopulationInformationinEvolutionaryArtificialNeuralNetworks ０．８０２９

不同结构特征,因此返回的最相似节点的文本可能

并不相同．

４　总　　结

本文首次引入了邻节点优化策略提升网络表示

学习性能,在窗口大小为５时,当前节点的１阶邻节

点被优化,自然地与２阶邻节点产生了不同,进而导

致一阶邻节点和２阶邻节点对当前中心节点的影响

不同．该１阶邻节点的优化过程被认为是为窗口内

的上下文节点赋予不同的位置信息．本文首次引入

了关系模型进入网络表示学习,该方法是一种新颖

的文本嵌 入 网 络 表 示 的 方 法．不 同 与 TADW 和

CENE等单独训练文本特征的方式,本文提出的

NRNR方法在训练网络表示学习模型的同时建模

了节点与文本之间的关联关系．为了实现该过程,本
文进而引入了节点关系三元组概念,使得节点之间

含有共同词语的节点对在向量表示空间中具有更近

的网络表示．本文提出了３个目标函数,分别讨论了

１阶邻节点、节点三元组与其２者联合学习对网络

表示学习性能的影响．实验结果表明,添加了１阶优

化的网络表示学习 NRNR_N 算法在网络节点分类

任务中其性能优于原始的 DeepWalk算法．使用关

系模型建模节点与文本内容的 NRNR_R算法在网

络节点分类任务中其性能优于 TADW 算法．如果将

NRNR_N 和 NRNR_R 相 结 合 学 习,则 得 到 的

NRNR_NR 算法在网络节点分类任务中其性能均

优于本文提出的各类对比算法．在网络可视化测试

中,本文提出的 NRNR_R和 NRNR_NR均展示出

了明显的聚类现象,其聚类边界明显．因此,本文所

做的实验地验证了本文提出的 NRNR算法具有可

行性．在未来研究中将研究如何增大不同社区或类

别的节点在向量表示空间中的距离．
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