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摘　要　现有的网络表示学习算法主要为基于浅层神经网络的网络表示学习和基于神经矩阵分解的网络表示学习.

基于浅层神经网络的网络表示学习又被证实是分解网络结构的特征矩阵.另外,现有的大多数网络表示学习仅仅从

网络的结构学习特征,即单视图的表示学习;然而,网络本身蕴含有多种视图.因此,文中提出了一种基于多视图集成

的网络表示学习算法(MVENR).该算法摈弃了神经网络的训练过程,将矩阵的信息融合和分解思想融入到网络表

示学习中.另外,将网络的结构视图、连边权重视图和节点属性视图进行了有效的融合,弥补了现有网络表示学习中

忽略了网络连边权重的不足,解决了基于单一视图训练时网络特征稀疏的问题.实验结果表明,所提 MVENR 算法

的性能优于网络表示学习中部分常用的联合学习算法和基于结构的网络表示学习算法,是一种简单且高效的网络表

示学习算法.

关键词　网络表示学习,网络嵌入学习,复杂网络编码学习,网络可视化,表示学习

中图法分类号　TP３９１　　　文献标识码　A　　　DOI　１０．１１８９６/j．issn．１００２Ｇ１３７X．２０１９．０１．０１８

　

NetworkRepresentationLearningBasedonMultiＧviewEnsembleAlgorithm

YEZhongＧlin１　ZHAO HaiＧxing１,２　ZHANGKe２　ZHUYu２

(SchoolofComputerScience,ShaanxiNormalUniversity,Xi’an７１００６２,China)１

(CollegeofComputer,QinghaiNormalUniversity,Xining８１０００８,China)２

　

Abstract　Theexistingnetworkrepresentationlearningalgorithmsmainlyconsistofthemethodsbasedontheshallow

neuralnetworkandtheapproachesbasedonneuralmatrixfactorization．Ithasbeenprovedthatnetworkrepresentation

learningbasedonshallowneuralnetworkistofactorizefeaturematrixofnetworkstructure．Inaddition,mostofthe

existingnetworkrepresentationalgorithmslearnthefeaturesfromthestructureinformation,whichisasingleviewrepＧ

resentationlearningfornetworks．However,therearevariouskindsofviewsinthenetwork．Therefore,thispaperproＧ

posedanetworkrepresentationlearningapproachbasedonmultiＧviewensemble(MVENR)．Thealgorithmabandons

theneuralnetworktrainingprocessandintegratestheideaofmatrixinformationensembleandfactorizationintothe

networkrepresentationvectors．MVENRgiveseffectivecombinationstrategybetweenthenetworkstructureview．The

linkweightviewandthenodeattributeview．Meanwhile,itmakesuptheshortageofneglectingthenetworklink

weight,andsolvesthesparsenetworkfeatureproblemforusingsingleviewtraining．Theexperimentalresultsshow

thattheproposedalgorithmoutperformsthecommonlyjointlearningalgorithmsandthemethodspurelybasedonnetＧ

workstructurefeatures,anditisasimpleandefficientnetworkrepresentationlearningalgorithm．

Keywords　Networkrepresentationlearning,Networkembeddinglearning,Complexnetworkencodinglearning,NetＧ

workvisualization,Representationlearning
　

１　引言

网络表示学习同样是复杂网络中特征提取的重要方法,

它能被应用于各类机器学习任务中,如网络节点分类[１]、链路

预测[２]和推荐系统[３Ｇ４]等.网络表示学习旨在对各类网络学

习得到低维度、压缩的、稠密的分布式表示向量,可形象地解

释为研究如何对网络中的每个节点进行编码,使得网络中相

邻近的节点在网络表示空间中具有更近的空间距离.

现有的网络表示学习算法主要是基于网络结构特征进行

学习,即输入为网络的结构特征,学习过程为一个浅层的三层



神经网络,输出为网络节点的表示向量.基于网络结构的网

络表示学习算法仅基于网络的结构特征,学习得到的表示向

量倾向于反映网络中节点之间的结构关联性,如共同邻居、较

短的可达路径等.该类算法的典型代表为 DeepWalk[５].另

外一类网络表示学习方法为基于联合学习的网络表示学习,

该类算法的基础算法同样为基于结构的网络表示学习算法,

底层为一个浅层的三层神经网络,但是神经网络的输入却变

为多层异构网络,而非同构网络.该类算法的典型代表为

TriDNR[６].

表示学习受到越来越多的科研人员关注的主要原因是,

语义网络中词语的表示学习获得了极大的成功,在自然语言

处理的各类任务中发挥了超强的性能[７].该领域的代表算法

为 Word２Vec[８]算法.Word２Vec通过将当前词和上下文词

语对输 入 到 浅 层 神 经 网 络 中,得 到 词 语 的 表 示 向 量.受

Word２Vec算法的启发,针对大规模网络表示学习的 DeepＧ

Walk算法[５]被提出.DeepWalk和 Word２Vec的底层学习算

法是相同的,唯一不同的是输入的对象:Word２Vec主要应用

于语言模型,输入的对象为词对;DeepWalk通过随机游走算

法将图上的随机游走序列当作语言模型中的句子,之后按照

Word２Vec的思路训练网络表示向量.目前,DeepWalk算法

已被成功应用于很多任务中[９].

