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Abstract　Asthenetworkdatagrowsrapidlyandpersistently,alsoaffiliatedwithmoresophisticated
applications,thenetworkrepresentationlearning,whichaimstolearnthehighＧqualityembedding
vectors,hasbecomethepopularmethodologytoperformvariousnetworkanalysistasks．However,

theexistingrepresentationlearningmethodshavelittlepowerincapturingthepositional∕locational
informationofthenode．Tohandletheproblem,thispaperproposesanovelpositionＧawarenetwork
representationlearningmodelbyfiguringoutcenterＧringsmutualinformationestimationtoplantthe
nodesglobalpositionintotheembedding,PMIforshort．TheproposedPMIencourageseachnodeto
respectivelyperceiveitsKＧstepneighborsviathemaximizationofmutualinformationbetweenthis
nodeanditsstepＧspecificneighbors．TheextensiveexperimentsusingfourrealＧworlddatasetson
severalrepresentativetasksdemonstratethatPMIcanlearnhighＧqualityembeddingsandachievethe
bestperformancecompared with otherstateＧofＧtheＧart models．Furthermore,a novelneighbor
alignmentexperimentisadditionallyprovidedtoverifythatthelearnedembeddingcanidentifyitsKＧ
stepneighborsandcapturethepositionalinformationindeedtogenerateappropriateembeddingsfor
variousdownstreamtasks．

Keywords　networkrepresentationlearning;mutualinformationestimation;noderepresentation;
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摘　要　随着网络结构数据持续、快速的增长,各种复杂网络数据分析与应用层出不穷．近年来,网络表

征学习已经成为各类网络分析任务的主流方法．网络表征学习的主要目标是依据节点间连接关系,学习

高质量的节点表征向量,从而辅助分析下游任务．然而,现有的表征学习方法未考虑节点在网络中的位

置信息．为了解决这一问题,提出了一种位置感知网络表征学习模型 PMI,该模型通过最大化每个中心

节点与各阶邻居之间的互信息,从而将节点的位置信息学入表征向量中．在表征训练过程中,PMI模型

激励每个中心节点记住并识别其每阶的邻居节点,从而间接记录其位置信息．在４个不同领域的真实数

据集上进行了多标签分类、网络重构、链接预测等多个代表性网络分析任务实验,实验结果表明提出的

PMI模型可以学到高质量的节点表征向量,与现有的表征学习模型相比,PMI模型能够在多个下游



任务上有较大幅度提升．此外,还设计邻居对齐任务对PMI模型进行进一步的分析,结果表明PMI模型

学到的节点表征能够有效识别不同阶的邻居节点并捕获自身的位置信息,从而为各种下游任务生成合

理有效的表征．

关键词　网络表征学习;互信息估计;节点表征;信息网络分析;神经网络;节点分类;链接预测
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　　图(网络)是节点与边的集合,其中节点代表了

