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基于神经网络的异构网络向量化表示方法 
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摘 要 当网络中存在不同类型的对象时，对象与对象之 间的关系会变得多种多样，网络的结构也会变得更为复杂。 

针对网络的异构化问题，提出了一种基于神经网络的异构网络向量化表示方法。针对具有图片和文本两种类型对象 

的异构网络，采用多层次的卷积网络将图片映射到一个潜在的特征空间，采用全连接的神经网络将文本对象也映射到 

相 同的特征空间。在该特征空间内，图片与图片、文本与文本以及 图片和文本之间的相似性采用相 同的距 离计算方 

法。在实验中，应用提 出的方法进行异构网络的多种应用测试，结果表明提 出的方法是有效的。 
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Vectorized Representation of Heterogeneous Network Based on Neural Networks 
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Abstract When there are different types of objects in the network，the relationships between objects would be various， 

and the structure of the network would become even more complex．To deal with the problem heterogeneousness of net— 

works，this paper proposed a neural network based vectorization representation method of the heterogeneous networks． 

For the heterogeneous network with two types of images and text，multi-hierarchical convolution neural network was a— 

dopted to map the original imag e into a latent feature space，and fully-connected neural network was adopted to map the 

text object into the same latent feature space．In the latent feature space，the similarities between images，texts，and even 

im age and text Can  be calculated by the same distance computing method．In the experiment，the proposed method is ap— 

plied to test a variety of applications in heterogeneous networks，and the results show that the proposed method is effective． 

Keywords Heterogeneous networks，Neural network，Vectorized representation，Embedded vector 

在数据挖掘等应用中，向量化表示方法将原始数据嵌入 

到多维空间中，通过计算映射后的数据在多维空间中的欧几 

里得距离来反映原始数据间的相似性_1]。在多维空间中，可 

以应用不同的相似性度量方法进行数据点的分类_2]、聚类[3] 

和检索r4]等应用。在 Web检索和数据挖掘应用中，有效的嵌 

入式向量表示方法是基础的研究问题之一 ，其性能对上层应 

用的效果有着关键性影响，好的嵌入式向量表示方法往往能 

取得比复杂的应用模型更好的应用效果。通常 Web上具有 

网络结构的数据资源是异构的，既包含图数据，也包含关系数 

据；既包含文本数据，也包含图片、音频和视频等 多媒体数 

据_5]。在这种异构的网络中，很难将不同形式的数据用相同 

维度的向量表示。为了解决上述问题，目前采用的方法或者 

将数据预先定义为不同的特征向量，或者采用复杂的基于图 

论的算法。当图数据和关系数据并存时，将关系数据表示为 

图中节点或者边的属性值；在处理文本和图片等不同模态的 

数据时 ，针对某一特定模态采用相应的特征表示方法。 

图或者网络数据的嵌入式向量表示最早应用于协同过滤 

和链接预测等应用中。图通常用一个矩阵表示，矩阵中的每 

行和每列分别代表一个实体 ，实体间的关系通过矩阵来描述。 

在矩阵分解过程中，将一个矩阵分解为两个低维度的矩阵乘 

积，其中新生成的低维度表示潜在特征的维度。当网络中存 

在着多种模态的实体时，矩阵分解则扩展成为张量分解l6]。 

采用张量分解进行多模态数据的嵌入式向量表示时，由于张 

量分解的问题在于多个模态数据之间参数的共享，因此很难 

有效地将其应用于大规模的异构网络中。 

本文采用神经网络分别将不同类型的对象映射到相同的 

向量空间中，使得不同类型的对象之间可以相互计算相似性。 

此外，由于神经网络具有非线性特征，使得向量化后的特征空 

间可以更好地描述网络的结构特征。 

1 异构网络的嵌入式向量表示 

1．1 异构网络的定义 

本文 中的异构网络为具有下列结构的无向图 G一( ， 

E)，其中 一{ ， ，⋯， }为顶点的集合，E为边 的集合。 

到稿日期：2016—04—19 返修 日期：2016—07—22 本文受广东省科技计划项目(2014A020218016)，国家 863项 目(2009AA012420)资助。 

吴卫祖(1959一)，男，副教授，主要研究方向为信息系统、网络安全、物联网、北斗通信及应用 ；刘利群(1972一)，女，硕士，副教授，主要研究方 向 

为软件工程、地理信息系统；谢冬青(1965一)，男，博士，教授，博士生导师 ，主要研究方向为计算机网络安全等。 



第 5期 吴卫祖，等：基于神经网络的异构网络向量化表示方法 273 

对于V ，jE{1，⋯， )， ∈E当且仅当顶点i和 之间存在 
一 条无向的连接。此外 ，图G中有两个映射函数^ ： +0和 

厂 ：E R，其中 表示节点的类型映射函数， 表示边的类 

型映射函数。V ∈V， (桃)∈0，并且 V eq∈E， (％)∈ 

R。在上述的网络结构定义中，当10I—IRl一1时，图G为同 

构网络；否则，图G为异构网络。 

为了便于理论分析和后续的实验验证，本文以包含 图片 

和文本的异构网络为例进行研究。在该异构网络中，0一{J， 

T}，R一{RⅡ，Rrr，R盯 }。 

1．2 嵌入式向量表示 

异构网络嵌入式向量表示的目标是学习多个映射函数分 

别将不同类型的模态数据映射到相同的特征空间，使得不同 

类型的对象的相似性在特征空间中可以直接计算得出。对于 

图片和文本对象 ，本文采用线性变换 u∈R iXr和VERdT xr 

分别将两种类型的对象映射到同一个潜在的向量空间中。对 

于图片 和文本 z，它们的映射过程为： 

；一【厂rX，三一 z (1) 