已有研究证明,基于SkipＧGram 模型的 Word２Vec算法

的实质为对一个目标矩阵SPPMI[１０]进行矩阵分解;同样,基

于SkipＧGram模型的 DeepWalk算法的实质为对一个目标矩

阵 M＝(A＋A２)/２[１１]进行矩阵分解,A 为节点之间的概率转

移矩阵.基于矩阵分解的网络表示学习理论———MMDW[１２]

算法被提出,该算法采用SVM 中的最大间隔算法对目标矩

阵 M 分解之后得到的 W 矩阵进行优化处理.TADW[１３]算

法同样基于矩阵分解理论,但是与 MMDW 算法不同,TADW
算法使用了诱导矩阵补全算法[１４]进行矩阵分解,在矩阵分解

的过程中添加了节点的文本特征因子,使得学习得到的网络

表示既有网络的结构特征,又有节点的文本特征.另外,还有

一些基于半监督学习的网络表示学习算法,例如 TriDNR[６],

GCN[１５],DDRW[１６]和Panetoid[１７]等.TriDNR在网络表示学

习模型中添加了文本特征和节点的标签信息,并使用两个神

经网络训练节点的表示.TriDNR的实质是学习网络节点内

部结构、节点与词语、词语与标签之间的关系.DDRW[１６]算

法在网络表示学习的过程中融入了节点的类别标签信息.除

此之外,还有一些社团增强和高阶逼近的表示学习算法,如

MＧNMF[１８]和 NEU[１９].NEU算法实质上是一个网络表示转

换等式,通过其他任意的网络表示学习算法得到低阶的网络

表示,使用 NEU高阶转换等式,低阶的网络表示就变成了高

阶的网络表示.

现有的大多数网络表示学习算法仅从网络的单一视图特

征学习低维度的网络表示向量,但网络本身具有多视图的特

征,不同的视图反映了网络所蕴含的某个特性,且不同的视图

特征对网络的重要性也不同,因此,如果将网络的多个视图进

行联合学习,且对不同的视图赋予不同的权重,则可能训练出

稳定、有效的网络表示向量,学习得到的表示向量可被用于各

类机器学习任务中.例如,现有的社交网络数据结构非常复

杂,网络节点中含有大量的属性文本信息,以及各种各样的关

联关系(SideInformation).本文将能够反映网络节点之间的

关联关系称为视图.视图的概念在聚类算法中应用得非常广

泛.单一视图即能够反映网络信息的某一类特征视图.本文

对网络的不同视图进行相互的特征补偿学习,进而能够借助

多视图集成学习算法训练出稳健而高效的网络特征表示向

量.综上,受基于信息融合的矩阵分解算法的启发,本文提出

了一种基于多视图集成的网络表示学习算法(MVENR).

本文提出的 MVENR 算法旨在用简单的矩阵融合思想

学习出稳健的网络表示,使得学习得到的表示向量的性能与

基于神经网络的网络表示学习的性能持平或者略优,而非提

出一种性能远远优于基于神经网络的网络表示学习算法.在

神经网络研究的浪潮中,验证使用传统的方法也能够达到优

异的性能是本文研究的初衷.

２　问题定义

假设存在一个网络,该网络表示为G＝(V,E),其中V 为

网络顶点集,E为网络的边集,且E∈V×V,|V|为网络顶点

集的大小,即顶点的个数.对于网络中的每个节点v∈V,本

文研究的目标是学习网络的表示向量rv∈RRk,其中,k为网络

的表示向量的长度,其值远小于|V|.另外,rv∈RRk不仅能用

于网络节点的分类任务,同时也可用于其他各类机器学习任

务,如节点聚类、链路预测、推荐系统等.文中使用rv 表示网

络表示学习的目标向量,并通过网络节点分类、可视化和案例

分析等任务来验证其稳定性和可靠性.

文中所引入的３个网络特征视图的定义如下.

(１)连边权重视图(LinkWeightView,LWV):元素值为

已存在边的连接权重和未存在连边的节点对在未来产生连接

的概率.

(２)网络结构视图(Network Structure View,NSV ):

DeepWalk为分解矩阵 M＝(A＋A２)/２.NSV 视图中,将矩

阵 M 作为网络的结构特征视图.
(３)节点属性视图(NodeAttributeView,NAV):由引文

网络的节点文本构成,经过特征选择后形成属性特征视图.

３　算法理论

３．１　网络连边权重视图

链路预测是根据已知的网络节点和结构来预测两个未连

边的节点之间在未来关联的可能性.这种预测包含对现有但

未知连边的预测和未来连边的预测.复杂网络链路预测已经

得到了物理和计算机科学界越来越多的关注.本文借助链路

预测算法,学习网络中隐含的权重信息.本文将网络中存在

边的连接权重和不存在边的未来连接概率引入到网络表示学

习中,借此将节点之间的权重和概率融入到网络的表示中,使

得权重和概率越大的节点对在表示空间中具有更近的距离.

本文中使用的网络连边权重视图主要是通过链路预测算法所

得,具体构建视图的流程如图１所示.

如图１所示,引文网络中,部分节点之间存在连边,部分

节点之间不存在连边.节点对(１,２),(１,３)和(１,４)之间存在

连边,且连边的权重值分别为０．９,０．８和０．８.节点对(２,
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３),(３,４)和(２,４)之间不存在连边,可以虚构节点之间的连

边,即假设不存在连边的节点对在未来会产生连接关系.为

了估算存在连边的节点之间的连接权重和不存在连边的节点

之间的未来连接概率,文中引用了链路预测中的 MFI(MaＧ
trixFoＧrestIndex)算法[２０].与其他链路预测算法相比,MFI
算法相对稳定,且在引文网络上的链路预测性能最优.

图１　网络权重视图构建流程

Fig．１　Constructionprocessofnetworkweightview

MFI是基于矩阵森林理论被提出的,其定义如下:

S＝(I＋L)－１ (１)
其中,L为拉普拉斯矩阵,I为单位矩阵.一般情况下,两个

节点之间可能存在多条带权的连边.因此,L可被定义为:

lxy＝
－∑

p
wp

xy, x≠y

－∑
x≠y

lxy, x＝y{ (２)

其中,wp
xy为节点vx 与节点vy 之间的第p 条连边的权重.因

此,节点vx 与节点vy 之间的相似度可通过如下定义计算:节
点vx 和vy 属于同一棵以节点vx 为根节点的树的数目除以

网络中所有仅含一个根节点的生成森林的数目.MFI含参

数的形式定义如下:

S＝(I＋aL)－１,a＞０ (３)
文中提出的网络权重视图是基于链路预测中的 MFI算

法计算所得,MFI的计算公式如式(３)所示.仅通过网络的

拉普拉斯矩阵,即可求得网络的权重视图矩阵.