一类特定的事物,而边则代表了节点与节点之间的

关联．现实世界中的大量数据均可抽象为图结构数

据,比如社交网络、生物网络、学术网络等．为了更好

地支持这些基于图结构数据的应用和分析,如何合

理有效地表征网络节点成为了关键所在．传统的独

热码方式(oneＧhot),由于其空间复杂度会随着节点

规模的扩增而快速增大,严重限制了大规模网络数

据处理和分析的能力,并且独热码无法表达节点间

的相关性,间接影响了下游任务的效果．近年来,随
着深度神经网络和表征学习在图像、自然语言处理

等领域取得重大的成功,不少研究者开始关注如何

对图中的节点进行低维表征,使得该表征可以保留

网络节点间的相关性,即网络表征学习[１Ｇ３]．现如今,
网络表征学习已经在多种网络处理和分析任务上证

明其有效性,包括网络节点分类[４Ｇ５]、链接预测[６Ｇ７]、
社区发现[８Ｇ９]等．

迄今为止,学术界已经提出许多网络表征学习

方法[１,１０Ｇ１１]．大部分方法通常关注如何建模节点的近

邻信息．然而,少有方法重视节点的位置信息在表征

中的作用．对于每个节点,它相对于网络中其他节点

的最短距离标定了该节点在网络中的位置．相较于

近邻信息,节点的位置信息包含更宽的感受野和更

全面的结构上下文信息,而这类信息在一些与结构

分析相关的数据挖掘任务中是至关重要的．如图１
所示,如果只重视近邻信息,那么用户(节点)A 和B
因其直接相连将会获得相似的节点表征．然而,当我

们考虑两者的位置信息,会发现他们在不同的距离

上有着完全不同的邻居节点,这意味两者的表征应

具有较大的差异性．因此,如果表征模型可以感知到

２个节点在各阶邻居上的差异,那么学到的表征将

能够支撑更多与网络结构或与节点距离相关的下游

任务．然而,现有的方法通常只关注节点的近邻信

息,虽然部分方法(如 GraRep[１２])通过计算节点间

转移概率的方式捕捉中心节点与高阶节点间的相关

性,但这种方式却模糊了各阶邻居间的界限,使得模

型仍然无法捕捉节点的位置信息．

Fig．１　Theimportanceofpositionalinformationin
networkembedding
图１　位置信息在节点表征中的作用

为了将节点的位置信息嵌入到节点表征中,本
文提出了一种基于k 阶互信息估计[１３Ｇ１４]的位置感

知网络表征学习模型(positionＧawarenetworkrepＧ
resentationlearningviakＧstepmutualinformation
estimation,PMI),该模型通过最大化节点与其各

阶邻居之间的互信息,从而捕捉到节点的全局位置

信息．其直观解释在于:处于不同网络位置的节点,
在不同阶结构上通常拥有不同的邻居,因此在模型

训练的过程中,激励每个节点去分别记住并区别自

身在各阶的邻居节点．通过这种方式,模型可以从节

点的各阶邻居获取不同的上下文信息,从而学得更具

区分性的节点表征．本文的主要贡献涵盖３个方面:

１)提出了一种基于K 阶互信息最大化的表征

学习模型PMI,该模型不仅可以保留节点的局部结

构信息,还可以捕捉节点的全局位置信息;

２)为了捕捉节点的位置信息,PMI最大化每个

节点与其K 阶邻居间的互信息,从而让每个节点能

够识别并记住其各阶邻居;

３)在４种不同类型的真实网络数据集上进行

多种代表性网络分析实验,包括链接预测、多标签分

类、网络重构等．实验结果表明 PMI可以有效地获

取高质量的节点表征．此外,在另一项邻居匹配任务
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上的实验结果表明:相较于现有的工作,本文提出的

PMI模型可以有效地捕捉节点的位置信息．

１　相关工作

１．１　网络表征学习

随着网络数据的大规模增加,近年来大量研究

者对网络节点表征开展了研究[１,６,１０]．本文主要针对

同质网络下的网络表征学习问题,即节点与边的类

型有且仅有一种．大部分研究类比自然语言和网络

节点在统计特征上的相似性[１],提出基于语言模型

的网络表征学习．文献[１]提出了 DeepWalk模型,
首先通过随机游走(random walks)获取节点序列,
再利用语言模型SkipGram[１５]获取节点的表征．在

DeepWalk的基础上,文献[１０]修改了节点的采样

策略,提出了一种带偏好的随机游走策略(biased
randomwalks),该策略权衡了广度优先搜索(breadth
firstsearch,BFS)和深度优先搜索(depthfirstsearch,

