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摘　要　网络化的数据形式能够表示实体以及实体和实体之间的联系,网络结构在现实世界中普遍存在.研究网络中节点和

边的关系具有重要意义.网络表示技术将网络的结构信息转换为节点向量,能够降低图表示的复杂度,同时能够有效运用到分

类、网络重构和链路预测等任务中,具有很广泛的应用前景.近年提出的SDNE(StructuralDeepNetworkEmbedding)算法在

图自编码领域取得了突出成果,文中针对网络表示算法SDNE在有权、有向网络中的局限性,从网络结构和衡量指标两个角度

入手,提出了新的基于图自编码的网络表示模型,在原有节点向量的基础上引入了接收向量和发出向量的概念,优化了自编码

器的解码部分,进而优化了神经网络的结构,减少了网络的参数以加快收敛速度;提出了基于节点度的衡量指标,将网络的加权

特性反映在网络表示的结果中.在３个有向加权数据集中的实验证明,在进行网络重构和链路预测任务时,所提方法能够取得

比传统方法和SDNE原始方法更好的结果.
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Abstract　Thedataformofnetworkcanexpresstheentityandtherelationbetweenentityandentity．NetworkstructureiscomＧ
monintherealworld．Itisgreatsignificancetostudytherelationshipbetweennodesandedgesinnetworks．NetworkrepresentaＧ
tiontechnologytransformsthestructureinformationofnetworkintonodevector,whichcanreducethecomplexityofgraphrepＧ
resentation,andcanbeeffectivelyappliedtotaskssuchasclassification,networkreconstructionandlinkprediction．TheSDNE
(structuraldeepnetworkembedding)algorithmproposedinrecentyearshasmadeoutstandingachievementsinthefieldofgraph
autoＧencoder．InviewofthelimitationsofSDNEinweightedanddirectednetworks,thispaperproposedanewnetworkrepresenＧ
tationmodelbasedongraphautoＧencoderfromtheperspectivesofnetworkstructureandmeasurementindex．TheconceptsofreＧ
ceivingandsendingvectorareintroducedtooptimizethedecodingpartoftheneuralnetwork,whichreducetheparaＧmetersofthe
networktospeeduptheconvergencespeed．Thispaperproposedameasurementindexbasedonthenodedegree,andreflectedthe
weightedcharacteristicsofthenetworkintheresultsofthenetworkrepresentation．ExperimentsonthreedirectedweighteddataＧ
setsshowthattheproposedmethodcanachievebetterresultsthanthetraditionalmethodandtheoriginalSDNEmethodinnetＧ
workreconstructionandlinkpredictiontasks．
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１　引言

网络化的数据形式能够自然地表示实体以及实体与实体

间的联系,在日常生活中随处可见[１Ｇ２].在 Facebook、Twitter
和微博等社交平台中,人与人形成了社交网络,城市间的交通

运输构成了交通网络[３],公司中的员工业务通信构成了企业

邮件网络[４].基于复杂信息网络的广泛存在,对这类网络信

息进行研究与分析具有非常高的学术价值和潜在应用价值.
网络分析中的许多重要任务都涉及对图中的节点或边进

行预测,这就要求使用有效的算法从网络中提取有意义的样

式并构造网络特征.近年来,基于机器学习和深度神经网络

的方法层出不穷,也取得了不错的成绩.网络表示(图嵌入)
方法[５Ｇ７]将网络结构信息转化为节点的低维度向量表示,精确

地捕获节点之间的结构关系.研究表明,在节点分类、链路预

测和网络重构等多种学习任务中,网络表示方法都取得了优

异的成绩.
静态图领域已经存在很多网络表示的方法:奇异值分

解[８](SVD)对网络邻接矩阵进行拉普拉斯变换降维并提取特



征;Node２vec[９]通过网络的局部随机游走,将词表示的经典方

法word２vec[１０]运用到网络表示领域;最近提出的SDNE[１１]算

法利用深层自编码对网络进行建模,在保留网络结构信息的

基础上,尽可能保留局部的非线性化特征,在网络重构、链路

预测等领域中被证实比 Node２vec,SVD等方法效果更佳[１１].