３．２　网络结构视图

Levy等[１０]证明了基于SGNS模型的 Word２Vec词向量

表示学习算法的实质为矩阵分解SPPMI矩阵.SPPMI矩阵

的定义如下:

SPPMIi,j＝logN(vi,cj)􀅰|D|
N(vi)􀅰N(cj)

－logn (４)

其中,n为负采样个数,D 表示语义空间中的词语总量;N(v)
为词语v在D 中的频率,N(c)为上下文c在D 中的频率,

N(v,c)为(v,c)对在D 中的频率,此处的频率为共现频率.
受 Word２Vec矩阵分解算法的启发,Yang等[１１]从数学角

度证明了DeepWalk算法的实质为对一个转移矩阵的复合式进

行矩阵分解,即矩阵分解矩阵 M.M 的表达式的定义如下:

Mij＝logN(vi,cj)
N(vi)

(５)

其中,vi 定义为网络中的节点,cj 定义为当前节点的上下文

节点.DeepWalk通过随机游走粒子在网络上的随机游走获

取cj.给定网络G＝(V,E),其中V 为顶点集,E 为边集,定
义D 为随机游走粒子在网络上随机游走产生的(vi,cj)对的

集合.

DeepWalk算法需要自定义随机游走的步长,假设步长为

s,则 N(vi)/|D|表示节点vi 在(vi,cj)对中出现的频率.根

据PageRank的定义,N(vi)/|D|等于节点vi 的 PageRank
值.２sN(vi,cj)/N(vi)为节点vj 在节点vi 周围s步之内出

现的次数,s表示随机游走步长.文中定义 PageRank的转移

矩阵为A,A 同时也是N(vi)/|D|的存储矩阵.A 的计算公

式定义如下:

Aij＝
１/di, (i,j)∈E

０, otherwise{ (６)

其中,di 表示节点i的度.

另定义ei 为|V|维行向量,该行向量中,第i列元素为１,

其余全为０.假设随机游走粒子将节点i作为初始节点,则ei

表示随机游走粒子的初始状态,eiA 向量中的第j 个值为游

走粒子从节点i随机游走至节点j的概率值.同样,eiAs 表

示随机游走粒子在s步内随机游走到目标节点j 的概率值.

综上,[ei(A＋A２＋A３＋􀆺＋As)]j 表示节点vj 以节点vi 为

中心的随机游走节点序列出现的次数,该随机游走的步长为

s.由此可得:

N(vi,vj)
N(vi) ＝

[ei(A＋A２＋A３＋􀆺＋As)]j
s

(７)

因此:

Mij＝log([ei(A＋A２＋A３＋􀆺＋As)]j/s) (８)

式(８)中计算 M 的开销较大,时间复杂度为 Ο(|V|３).

DeepWalk在网络上随机游走,获取网络上的(vi,cj)对集合,

并将其输入到神经网络进行训练,从而有效地避免了直接计

算矩阵 M.文中使用矩阵分解方法模拟 DeepWalk算法,就

不可避免地需要计算矩阵 M.Yang等[１３]已经证明了 DeepＧ

Walk算法与矩阵分解式(８)等价,但是在衡量精度和速度要

求后,提出了模拟 DeepWalk算法仅需要分解矩阵 M＝(A＋

A２)/２即可.如果网络是稠密的,甚至直接可以将矩阵 M＝

A 作为待分解的目标矩阵.因此,本文拟使用 Yang等[１３]的

证明结果,将矩阵 M＝(A＋A２)/２作为网络的结构属性特

征.分解矩阵M 等同于采用DeepWalk算法获取网络的表示

向量.

３．３　网络节点属性视图

网络节点属性是网络的重要组成部分.如果在网络特征

挖掘中同时考虑网络的结构关系和网络节点的文本内容信

息,则能更加准确地挖掘出反映网络真实情况的特征.

在科研引文网络中,节点的文本 内 容 为 论 文 的 标 题,

TADW 算法[１４]在网络表示学习中添加了节点的文本特征,

其性能优于仅从结构学习得到的网络表示向量.受 TADW
算法的启发,本文尝试将网络节点的文本属性构建为网络的

一个视图特征,然后将此视图与本文中的网络结构视图和网

络连边权重视图进行融合.

网络节点属性视图的数据来源于网络节点的文本内容.

对于单个数据集,构建网络节点属性视图的流程如下:

(１)首先统计该数据集中所有的词语,构建词典 D,词典

格式为‹word,id›,其中id满足id∈[０,|D|).

(２)对于每个节点的文本内容,以空格分割文本内容,返

９１１第１期 冶忠林,等:基于多视图集成的网络表示学习算法



回本节点文本包含的词语列表lwd.

(３)对于节点i的词语列表lwd,从词典D 中查询该词语

的id,构建id列表lid.

(４)对于节点i,构建一个一行、|D|列的文本特征矩阵

ei.

(５)置ei 中的元素值,ei(lid)＝１,其余元素均为０.

(６)对于节点i∈[０,|D|),求得每个节点i对应的文本特

征向量ei.

(７)构建文本特征矩阵T,T 中的每个行向量为ei.

(８)使用SVDS矩阵分解算法对T 进行分解.T|V|×|V|≈

U|V|×２００×S２００×２００×(V２００×|V|)T,文本特征向量的长度为２００
维.

(９)将U|V|×２００×ST
２００×２００矩阵视为本文中提出的网络节

点属性视图.

以上内容为本文构建网络节点属性视图的具体流程.在

步骤(８)中,将矩阵降维到２００.因为对于不同的数据集,词

典D 的大小不一致,从而导致了矩阵的列维度不一致,所以

将不同数据集的网络节点属性视图列维度归化至统一的标

准,便于后续算法的性能对比.另外,如果未对节点属性视图

降维,则该视图是一个非常稀疏的矩阵,与其他视图进行融合

时会引入大量的不相关特征.降维至２００后,保留了矩阵中

重要的特征,并去除了矩阵中的噪音,有助于本文算法性能的

提升.文本特征矩阵的降维也可以被认为是对文本特征矩阵

的去噪.