DFS)．除此之外,一些文献也通过直接建模邻居间

的相关性来学习节点表征．基于近邻相似的假设,文
献[１３]着重捕捉一阶或二阶邻居间的关系,并采用

负采样策略对大型网络进行训练．文献[１２]通过计

算节点的K 阶转移矩阵来建模高阶节点间的相关

性,并通过矩阵分解获取节点表征．一些工作[１１]也

利用自动编码机来学习节点表征,通过最小化自动

编码机的输入和输出来学习节点的表征．文献[１１]
证明这种方式等同于学习节点间的二阶关系．不同

以上基于近邻假设的方法,文献[１６]认为空间结构

相似的节点在表征空间中也应当相近,基于结构相

似性假设,作者建立一个多层次的带权重网络来衡

量节点间的结构相似性．然而,上述工作均无法捕捉

节点的位置信息．针对该问题,本文提出一种基于K
阶互信息估计的网络表征学习方法,最大化节点与

其各阶邻居间的互信息,让每个节点能够记住并识

别来自不同阶的邻居,从而将位置信息融入节点表

征中．
除了上述针对同质网络的表征学习方法,一些

研究者提出在其他不同类型网络场景下的表征学习

方法,包括异构信息网络[１７Ｇ１８]、多层网络[１９Ｇ２０]、符号

网络[２１Ｇ２３]、属性网络[２４Ｇ２５]等．此外,一些文献着手于为

不同的应用设计对应的表征学习方法,如社区发

现[２６Ｇ２７]、结构识别[２８Ｇ２９]等．近几年,图神经网络(graph
neuralnetworks,GNNs)[３０Ｇ３２]成为了属性网络表征

学习的热门,其在半监督学习下的图分类、节点分类

等问题上超越了传统方法,取得了优异的效果．
１．２　互信息估计

互信息(mutualinformation)是一种基于香农

熵的度量方法,它捕捉变量之间的非线性依赖关系,
通常可以用于度量２个变量间的真实依赖性．对２个

变量X 和Y 的互信息估计等价于计算两者联合分

布 J 和边缘分布 M 的 KＧL散度(KullbackＧLeibler
divergence):

I(X;Y)＝KL(J |M)． (１)
尽管式(１)在形式上十分简洁,但它的精确计算

仅适用于离散变量或是已明确先验分布的连续变

量,因此,它的适用场景较为有限．为解决该问题,文
献[３３]提出一种基于神经网络的互信息估计模型

MINE,利用 DV(DonskerＧVaradhan)表征推导式

(１)的下界:

I(X;Y)≥EJ[DM (x,y)]－logEM [eDM (x,y)],(２)
其中,DM (,)是参数为 M 的双线性函数,该方

法在学习更好的生成模型方面表现出了很强的一

致性．
受到 MINE的启发,文献[１４]首次将互信息的

神经估计应用到无监督图像表征学习中,并提出

DIM 模型．作者认为在很多场景下,并不需要关心

具体的互信息值,而更关心变量间互信息的相对

大小．因此,DIM 模型用JＧS散度(JensenＧShannon
divergence)替代 KＧL散度,并采用一种对抗训练的

方式最大化正样本间的互信息:

EP[－sp(－DM (x,y))]－EP×P~ [sp(DM (z,y))],
(３)

其中,sp(x)＝log(１＋ex)为softplus激活函数,变
量z为采样出的负样本．通过式(３),DIM 最终最大

化每张图片的全局特征与其每个像素表征间的互信

息,并取得了优异的效果．
受到 MINE的启发,文献[３４]提出模型DGI并

首次将互信息估计应用到属性网络节点表征学习

中,最大化网络全局表征与节点局部表征间的互信

息．而文献[３５]提出了模型 GMI,该模型最大化中

心节点表征与其一阶邻居属性间的互信息．本文所

提出的PMI模型与上述 DGI和 GMI模型存在较

大的不同,如图２所示:１)本文针对的是网络结构表

征,并不包含属性信息;２)本文方法通过最大化中心

节点与其各阶邻居间的互信息,从而获取每个节点

的位置信息．
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Fig．２　DifferencefromcurrentmutualinformationＧbasedembeddingmodels
图２　本文工作与现有基于互信息的图表征模型的不同

２　问题定义

首先给出本文方法涉及到的相关定义,表１列

出了本文的主要符号以及对应的含义．

Table１　PrimaryNotationsandExplanations
表１　主要符号和对应含义

符号名 含义

G 同质网络

A 同质网络对应的邻接矩阵

vi 节点vi

Nik 节点vi 的k阶邻居集合

X 网络的表征矩阵

Xi,:,xi 节点vi 对应的表征向量

Mk,Wk,b(i) 待学习的参数矩阵

DM (,) 以 M 为参数的双线性函数

R() readout函数

Φ() 衰减函数

d 表征维度

a,b 损失函数的超参数

K 最大阶数

nz 负采样数目

定义１．同质网络．给定一个无向图G＝(V,E;

A),其中V＝{v１,v２,,vn}代表节点集,E 代表边

集合,矩阵A 是图G 的邻接矩阵,其中Ai,j＝１当且

仅当节点v１ 和v２ 间存在一条边,否则Ai,j＝０．
本文方法通过最大化每个节点与其各阶邻居间

的互信息学习节点的表征,其中第k 阶邻居和网络

表征学习的定义分别如下:

定义２．k 阶邻居．给定节点vi,它的k 阶邻居

定义为集合Nk
i ＝{vk

i１
,vk

i２
,}其中任一节点到节

点vi 的图上最短距离为k,其中k∈{１,２,,K},
其中K 为文章中考虑到的最远距离．同时,为了简

洁起见,当后续谈及k 阶邻居时,我们简称节点vi

为中心节点．
定义３．网络表征学习．给定图G,网络表征学

习旨在学习图G 中节点的表征矩阵X∈RRn×d,其中

d 是表征维度,其中矩阵的每一行向量Xi,:表示节

点vi 的表征．在后续的论述中为了简明起见,也用

xi 代表vi 的表征．
现有的网络表征学习模型无法学习到节点的位

置信息．为了解决该问题,我们认为关键在于训练的

过程中,适当地激励节点记住并区别其在各阶上的

邻居节点．为此,我们尝试将互信息神经估计融入网

络表征学习中,为各种下游分析任务生成位置感知

的节点表征．

３　基于互信息估计的位置感知表征学习方

法

３．１　总体框架

如图３所示,本文提出的 PMI模型主要分为

２个模块:１)K 阶互信息估计模块用于捕捉每个节

点的位置信息;２)网络重构模块用于学习网络的基

本结构信息．因此,最终优化函数也分为２部分:

J＝αJMI＋βAE, (４)
其中JMI代表K 阶互信息估计模块的优化函数,而

JAE则对应了网络重构模块的优化目标,超参数α

５１６１储晓恺等:基于K 阶互信息估计的位置感知网络表征学习



Fig．３　AnillustrationoftheproposedmodelPMI
图３　本文提出的PMI模型

和β 用来权衡两者．接下来,我们逐一介绍面向 K
阶邻居的互信息最大化和基于自动编码机的结构学

习模块,最后对本文方法的复杂度进行分析并给出

优化方案．
３．２　面向K 阶邻居的互信息估计

为了捕捉节点的位置信息,PMI模型在训练过

程中让每个节点感知并记录其在第k 阶的邻居节

点．具体来说,我们采取一种环形的互信息估计策

略,依次最大化每个节点与其各阶邻居间的互信息．
另一方面,由于节点的高阶邻居数目会随着阶数增

长而快速增大,直接估算节点与每个邻居的互信息

是极其耗时的,无法扩展到大型网络．因此,我们可

以从一个宏观的角度,将节点的第k阶邻居视作一个

整体,最大化中心节点与第k 阶邻居整体的互信息．
具体来说,给定一个节点vi 和k 阶邻居集合 Nk

i ＝
{vk

i１
,vk

i２
,},首先使用一个 Readout函数R()规

约出所有k阶邻居的特征:

yk
i＝R({xk

i１
,xk

i２
,}), (５)

其中,每个xk
ij

对应某个第阶邻居节点vk
ij

,取各维度

的均值作为 Readout函数．关于xk
ij

的获取方式,将
会在３．４节详细描述．

接下来,介绍最大化中心节点vi 与第k 阶邻居

节点集合的互信息．在式(３)的基础上,我们定义互

信息估算公式为

I(Nk
i;vi)＝EP[－sp(－DMk (yk

i,xi))]－

∑
nz

vz~P~
EP~[sp(DMk (yk

z,xi))], (６)

其中,节点vz 是按照分布 P~ 随机采集的负样本节

点,该分布服从均匀分布且有 P＝P~,而nz 则表示

对每个中心节点vi 所采集的负样本的数目,Mk 表

示对应于第k阶邻居的双线性函数的参数矩阵．
式(６)鼓励每个中心节点vi 通过区分其真实的

第k阶邻居和虚假的第k 阶邻居(即某个其他节点

vz 的第k阶邻居),从而达到让节点vi 的表征携带

其k阶邻居的信息．但值得注意的是式(６)是非对称

的,I(Nk
i;vi)和I(vi;Nk

i)有着不同的物理含义．
I(Nk

i;vi)可以看作是模型要求第k 阶邻居去记住

中心节点的信息,因此,从直观理解式(６)更符合本

文方法的目的．同时,在实际应用中,我们也发现

I(Nk
i;vi)优于I(vi;Nk

i)．
因此,面向第k阶邻居的互信息最大化的优化

目标定义为

Jk
MI＝argmax

Mk,X
∑

vi∈V
I(Nk

i;vi), (７)

其中X 是待学习的表征矩阵．最终,总优化目标定

义为与阶数k相关的加权和:

JMI＝∑
K

k＝１
Φ(k)Jk

MI． (８)