虽然图片向量 和文本向量 z的维度 ( ≠dr)可能不 

同，但是线性映射矩阵 UE R iXr和 VE R dT 将它们映射到 

相同维度(维度为 r)的向量空间中。在该 向量空间中，图片 

之间的相似性和文本之间的相似性为： 

s ， =ZYc{=(UrxD xj一砖MIlxj 
⋯  

( ， )一 一( 鼍) VZzj—zITM TTZf ⋯ 

同时，图片和文本之间的相似性也可以在该向量空间中 

计算得出： 

s(鼍， )一 一(【，T鼍) VTZj一 M盯zf一 

5( ，而)一 尸 ( 鼍) uTxj—z邛 (3) 

当网络中的异构节点进行显示或者隐式的交互时，它们 

之间的连接也是异构的。当两个节点相互连接时，它们之间 

的相似性应该大于分开的两个节点之间的相似性。给定两个 

图片节点簏和 ，它们之间的决策函数 (置，而)需要具有如 

下特征： 

(置，xi)一s(麓，xi)mtn 

(xl,xD 

那么，图片节点鼍和 之间的损失函数可以形式化描 

述为： 

L(鼍，为)一log(1+exp(--Aod(鼍，而))) (5) 

式(5)所示的损失函数可以看作由网络连接指导得到的 

二值逻辑回归。将式(4)中的 轫替换为 盯或者 ￡仃，并且修改 

相应 的相似性函数 s(鼍， )，就可以得到不同模态数据之间 

的损失函数计算方法。于是，可以得到如下的目标函数 ： 

毋 1 ∈ L(xl，而)+焉 ∈ L( ， )+ 
A2 

⋯
∑ L(xl， )+ (1I U +ll ；) (6) 』 

仃’置 ∈yr，‘ ∈V,r 。’ 。。 ” ⋯  

其中，Nn，NTT和N盯为这 3种类型的连接在网络中对应的数 

量； ， z和 为均衡因子，它们控制各个分量的比重。 

在对式(6)所示的目标函数进行求解的过程中，采用坐标 

下降法。对于【，和 两个参数，分别固定一个参数的取值， 

然后对另一个参数进行求解，该方法主要包含两步。 

首先，固定参数 y并对 u求解。当 V为固定值后，目标 

函数式(6)可简化为： 

n “ 

，毒yr1。g(1+exp(一Aox u【厂r ))+ 

∈y善∈ 1。g(1+exp(一A 【，vT ))+ 3 ll【，ll； 
(7) 

该目标函数相对于参数u的梯度为： 

旦一上  二 !翌 ±薹蔓2 上 
a【，一。』、 t

， 
VI l+exp(Ao 【，【厂r． )。N ev1 

,~eVT 

— —

--

Aqx~zfV
1+exp(AoxTtW rzj、T2扎u (8) 、I ， u 、o／ 

然后 ，固定参数 【，并对 V求解。当 u为固定值后，目标 

函数式(6)可简化为： 

“ 

，姜VT1og(1+exp(一 z ))+ 

∈v暮∈ 1og(1+exp(一A u ))+ 3 ll y 
(9) 

该目标函数相对于参数y的梯度为： 

旦 一 _L 二 l玺 ±垒 2 一_ L 
—

N仃 ，善 1+eXp( z )’ ∈ ∈ 

—

l+e

二 =

xp(警A +2 (10) U ) “” ” 
1．3 神经网络结构 

1．2节所述的异构网络嵌入主要包含两个部分 ：1)人工 

构建特征表示；2)将不同的模态嵌入到相同的向量空间。下 

面通过神经网络模型将这两部分集成为一个统一的框架。 

，耍 L(PD )，PD ( + ， 

L(poT )，PDT( + 焉∈ L(Po (X1)， 
PD ( ))+ s(1I u + ll y ) (11) 

其中，PD (·)和加 (·)为两个非线性函数，它们对应的参 

数分别为 Dr和D ，而 D 和D 分别是图片和本文对应的参 

数集合。 

在P。 (·)的构建过程中，本文采用卷积神经网络提取 

图片的特征，采用全连接神经网络提取文本信息的特征。在 

图片模块中，图片特征的提取采用多层的卷积网络。对于第 

k层卷积网络，其特征映射函数可描述为： 

~-- - max{0，(W * +矿} (12) 