３．４　MVENR算法

本文提出的 MVENR算法主要是融合网络的结构视图、

节点文本视图和连边权重视图,进而学习网络的表示向量.

融合之后的网络结构特征既有了网络的结构特性,又有了网

络的节点文本特性和连边权重特性.DeepWalk可以基于网

络的结构学习网络的表示向量,又可以通过将网络扩展为多

层的异构网络来学习多特征融合的网络表示学习.上文中已

证明基于深度学习的 DeepWalk算法的实质为分解矩阵 M＝
(A＋A２)/２.采用SVD算法分解矩阵 M＝(A＋A２)/２,获得

的网络表示向量与基于 DeepWalk算法获得的网络表示向量

的性能相当.因此,本文将矩阵 M 作为网络的结构视图,使

得网络的结构视图能够充分利用 DeepWalk在网络表示学习

中的优势.

对于不同视图的信息融合,本文采用了矩阵相乘的方法.

基于矩阵相乘的信息融合方法在推荐系统中已经取得了成

功,其推荐效果优于单个矩阵的推荐或者其他形式的矩阵融

合.因此,本文将推荐系统信息融合的方法引入到网络的表

示学习算法之中.

文中提出的 MVENR 网络表示学习算法的具体框架如

图２所示.

图２　MVENR算法框架图

Fig．２　FrameworkofMVENRalgorithm

　　关于矩阵分解,本文中使用的是 SVDS算法.相较于

SVD算法,SVDS算法具有以下优势:１)SVDS是 SVD 算法

的变体,虽然它们均是基于奇异值分解的方式分解矩阵,但

SVDS降低了计算复杂度;２)SVDS可以返回指定个数的最大

特征值以及它们的特征行向量和列向量;３)SVDS具有更强

的可定制性和可塑造性.基于以上优点,本文使用SVDS算

法分解网络特征矩阵.

本文提供了４种视图集成方式:LWV＋NAV,LWV＋

NSV,NSV＋NAV,LWV＋NSV＋NAV.其中,“＋”表示视

图矩阵相乘,在此处表示组合或集成之义,并非矩阵求和.

如图２所示,本文提出的 MVENR算法的框架可简单分

解为４个步骤,具体算法的伪代码如算法１所示.

算法１　MVENR
Input:networkedgelist

Output:networkrepresentations

１．Getnetworkedgelist

２．Convertedtoadjacentmatrixforedgelist

３．Viewmatrixgenerating

　３．１．CalculateLWVbythecontentsofchapter３．１

　３．２．CalculateNSVbythecontentsofchapter３．２

　３．３．CalculateNAVbythecontentsofchapter３．３

４．ChooseakindofviewensemblemethodfromLWV＋NAV,LWV＋

NSV,NSV＋NAV,LWV＋NSV＋NAVtoconstructfeaturematrix

M′|V|×|V|

５．UseSVDtofactorizematrixM′|V|×|V|

　　M′|V|×|V|→U|V|×k×Sk×k×Vk×|V|

６．Gainthenetworkrepresentations

　　representations＝U|V|×k×ST
k×k

如算法１所示,本文提出的 MVENR算法的伪代码可细

分为６个步骤.第１步和第２步是数据处理,因此 MVENR
算法处理可简化为４个步骤.

步骤１　使用３．１节中的算法提取网络的 LWV 视图特

征矩阵;使用３．２节中的算法提取网络的 NSV 视图特征矩

阵;使用３．３节中的算法提取网络的 NAV视图特征矩阵.

步骤２　选择视图集成方法,获得信息集成后的矩阵 M′.

步骤３　使用SVDS分解算法将目标矩阵 M′|V|×|V|分解

为U|V|×k,Sk×k和Vk×|V|３个矩阵相乘.

步骤４　将矩阵U|V|×k和ST
k×k相乘,得到网络中每个节
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点的网络表示形式,即网络中每个节点的表示向量组成的矩

阵为U|V|×k×ST
k×k,该矩阵是一个|V|行、k列的矩阵表示.

在步骤３中,|V|表示网络中节点的个数.k为特征值的

个数,本文中可被认为是向量的长度.矩阵U 是 M′的奇异向

量,S是一个对角矩阵,其中的元素为 M′的奇异值,M′(M′)T

的正交单位特征向量组成U,特征值组成STS,M′(M′)T 的

正交单位特征向量组成V,特征值组成SST.SVDS被广泛

应用于各类数据降维和推荐系统等任务中.

４　实验与评估

本文实验基于３个真实的引文网络数据集,使用网络节

点分类、网络表示可视化、案例研究和链路预测等方式来评价

本文所提 MVENR 算法的性能,并基于参数分析实验发现

MVENR算法的最优参数组合.

４．１　数据集设置

本文实验基于３个真实的引文网络数据集,即 Citeseer,

DBLP(V４)和Cora.本文从上述３个引文网络数据集网站

下载原始数据,然后对其进行预处理操作,包括删除网络中孤

立的顶点、建立节点之间的连接关系等.３个真实网络数据

集的统计指标如表１所列.