考虑到位于更高阶的邻居节点对于中心节点的

影响力往往越弱,在式(８)中,我们添加了一个与阶

数相关的衰减函数Φ(k)来控制不同阶的邻居对于

中心节点影响力的强弱,该衰减函数满足Φ(k＋１)≤
Φ(k),并且当k＞０时有Φ(k)＞０．
３．３　基于自动编码机的结构学习

面向K 阶邻居的互信息最大化模块尽管可以

让节点表征获取节点对应的位置信息,但无法学习

到网络中最基本的结构信息,即边信息,而边信息在

多种下游任务中是极其重要和基础的,丢失该信息

将会极大地影响下游任务的效果．因此,PMI模型需

要另一个模块来学习网络中的基本结构信息．尽管
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　① https:∕∕grouplens．org∕datasets∕movielens∕

　② http:∕∕www．mattmahoney．net∕dc∕textdata∕

当前对于结构信息的表征学习模型[２,１１Ｇ１２]层出不

穷,但我们发现自动编码机模型是最契合本文方法

的一类模型,因为它可以直接建模近邻间的关系而

不对互信息估计产生影响．同时,这也有助于我们设

计一种端到端的学习模式．
尽管已有大量工作基于不同假设设计不同的自

编码机模型[１１,３６Ｇ３７],但PMI模型仅需要一个能够捕

捉基本结构信息的模块,因此我们采用一种简单的

自编码机模型,通过直接重建网络中的边来学习网

络结构．
自编码机的编码器部分采用２层的 DNN(deep

neuralnetwork),其中第i层的DNN定义为

X(i)＝σ(W(i)X(i－１)＋b(i)), (９)
其中,X(i)是第i层DNN的输入特征,且有X(０)＝A
为网络的邻接矩阵,W(i)和b(i)为待学习的参数,σ
()为激活函数,这里我们使用修正线性单元ReLu
()作为激活函数．第２层 DNN 的输出就是节点的

表征X＝X(２)．
对于解码器模块,我们采用一个简单的点乘形

式重构整个网络:

Z＝σ(XTX), (１０)
其中σ()＝１∕(１＋e－x)为sigmoid函数．这种简单

的点乘形式不仅有效减少本模型的参数量,而且可

以避免繁重的编码机预训练过程[１１,３８]．
最后,自编码机的优化目标为重构出的网络与

真实网络的距离:

AE＝argmin
W(i),b(i)

A－Z ２． (１１)

３．４　复杂度分析

模型的复杂度主要分为２个部分:K 阶互信息

估计模块和自动编码机模块．对于前者,每一阶的互

信息估算的复杂度为O(d２|V|),对于自动编码机

模块,DNN层的计算复杂度为O(d(i－１)d(i)|V|),
其中d(i－１)和d(i)代表第i层DNN的输入和输出维

度．因此,整个模型的复杂度为

O(Kd２ V ＋∑
２

i＝１
d(i－１)d(i) V ＋d V ２)．

４　实验评估

为了评估本文提出的PMI模型的有效性,我们

将模型训练得到的节点表征作为下游网络分析任务

的输入,测试其在多标签分类、链接预测和网络重构

任务上的效果．此外,为了验证学到的表征是否能够

捕捉其全局位置信息,我们在４．５节进行对于表征

中位置信息的进一步分析,测试模型在邻居对齐任

务上的效果．最后,我们对 PMI模型中的参数敏感

度进行实验分析．
４．１　实验设置

我们使用的真实网络数据来自多个不同领域,
统计数据如表２所示,各个数据集的具体描述如下:

１)PPI[１０]．该网络是蛋白质相互作用网络(proteinＧ
proteininteractions)的子图,数据来源于文献[３]．

２)IMDB[３９]．该网络数据抽取自 MovieLens① ,
其中每个节点代表一部电影,节点间的连边表示

２部电影出自同一位导演．
３)WordNet② ．该网络为维基百科中的单词共

现网络,每个节点表示一个单词,而单词间的连接表

示２个单词在同一个文档中共同出现．
４)VoteNet[１]．该数据来自于斯坦福的公开数

据集 whoＧvotesＧonＧwhom,是一个投票网络．

Table２　NetworkStatistics
表２　各数据集的网络统计数据

数据集 节点数 边数 直径 类别数

PPI ３８９０ ３８７３９ ８ ５０

IMDB １８３５２ １１０４１６２ ８ ９

WordNet ４７７７ １８４８１２ ３ ４０

VoteNet ７１１５ １０３６８９ ７

为了验证PMI模型的效果,我们与当前７种具

有代表性的网络表征学习方法进行比较,包括基于

随机游走的方法(DeepWalk[１]和 Node２Vec[１０])、基
于近邻估计的方法(LINE[２]和 GraRep[１２])、基于自

动编码机的方法(SDNE[１１])和基于互信息的方法

(DGI[３４]和 GMI[３５])．为了公平比较,包括本文方法

在内的所有方法的节点表征维度d 均设置为１２８．
对于模型 Node２Vec,我们采用gridsearch方法在

参数空间p,q∈{０．２５,０．５,１,２,４}中搜索其最佳参

数;对于 LINE,我们分别优化１阶近邻和２阶近

邻,并将两者学到的表征进行拼接获取最终表征;对
于模型 GraRep,我们同样采用gridsearch在参数

空间K∈{１,２,３,４,５}中搜索其最佳超参．由于本文

PMI模型仅考虑网络结构信息,我们将归一化后的
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邻接矩阵作为模型SDNE,DGI,GMI和 PMI的输

入．此外,遵循文献[１１]中的策略,我们使用深度置

信网络(deepbeliefnetwork,DBN)[３８]对SDNE模

型进行参数初始化．本文方法的其他超参设置为:最
大阶数K＝３,负采样数目nz＝５,自动编码机的各

层输出维度分别为２５６和１２８,超参数α＝β＝１,并
使用Φ(k)＝k－１作为衰减函数．
４．２　多标签分类

我们首先测试各模型在多标签分类任务上的效

果．采用 multiＧclassSVM[４０]作为模型分类器,并将

节点表征作为SVM 的输入特征来训练分类器．选择

２０％的标签节点作为训练样本,剩下的８０％用作测

试和效果评估．对于每个模型,重复上述实验５次并

计算每个模型的MicroＧF１,实验结果如表３所示．结
果表明,本文方法在所有数据集上均取得最好的效

果,在各数据集上分别有１．６３％,１．３６％和１５９％的

提升．进一步分析可以发现:基于随机游走的方法

(DeepWalk和 Node２Vec)在各数据集上的效果优

于其他对比方法;而 LINE和SDNE的表现也较为

稳定,但由于这２种方法过于强调近邻相似,导致整

体效果不佳;相比之下,GraRep的表现在各个数据

集上非常不稳定,比如其在 PPI上的分类效果较

差,这主要因为 GraRep引入的高阶信息中包含了

大量的噪音,这些信息影响了节点分类的效果,也影

响了节点表征的区分性;另外２种基于互信息的方

法DGI和 PMI在多标签分类任务上的表现也欠

佳,这２种方法的表征依赖于高质量的节点属性信

息,当输入的网络结构信息并不包含具有鲜明特性

的局部结构信号时,它们无法学到具有区分性的节

点表征．相比之下,由于本文方法采用了一种 K 阶

互信息最大化策略,其目的是让每个节点记住它的

各阶邻居,PMI模型可以有效地从上下文信息中学

到结构相似性,从而最终在多标签分类任务上取得

较好的效果．

Table３　ResultsofMultiＧlabelClassification
表３　多标签分类结果 ％

数据集 DeepWalk Node２Vec LINE SDNE GraRep DGI GMI PMI

IMDB ５２．４０ ５３．８９ ５０．７３ ５０．３３ ５２．７４ ４５．７０ ４６．３４ ５５．５２

PPI １６．４９ １８．２６ １５．１３ １０．９２ １０．５９ １１．５６ １３．８２ １９．６２

WordNet ４３．４５ ４６．３５ ４５．７２ ３８．３７ ４４．２０ ４０．４５ ４０．８９ ４７．９４

　　注:黑体数字表示最优的结果．

Fig．４　Performanceonnetworkreconstruction
图４　网络重构结果

４．３　网络重构

网络重构任务测试学到的节点表征是否可以保

留原网络的结构信息．在本文中,实验设置与文献

[１１]类似:每个模型依据学到的表征相似性推理出

k条可能在网络中存在的边,计算精确率precision

＠k,该指标表示在k 次预测的边中有多少在原网

络中是真实存在的．我们以IMDB和 VoteNet数据

集为例,比较每个模型的推理精确率．
如图４所示,PMI模型在２个数据集上都展现

出更加稳定的提升．尽管SDNE和 LINE在k 较小
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时表现较优,但当更多的边需要被推测时(即更大的