其中， 和b 为第 k层卷积网络的权重和偏差，M 为该层卷 

积网络的输入(当 愚一1时，M 为原始图片)，运算符 *表示卷 

积操作，其定义如下 ： 

oEm，加一尢优， ] gem， ] 

一 ∑ ∑ 尢“，v~gEu--m，v--n~ (13) 

在式(12)中，max{O，·}称为校正线性单元，它使得上述 

网络具有非线性特征。为了提取图片的整体特征，除了构建 

多层的卷积网络之外，通常在最后一个卷积网络后面加入一 

个或者多个全连接神经网络。 

在 POT(·)的构建过程中，首先应用 TF-IDF方法将每 

个文本节点表示为向量，然后应用如下的特征变换 ： 

PDT(z)=max{0，WlTz+6T} (14) 

式(14)是一个全连接神经网络，其中w ER 却，6r∈R， 
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r为该层中神经元的个数。 

对于 P。 (·)和 PDr(·)，仍然可以将它们嵌入到相同的 

特征空间。令 Dr 一D，U{U}，DT 一DTU{V}，得到如下的线 

性映射 ： 

D，，(z)=UTpD，( )和 D下，(z)一V，r户D下(z) (15) 

于是 ，式(11)所示的目标函数可转化为如下公式 ： 

。 ， 
，耍 L ( (鼍)，p～DI'( ))+ ，姜vTL 

(PDr'( )， ( ))+惫 ∈v轰∈ L( (鼍)， D丁 
( )) (16) 

2 实验结果与分析 

实验采用公开的NUS-WIDE数据集E ，该数据集由新加 

坡国立大学媒体搜索小组收集整理。该数据集包含 269648 

张图片和 5018个文本标签 ，每张图片都有若干个文本标签。 

在异构网络中，如果图片和标签之间有关联 ，那么它们之间存 

在着一个连接 ；将图片看作标签文本的集合，应用 TF-IDF提 

取文本的特征，用余弦相似性计算两幅图片的距离，令相似性 

大于阈值的图片之间存在着连接；对于某个文本标签节点，如 

果该标签与另外一个标签同时出现的次数超过一定的比例， 

则令这两个标签之间存在着连接。 

首先，实验采用非监督学习的方式观察算法的聚类准确 

性。在该组实验中，分别利用数据集的内容(标签和图片)、链 

接(网络的边)、内容 8L链接实现了3种基本聚类算法，并且 

将本文提出的方法与 LUFSE ]和 LCMFE叼两种方法进行了对 

比，实验结果如图 1所示 。从图中可以看出，本文提出的方法 

在对图片进行聚类分析时，其聚类的准确率要高于其他方法。 

内睿 链接 内容＆链接LUFS LCMF本文方法 

图 1 聚类结果对比图 

其次，实验采用监督学习的方式对 比了上述不同算法的 

分类准确率和 NMI，实验结果分别如图 2和图 3所示 。在图 

2中，坐标横轴表示不同训练数据比例下的分类结果。从图 2 

中可以看出，当训练数据量不断加大时，分类的准确率逐渐增 

加；在不同算法的对比中，本文方法的分类准确率 明显高于其 

他几种方法。在图 3所示的NMI对比结果中，本文方法也优 

于其他几种方法。 
l。 
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图 2 分类结果对比图 
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图 3 NMI结果 对 比图 

最后 ，为了充分验证本文提出的方法在异构网络上的性 

能，分别采用 CCAl1 ，DTl11]和 LHNE[ 3种处理异构数据 

的方法作为基本算法来对比算法的MAP和 户@k，实验结果 

分别如图 4和图 5所示。在图 4中，实验采用图片、文本和图 

片+文本 3种方式进行结果的预测，其中图片+文本的方式 

具有最好的预测结果 。在 4种处理异构数据的算法中，本文 

提出的方法仍然具有最高的 MAP值。在图 5中，令 p@k中 

的志分别取值为 1，5，10和 2O。随着 愚值的不断增大，本文算 

法的P@忌准确率呈现下降的趋势。在算法的性能对比中，本 

文方法的P@忌准确率依然高于相同环境下其他算法的P@ 

准确率。 

图 4 算法的MAP对比图 

5 1O 挪 

算法的 @k对比图 

结束语 随着网络应用的普及和发展，网络中融入 了不 

同类型的内容，如文本、图片、音频和视频等，这使得网络通常 

是异构的。当网络中存在异构对象时，对象与对象之间的关 

系变得多种多样，网络的结构也变得更为复杂。本文采用神 

经网络分别将不同类型的对象映射到相同的向量空间中，使 

得不同类型的对象之间可以相互计算相似性。针对具有图片 

和文本两种类型对象的异构网络，采用多层次的卷积网络将 

图片映射到一个潜在的特征空间，采用全连接的神经网络将 

文本对象也映射到相同的特征空间。在该特征空间内，图片 

与图片、文本与文本以及图片和文本之间的相似性采用相同 

的距离计算方法。在实验中，应用提出的方法进行异构网络 

的多种应用测试 ，结果表明提出的方法是有效的。 
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