表１　网络数据集的统计指标

Table１　Statisticalindicatorsofnetworkdatasets

数据集 节点数 边数 类别数 平均度
网络

直径

平均路径

长度
密度

平均聚类

系数

Citeseer ３３１２ ４７３２ ６ ２．８５７ ８ ２．０２ ０．００１ ０．０８０
DBLP(V４)３１１９ ３９５１６ ４ ２１．０７ １７ ４．７１ ０．００５ ０．２２１

Cora ２７０８ ５４２９ ７ ４．０１ １５ ４．７９ ０．００１ ０．１３０

本文首先基于 MVENR算法获得网络节点的网络,如表

１所列.可以发现,Citeseer,DBLP(V４)和 Cora拥有数量几

乎相同的网络节点,但网络数据集的边数不一致,Citesser和

Cora网络数据集的连边数量几乎相同,其边数量约为５０００,

但 DBLP(V４)数据集中连边数几乎是 Citesser和 Cora数据

集的６倍,其边数量约为４万.另外,在拥有大致相同的节点

数量的条件下,连边的数量越多,网络的密度越大,且网络的

平均度也随之增大.例如,Citeseer和DBLP(V４)的节点数约

为３０００,但 DBLP(V４)的连边数比 Citeseer约多６倍,因此,

DBLP(V４)的网络密度是Citeseer的５倍,DBLP(V４)的平均

聚类稀疏是Citeseer的３倍左右.若连边数和节点数几乎一

致,则网络的密度也几乎相同.虽然 DBLP(V４)和 Cora数据

集的连边数的差别较大,但它们却拥有相同的网络直径和平

均路径长度.由网络的平均度和密度可知,Citeseer和 Cora
是一个稀疏网络,而 DBLP(V４)是一个稠密网络.

４．２　对比算法

为了验证 MVENR算法生成的网络表示向量具有稳定

且高效的分类和预测能力,文中引入了现存的一些主流的网

络表示学习算法和链路预测算法.若不特殊说明,本文中应

用的对比算法的特征向量长度均设置为２００维.相关对比算

法的简介如下.

(１)DeepWalk.DeepWalk[５]是当前应用得最多的网络表

示学习算法,同时也是网络表示学习中的起源算法.基于网

络的结构特征,该算法使用了 Word２Vec中的 SkipＧGram 模

型和 HierarchicalSoftmax学习网络的特征表示.在该算法

中,设置随机游走长度为８０,随机游走的数目为１０.

(２)LINE.LINE[２２]主要用来完成大规模网络表示学习

的任务.类似于 DeepWalk,LINE 是一种局部特征获取算

法,同时也应用了概率损失函数.LINE中首次提出了一阶

相似度与 二 阶 相 似 度 的 概 念,并 提 供 了 １stLINE 和 ２nd

LINE两种实现方式.本文使用２ndLINE学习和训练网络

的表示向量.

(３)Node２vec.Node２vec[２３]用于解决网络中的结构等价

和一般等价之间的平衡性.设置向量长度为２００,随机游走

的数目为１０,随机游走的长度为８０.

(４)MFDW.MFDW 是 DeepWalk算法的矩阵分解,其

目标矩阵为 M＝(A＋A２)/２.矩阵分解采用SVDS算法,该

算法等同于本文中提出的基于 NSV视图的网络表示学习.

(５)MMDW.MMDW 同样是基于 DeepWalk矩阵分解

形式的一种算法.该算法针对矩阵分解的目标矩阵为 M＝
(A＋A２)/２.为了使得学习得到的网络表示向量具有更好的

分类能力,MMDW 算法使用最大间隔优化学习得到 W 矩

阵.因此,将SVM 中的最大间隔理论和网络表示学习理论

进行了有效融合.

(６)TEXT.本文中将网络节点的文本特征向量定义为

Y∈RR|V|∗２００,该向量的长度为２００.该方法是一种单纯的基

于文本特征的网络表示学习算法,等同于本文中提到的基于

NAV视图的网络表示学习.

(７)TADW.TADW 同样是基于矩阵分解的网络表示学

习算法,其分解的目标矩阵为 M＝(A＋A２)/２.类似于 MMＧ

DW 算法,TADW 在矩阵分解的过程中加入了节点的文本特

征来辅助分解目标矩阵,使得分解得到的网络表示向量中既

含有网络的结构信息,又含有节点的文本属性.

(８)MFＧMFI.该算法是一种基于 MFI相似度矩阵分解

的算法,等同于本文中提到的基于 LWV 视图的网络表示

学习.

４．３　实验结果与分析

首先训练网络的表示向量,然后基于训练所得的表示向

量学习一个SVM 分类器,并使用不同的训练率评估网络表

示向量的性能.训练数据的训练率的变化范围为 １０％ ~

９０％.对于训练数据,随机且不重复地从整个数据集上获取

数据作为训练集,直到训练集数量达到设定的训练率(训练集

占总数据集的比例),并将其余的数据作为测试集.本文中,

网络节点的分类准确率均采用１０次重复计算求平均值的方

式获得.网络节点的表示向量长度和文本特征向量长度均设

置为２００.具体的结果如表２－表４所列.

从表２－表４可以发现,网络的密度或平均度较小时,如

果从结构视图挖掘网络的特征,该特征会因为网络稀疏得不

到充分的训练和挖掘,从而导致基于网络结构的网络表示算

法的性能较差.反之,如果网络密度或平均度较大,则基于结

构的网络特征挖掘算法能够较充分地从网络结构信息中挖掘

到特征,此时,基于结构视图的网络表示学习算法的性能较
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好.因此,本文集成算法的性能会受限于结构视图中获取的

特征质量,但网络连边权重视图和节点属性视图的参与在很

大程度上弥补了结构视图的稀疏性,因而在稀疏网络中可得

到稳健且具有较强分类能力的网络表示向量.