k),２种方法的精确率都出现大幅度下降．另一个比

较有趣的发现是,２种基于互信息的方法(DGI和

GMI)也取得了较为不错的效果,这说明通过加强节

点与局部邻居的互信息或增强节点与全局结构的互

信息都有助于表征获取丰富的网络结构信息．另一

方面,PMI模型由于采用一种K 阶互信息最大化的

策略,使得每个节点的表征都携带其全局位置信息,
可以在网络重构任务上取得最好的效果．
４．４　链接预测

链接预测是网络分析中的重要任务,其目的在

于预测网络中缺失的或潜在的连接关系,我们通过

探究表征是否可以捕捉一些潜在的关联信息来进一

步比较表征质量．对每个网络数据集,我们首先随机

删除２０％的边作为测试集,剩下的部分则作为每个

模型的输入用作表征学习．对测试集中的每条边,我
们采样一条网络中不存在的边作为负样本,将链接

预测任务转为二分类任务进行评估,并使用 AUC
(areaundercurve)作为评价指标．实验结果如表４

所示．
从实验结果中可以发现,本文提出的PMI模型

在３个数据集上均取得最好的效果,说明采用的K
阶互信息最大方法可以有效地捕捉网络结构信息．
此外,其他２种基于互信息的方法(DGI和 GMI)均
可取得非常不错的效果,结合４３节在网络重构任

务上的效果,我们可以得到这样一个结论:最大化节

点与其近邻或全局结构的互信息有助于模型捕捉网

络更深层的结构信息．其他几种方法,如 DeepWalk,
Node２Vec,GraRep也在其中几个数据上取得不错

的效果,但整体效果并不稳定．我们认为出现该问题

的原因在于表征无法获得节点的全局位置信息．直
观上,在图上距离越近的节点越容易产生关联,因此

节点的位置信息对于链接预测任务而言是非常重要

的．而相反,本文提出的 PMI方法通过最大化中心

节点与各阶邻居的互信息,让中心节点能够记住其

任意阶的邻居,从而使得学到的表征可以保留全局

位置信息,捕捉更多网络结构中的隐藏信息,最终在

链接预测任务上取得令人满意的效果．

Table４　ResultsofLinkPrediction
表４　链接预测结果 ％

数据集 DeepWalk Node２Vec LINE SDNE GraRep DGI GMI PMI

IMDB ９３．３１ ９１．４９ ８８．６９ ８９．００ ８３．２２ ８４．７８ ９２．１８ ９５．５１

VoteNet ７３．２２ ８０．８６ ７４．４１ ８０．７１ ８２．０８ ８３．９０ ８４．４６ ８６．５４

WordNet ７２．２０ ７３．４５ ７２．９５ ７１．１２ ７４．２５ ７６．４８ ７９．２２ ８４．１１

　　注:黑体数字表示最优的结果．

４．５　案例研究

为了研究本文提出的 PMI模型是否可以使得

表征学习到节点的全局位置信息,本节进行一个新

颖的实验:邻居对齐．该实验的目标是让每个节点识

别来自同一阶的节点并区分来自不同阶的节点．通
过该实验,我们可以从侧面知晓学到的表征是否包

含了位置信息．
由于很难直接界定不同阶表征间的边界,我们

将邻居对齐问题转为一个二值分类任务,通过训练

一个第k 阶邻居分类器来评判节点表征是否可以

区分来自k阶和非k 阶的邻居,比如我们希望测试

表征识别其２阶邻居的能力,那么对于节点vi 的所

有２阶邻居v２
ij ∈N２

i,我们分别随机采样一个非

２阶节点vz∉N２
i,将每一对节点(vi,v２

ij
)作为正样

本,(vi,vz)作为负样本,问题就转为从２个样本中

区分出正样本．我们采用一个简单的二值分类器:一
个输出维度为１２８的双线性层用来学习节点对的相

关性,输出经过一层 DNN 并用交叉熵作为损失函

数．我们在 PPI和 VoteNet上测试各个方法区分

１阶、２阶和３阶邻居的效果．对每一组实验,我们采

用５折交叉验证并计算平均 AUC值．最终的结果如

图５所示,从结果中我们有如下３点发现:

１)本文方法在２个数据集上均取得最优的效

果．这说明通过本文方法学到的节点表征可以有效

记住各阶的邻居信息,从而区分不同阶的节点．
２)大部分方法都可以有效地识别１阶邻居,这

主要是由于近邻假设导致１阶邻居节点通常与中心

节点在向量空间中更近,因此较为容易区分．但对于

其他阶的邻居节点,我们发现大部分方法(尤其是基

于随机游走和自编码机方法)的效果存在明显下降,
比如SDNE在PPI上区分３阶邻居时仅有５２％左

右的准确率,而DeepWalk在２个数据集上识别３阶

邻居时均只有５５％左右的准确率．这些实验结果均

说明当前方法通常会混淆来自不同阶的邻居节点．
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Fig．５　Resultsofneighboralignment
图５　邻居对齐结果

　　３)GraRep在区分３阶邻居的效果上与本文方

法相当,这是因为 GraRep建模节点对间的转移概

率,而较高阶的转移概率会远小于低阶的转移概率,
因此GraRep可以比较有效地识别３阶邻居节点．尽
管如此,在２个数据集上 GraRep均无法有效地区

分近邻节点(如１阶邻居),这说明 GraRep易混淆

１阶邻居和其他阶的邻居节点,无法有效地捕捉到

节点位置信息．在４．２和４．４节的实验中,相关任务

均要求模型能够有效地捕捉近邻信息,本节的实验

结果也解释了为什么 GraRep在之前的实验中效果

并不理想．
小结:本文提出的PMI模型可以激励节点表征

记录其各阶邻居的信息,从而有效地识别来自于不

同阶的邻居节点．结合PMI模型在４．２~４．４节实验

中杰出的表现,我们可以发现节点的位置信息对于

下游网络分析任务而言是极其重要的．
４．６　参数学习

本节探究不同的超参设置对PMI模型的影响．
我们选择PPI和VoteNet两个数据集,并在２个常见

分析任务(多标签分类和链接预测)上进行参数学习．
我们首先研究衰减函数Φ(x)和最大阶数K 对

于模型的影响,比较５种具有不同衰减速度的衰减

函数在最大阶数 K∈{１,２,３,４,５}上的效果,相关

实验结果如图６(a)所示．从结果中我们发现不同网

络分析任务对于２类超参的偏好是不同的．在多标

签分类任务中,当不考虑衰减函数时(即Φ(x)＝１),
整体效果会随着阶数 K 的增大而快速降低;相反,

Φ(x)＝１在链接预测任务上可以取得不错的效果,
其准确率随K 的增大而升高．总体而言,衰减函数

Φ(x)＝x－１,２１－x,e１－x较为契合本文PMI模型．同
时,对多标签分类任务来说,阶数 K＝２较为合适,
这也暗示近邻信息往往决定节点的类别．而相反,随
着K 的增大,链接预测的效果普遍上升,说明高阶

信息对于链接预测任务是比较重要的,因为高阶信

息可以让表征在更加宽的感受野中学习节点的位置

信息．
接下来,我们研究损失函数中超参α 和β 对于

效果的影响,两者用于平衡互信息估计和网络重构
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Fig．６　Parameterstudyontwodifferenttasks
图６　在２种不同任务上的参数学习结果

损失的权重．我们以０．１为步长,将α 和β 分别从

００增加到１．０,并用热力图展示不同参数组合对多

标签分类和链接预测效果的影响,结果如图６(b)所
示．总体上,PMI模型对于两者的取值并不是很敏

感,但当α 和β分别取０时,方法有明显的下降,这
也从侧面反映位置信息和结构信息对于节点表征都

很重要．另一方面,我们也发现２类任务对于超参的

偏好也是不一样的．对于多标签分类任务而言,颜色

较深的区域往往靠近对角线附近,这说明对于分类

任务,位置信息和结构信息同等重要;而对于链接预

测任务,右下角的区域颜色较深,这意味着一个较大

的α值会取得更好的效果,也说明节点的位置信息

对于链接预测而言更加重要．

５　总　　结

本文主要针对现有网络表征学习方法中位置信

息缺失的问题,提出一种位置感知的网络表征学习

PMI模型．在本文方法中,我们最大化每个中心节点

与其各阶邻居之间的互信息,从而在训练的过程中

激励每个节点记住其K 阶邻居的信息,我们在４个

不同领域的真实数据集上进行了多标签分类、链接

预测、网络重构实验,实验结果表明本文所提 PMI
模型较现有表征学习模型不仅在各类下游网络分析

任务上有所提升,并且通过在邻居对齐任务上的进

一步分析,验证了PMI模型学到的表征可以有效地

获取节点的位置信息．
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