表２　Citeseer数据集上节点的分类准确率

Table２　ClassificationaccuracyofvertexonCiteseer
(单位:％)

LABELEDNODES １０ ２０ ３０ ４０ ５０ ６０ ７０ ８０ ９０
DeepWalk ４８．３１ ５０．３６ ５１．３３ ５２．３１ ５２．８５ ５３．３３ ５２．９８ ５３．４７ ５３．７１

LINE ３９．８２ ４６．８３ ４９．０２ ５０．６５ ５３．７７ ５４．２０ ５３．８７ ５４．６７ ５３．８２
MMDW ５５．４９ ６０．７０ ６３．６６ ６５．２７ ６６．０２ ６９．１４ ６９．３４ ６９．４７ ６９．７２
TADW ６８．１９ ７０．０３ ７１．６７ ７２．４５ ７３．７６ ７４．０６ ７４．４８ ７４．７４ ７５．５９

Node２vec ５４．３８ ５７．２９ ５８．６４ ５９．５３ ５９．６３ ５９．８８ ６０．４３ ６１．３６ ６２．４２
TEXT(NAV) ５７．７６ ６６．０２ ６９．７７ ７１．２９ ７２．１４ ７２．９０ ７２．６８ ７２．３４ ７３．８３
MFDW(NSV) ４９．７８ ５４．８０ ５６．６６ ５６．７５ ５７．９０ ５８．３２ ５８．６０ ５８．２９ ５７．０７

MFＧMFI(LWV) ５２．９８ ５７．９５ ５９．０６ ６０．９１ ６１．２８ ６２．０４ ６２．５３ ６２．５８ ６４．２９
MVENR(LWV＋NAV) ６４．８９ ７１．１１ ７３．３３ ７５．４９ ７６．５４ ７６．３８ ７６．８１ ７７．０５ ７６．４６
MVENR(LWV＋NSV) ５２．７３ ５８．４５ ５９．４４ ６０．６４ ６１．４２ ６２．０６ ６２．８４ ６３．４２ ６３．０８
MVENR(NSV＋NAV) ６３．７０ ７０．４０ ７２．１８ ７３．４８ ７４．８１ ７５．２２ ７５．３３ ７５．８３ ７６．４９

MVENR(LWV＋NSV＋NAV) ６４．１９ ６９．５９ ７２．２４ ７２．９９ ７４．２６ ７４．３２ ７４．９３ ７５．４３ ７４．６５

表３　DBLP(V４)数据集上节点的分类准确率

Table３　ClassificationaccuracyofvertexonDBLP(V４)
(单位:％)

LABELEDNODES １０ ２０ ３０ ４０ ５０ ６０ ７０ ８０ ９０
DeepWalk ８１．８４ ８２．４１ ８３．２５ ８３．７４ ８３．９８ ８４．２４ ８４．５５ ８４．２６ ８３．５３

LINE ７９．１３ ７９．８１ ８０．４１ ８１．２２ ８２．９５ ８３．３９ ８３．０４ ８４．７４ ８３．８５
MMDW ７９．７０ ８２．０５ ８４．２３ ８４．８４ ８３．４５ ８５．４２ ８４．９６ ８５．７８ ８４．４９
TADW ８１．０９ ８２．４３ ８３．４２ ８３．７４ ８４．１６ ８４．４０ ８４．９１ ８５．２６ ８６．０５

Node２vec ８２．７１ ８３．６６ ８４．０７ ８４．５１ ８４．１８ ８４．７１ ８５．２８ ８４．９９ ８４．６９
TEXT(NAV) ６０．６９ ６８．１５ ７０．６２ ７２．７６ ７３．７９ ７４．７３ ７５．３７ ７５．１６ ７４．８５
MFDW(NSV) ７５．０６ ８０．８２ ８３．００ ８３．９６ ８４．７０ ８４．９４ ８５．７２ ８４．６２ ８５．１１

MFＧMFI(LWV) ７１．８８ ７８．２４ ７９．９０ ８０．４８ ８１．３４ ８２．２９ ８２．１９ ８３．１６ ８３．０２
MVENR(LWV＋NAV) ７５．４６ ８１．６７ ８４．５３ ８４．９８ ８４．７７ ８６．３４ ８５．８２ ８６．００ ８６．７２
MVENR(LWV＋NSV) ７５．７１ ８０．５４ ８２．６５ ８３．８１ ８４．３２ ８４．６８ ８４．６３ ８５．７４ ８４．４１
MVENR(NSV＋NAV) ７４．７２ ８１．７０ ８３．７０ ８４．３３ ８４．５０ ８５．０２ ８４．９０ ８５．５５ ８６．４３

MVENR(LWV＋NSV＋NAV) ７５．７６ ８２．１１ ８３．７２ ８４．６８ ８５．２２ ８５．６２ ８５．７６ ８５．４４ ８６．３６

表４　Cora数据集上节点的分类准确率

Table４　ClassificationaccuracyofvertexonCora
(单位:％)

LABELEDNODES １０ ２０ ３０ ４０ ５０ ６０ ７０ ８０ ９０
DeepWalk ７３．２９ ７５．４６ ７６．１９ ７７．４９ ７７．８９ ７７．８３ ７８．８６ ７９．０５ ７８．６２

LINE ６５．１３ ７０．１７ ７２．２０ ７２．９２ ７３．４５ ７５．６７ ７５．２５ ７６．７８ ７９．３４
MMDW ７３．６１ ７９．９９ ８０．４３ ８１．９２ ８３．７６ ８４．９７ ８６．３９ ８６．７０ ８７．４５
TADW ８０．６９ ８１．７０ ８４．４７ ８５．９４ ８６．３５ ８６．２７ ８５．９７ ８７．３６ ８７．７０

Node２vec ７６．３０ ７９．２６ ８０．４３ ８０．７０ ８１．１３ ８１．２６ ８２．１８ ８１．６３ ８２．８１
TEXT(NAV) ５７．７０ ６７．２６ ７０．９４ ７３．０５ ７４．４７ ７４．７４ ７７．０４ ７６．１７ ７７．００
MFDW(NSV) ６６．３８ ７５．５２ ７８．７８ ８０．５４ ８２．０９ ８１．９３ ８２．６２ ８１．５７ ８３．８１

MFＧMFI(LWV) ７２．２５ ７８．２７ ８１．２５ ８１．７３ ８２．７４ ８３．４９ ８４．６４ ８４．３９ ８５．５５
MVENR(LWV＋NAV) ７２．６１ ８２．４０ ８５．２０ ８６．５２ ８７．３３ ８７．６２ ８８．３６ ８８．２６ ８８．１１
MVENR(LWV＋NSV) ７１．１９ ７８．８１ ８０．７１ ８２．６９ ８３．３０ ８３．５０ ８４．１８ ８４．３８ ８５．２９
MVENR(NSV＋NAV) ７１．５８ ８２．１０ ８４．４１ ８５．４４ ８６．３５ ８７．３２ ８７．３８ ８７．２８ ８７．５５

MVENR(LWV＋NSV＋NAV) ７３．８０ ８２．５７ ８４．７３ ８６．０２ ８６．６１ ８７．４６ ８７．５１ ８８．１７ ８７．７８

　　基于上述实验,我们还发现了以下结论:
(１)LWV＋NAV 的组合性能优于其他组合形式.LWV＋

NSV＋NAV３种视图的组合效果不佳,差于LWV＋NAV视

图的组合效果,但是优于 LWV＋NSV 和 NSV＋NAV 的组

合.另外,多视图集成的方法优于本文中的其他对比算法,由
此可得,基于多视图集成的网络表示能够产生稳健且高效的

网络嵌入.
(２)LWV＋NSV 视图的组合效果在３类数据集上都表

现出了最差的性能.即,不论NSV的性能是好还是差,在３个

数据集上,LWV＋NSV 的 性 能 都 是 最 差 的.但 是 NSV 与

NAV 视图组合时,不论 NAV 视图的性能是好还是差,NSV＋
NAV视图的组合性能总是好于LWV＋NSV.

(３)NSV＋NAV是一种网络结构和文本属性相结合的方

法,TADW 同样也是一种结构和文本属性相结合的方法.但

是在矩阵分解时,它们所采用的策略不一样:NSV＋NAV 采

用的是先组合后分解的策略,TADW 采用的是边分解边组合

的策略.结果表明,NSV＋NAV 的性能优于 TADW 的性

能,即先组合后分解的策略优于边分解边组合的策略.
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(４)将几个性能不佳的网络特征矩阵进行组合,分解后得

到的网络表示优于仅对一个视图进行分解得到的表示,也优

于基于随机游走得到的网络表示或者其矩阵分解表示形式.

该思路与集成学习中几个弱分类器的组合学习可得到一个强

分类器的假设是一致的.

(５)LWV是一种从结构获得的矩阵森林指标,其实质为

一种基于结构的指标,因此,与基于结构的 MSV 特征视图集

成时,集成的性能劣于其他集成方式.从而可以发现,多视图

集成学习时,不同的视图应该遵循结构的独立性和特征的差

异化,尽量从不同的角度收集网络的特征,避免两种特征来源

相同的视图进行集成学习.

４．４　参数分析

本文实验中,向量长度主要涉及到文本特征的降维长度

和最终的网络表示向量的长度.首先,设置训练集的学习率

为０．５,即一半数据为训练集,另一半数据为测试集.实验指

标为衡量网络节点分类的准确率.文本向量长度的取值为

[２５,５０,１００,２００,３００,５００],最终集成后得到的网络节点的表

示向量长度取值为[２５,５０,１００,２００,３００,５００].分别设置了

不同的文本特征向量长度和最终的网络表示向量长度,然后

进行节点分类实验.每次实验均重复进行１０次再求平均值.

通过该实验可以观察到文本特征向量长度与网络表示向量长

度之间的关系,具体如图３所示.

(a)Citeseer数据集 (b)DBLP(V４)数据集

(c)Cora数据集

图３　向量长度的影响分析

Fig．３　Influenceanalysisofrepresentationlength

如图３所示,图中k为网络表示向量的长度.网络节点

分类的准确率随着文本特征长度的增长而增长,但是到了一

定的阈值后,准确率趋于稳定.在 Citeseer数据集上,当文本

特征向量长度为２００时,准确率趋于稳定;在 DBLP(V４)和

Cora数据集上,文本特征向量长度为１００时,准确率趋于稳

定.产生该现象的主要原因是,Citeseer是一个稀疏的网络,

其网络平均度低于 DBLP(V４)和Cora数据集.

另外,文中提出了４种视图集成方法,每种视图的集成都

取得了较好的性能,超过了本文中列举的对比算法.为了研

究不同视图集成方式与文本特征向量长度和集成向量长度之

间的关系,本节对视图集成受集成后向量长度的影响与变化

进行了可视化,同时也可视化了视图集成受文本特征向量长

度的影响与变化.具体结果如图４和图５所示.

(a)Citeseer数据集 (b)DBLP(V４)数据集

(c)Cora数据集

图４　表示向量长度与网络节点分类准确率之间的关系

Fig．４　Relationshipbetweenrepresentationlengthandclassification

accuracy

(a)Citeseer数据集 (b)DBLP(V４)数据集

(c)Cora数据集

图５　文本特征向量长度与网络节点分类准确率之间的关系

Fig．５　Relationshipbetweentextvectorlengthandclassification

accuracy

图４表示出网络表示向量长度与网络节点分类准确率之

间的关系,图５表示出文本特征向量长度与网络节点分类准

确率之间的关系.可以发现,网络表示向量长度和文本特征

向量长度对网络节点分类的准确率影响不同.固定文本特征

向量长度为１００,当网络表示向量长度小于１００时,网络节点

的分类准确率呈增长趋势;当网络表示向量长度大于１００时,

除LWV＋NSV集成方式外,其他集成方式的网络节点分类

准确率呈现降低趋势,但 LWV＋NSV 集成的网络表示节点
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分类准确率却有缓慢的增长趋势.因此可得,网络节点分类

的准确率在一定范围内呈快速上升趋势,到达一定阈值后,增

长速度趋于平缓,或呈现降低趋势.出现这种现象的原因是,

Citeseer和Cora网络的平均度较小,所以下降速度较快,而

DBLP(V４)网络的平均度较高,所以下降速度较慢.LWV＋

NSV视图的集成方法随着文本特征向量长度的变化呈现出

缓和的上升或者下降趋势,准确率变化幅度较小.出现该现

象的主要原因是,在LWV＋NSV视图的集成方式中未有文本

特征的参与,因此文本特征的长度不影响分类性能.LWV＋

NSV集成方式的准确率变化主要来源于矩阵分解过程中随

机因子造成的波动.对于本文采用的 SVM 分类算法,并非

输入的特征向量越长,准确率就越高.

４．５　集成向量可视化

本文从 DBLP(V４)数据集中随机选取４个类别,每个类

别随机选取１５０个节点.然后使用 TＧSNE[２１]可视化算法将

每个数据集中的６００个节点投影到二维平面,不同类别的网

络节点用不同灰度表示.为了说明不同视图集成方式产生的

网络表示 向 量 的 聚 类 能 力,图 ６ 展 示 出 将 LWV＋NAV,

LWV＋NSV,NSV＋NAV 和 LWV＋NSV＋NAV 视图集成

算法训练的６００个节点的网络表示向量投影到二维平面的可

视化结果.从图６可知,在网络节点表示向量的二维可视化

中,稠密的 DBLP(V４)网络能够产生较好的网络表示特征,产

生的表示向量能够在聚类任务中表现出较好的性能,能够准

确地发现不同类别之间的边界.另外,网络节点表示向量的

质量决定着节点分类和聚类的能力,LWV＋NSV 和 LWV＋

NSV＋NAV视图集成方式在网络节点分类任务中均表现出

了很好的性能,同样地,它们在二维可视化任务中也表现出了

较好的聚类能力.由此可知,稳健、高效的网络特征表示在多

种任务中均能够产生优异的性能.

(a)LWV＋NAN (b)LWV＋NSV

(c)NSV＋NAV (d)LWV＋NSV＋NAV

图６　DBLP(V４)数据集上视图集成方式对表示向量影响的可视化

Fig．６　Influenceanalysisofrepresentationvectorusing

variousviewensemblemethodsonDBLP(V４)

４．６　案例研究

为了验证本文提出的 MVENR算法能够产生稳健、高效

的网络表示向量,充分反映节点之间的关联关系,本文在

DBLP(V４)数据集中随机选取一个目标节点,该节点的标题

为“FactorialHiddenMarkovModels”.然后通过计算余弦相

似度值,得到与该标题节点相似度值最高的５个邻居节点,并

获取这５个节点的标题.在本节实验中,设置网络节点表示

的长度为２００,训练率为０．９.实验结果如表５所列.

表５　最相关邻居节点标题的案例研究

Table５　Casestudyonnearestvertex

Title Sim． label
DeepWalk

LearningforControlfrom MultipleDemonstrations ０．９３６７ 人工智能领域

RobotLearningfromDemonstration ０．８９５３ 人工智能领域

ApprenticeshipLearningviaInverseReinforcementLearning ０．８８９５ 人工智能领域

DynamicPreferencesinMultiＧcriteriaReinforcementLearning ０．８６５３ 人工智能领域

AlgorithmsforInverseReinforcementLearning ０．８１５２ 人工智能领域

MVENR
RelationalMarkovModelsandTheirApplicationtoAdaptiveWebNavigation ０．８０１５ 人工智能领域

LearningAssociativeMarkovNetworks ０．７８３２ 人工智能领域

SelfＧSimilarLayeredHiddenMarkovModels ０．７３５９ 人工智能领域

RkＧhist:AnRＧtreeBasedHistogramforMultiＧDimensionalSelectivityEstimation ０．７２６２ 人工智能领域

MaximumEntropyMarkovModelsforInformationExtractionandSegmentation ０．７２４３ 人工智能领域

　　如表５所列,本文获得了与标题的节点最相关的５个节

点,并给出了相似度.DeepWalk算法和 MVENR 算法都能

准确地识别节点的类别标号,但是它们得到的最相关的节点

排序却不同.DeepWalk算法从网络的结构视角挖掘节点之

间的关联关系,因此更多地考虑了节点之间的引用关系.本

文提出的 MVENR算法在基于结构的网络表示学习中融入

了节点之间存在的连边权重、不存在边的未来连接概率和节

点的文本特征,因此训练所得的网络表示会倾向于突出这３
个属性之间的相似度.例如,在本文算法所计算的前５个最

相关节点的标题中有４个含有“Markov”,因此与目标节点的

标题具有文本相似属性;其中有一个节点的标题中未包含

“Markov”,根据 MVENR算法可知,目标节点与该节点之间

具有较大的连边权重或未来连接概率,或这两个节点之间具

有较多的共同邻居,能够在随机游走过程中产生较近的关联.

结束语　文中提出了一种基于多视图集成的网络表示学

习算法;为了评估单个视图对网络表示向量的贡献,又提出了

LWV＋NAV,LWV＋NSV,NSV＋NAV,LWV＋NSV＋

NAV４种不同的视图集成方式.实验结果表明,LWV＋
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NAV视图集成的网络表示总能获得最好的性能,LWV＋

NSV＋NAV 视 图 集 成 的 网 络 表 示 学 习 算 法 优 于 NSV＋

NAV集成算法,LWV＋NSV视图集成的网络表示算法的性

能劣于以上３种视图集成方式.另外,本文基于网络节点分

类实验还发现了一些有趣的结论:从网络的不同角度获取网

络的特征构建视图,之后将不同的视图进行特征融合,其性能

会优于基于单个视图的网络表示学习算法.另外,本文的实

验结果充分表明了,基于简单而高效的信息矩阵融合和分解

理论能够产生稳健且具有判别力的网络表示向量,其性能与

部分基于神经网络的网络表示学习算法的性能持平.如果将

多个视图进行信息融合,再使用矩阵分解理论学习网络的表

示向量,其性能会优于部分使用深度学习框架的基于网络结

构的表示学习算法.本文中的网络节点可视化、案例研究等

实验也充分表明了,本文提出的网络表示学习算法在各类机

器学习任务中都具有较强的竞争力.
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