SDNE算法虽然保留了网络中的结构信息,但是对方向

信息的处理存在缺陷,算法表示的节点向量丢失了原始网络

中与方向相关的关键信息.本文针对SDNE在有向网络中

的缺陷,从算法结构和计算指标两方面改进了SDNE算法的

流程,在实验中取得了比原算法更好的实验结果,更好地保留

了有向加权网络中的网络特征.

２　算法描述

本节首先介绍网络表示的数学化定义,然后简单介绍

SDNE算法的基本结构,之后从网络结构和评价指标两个方

面给出有向加权网络中的SDNE改进方法.

２．１　网络表示定义

定义网络 G＝(V,E)由节点集V＝{v１,􀆺,vn}和边集

E＝{ei,j}ni,j＝１组成,V 中任意两点之间的关联关系记录在边集

E中.邻接矩阵A表示G 中节点间的连边关系,其i行j列

的ai,j值为非负值,表示节点i到节点j的边的权重值.由于

网络为有向有权网络,因此ai,j与aj,i代表不同的含义,若

ai,j＝０,表示从节点i到节点j没有边;若ai,j＞０,表示从节点

i到节点j有边,且其值越大表明关系越重要(社交网络)或联

系越频繁(通信网络).ai表示邻接矩阵的第i行,代表节点i
到网络中所有节点的出度;ai′表示邻接矩阵的第i列,代表网

络中所有节点到节点i的入度.
网络表示旨在将网络中的节点向量由n维(或２n维)映

射到更低的维度空间(k维,k＝n),使得到的低维度节点向量

能保留节点的结构特征,并能运用到节点分类、链路预测和网

络重构等多种网络应用领域,如图１所示.

图１　网络表示的概念图

Fig．１　Conceptmapofnetworkembedding

２．２　SDNE模型概述

SDNE算法提出了一个半监督的神经网络模型,它具有

多层非线性函数,能够捕获到高度非线性的网络结构.该模

型以每个节点的邻接矩阵为输入,整个模型可以分为两个部

分:一个是由Laplace矩阵监督的对第一级相似度进行建模

的模块;另一个是由无监督的深层自编码器对第二级相似度

关系进行建模的模块.最终,SDNE算法将深层自编码器的

中间层作为节点的网络表示,SDNE模型如图２所示.

Wang等[１１]提出SDNE算法的损失函数由一阶和二阶邻

近关系两部分组成,一阶邻近关系使用监督学习来保留网络

的局部结构,二阶邻近关系被无监督学习用来捕获全局的网

络结构.通过在半监督的深度神经网络中联合优化它们,可
以使模型同时保留局部和全局网络结构特征,从而使算法在

稀疏网络中具有较强的鲁棒性.

图２　SDNE模型的框架

Fig．２　StructureofSDNEmodel

一阶邻近关系衡量节点的局部特征,与深层编码器的编

码有关,若ai,j＞０,即节点i和节点j之间有连边,则节点i和

节点j经过深层编码器得到的编码应该有相似性.令网络输

入向量为x,编码层编码为y,则:

loss１st＝ ∑
n

i,j＝１
ai,j‖yi－yj‖２

二阶邻近关系衡量节点的全局结构特性与解码器有关,

每个节点通过解码器得到的矩阵x
∧
应该与输入向量x相似,

从而保证编码器的编码效果,即:

loss２nd＝∑
n

i
‖(xi－x

∧
i)☉bi‖２

其中,☉表示 Hadamard积;bi＝{bi,j}nj＝１,若ai,j＝０,则bi,j＝

１,若ai,j＞０,则bi,j＝θ＞１.输入向量x与输出向量x
∧

的差值

与bi 的 Hadamard积,使损失函数更加关注网络中原有连边

的还原度,从而提高了原有连边在稀疏网络中的重要度.

综上,SDNE的损失函数为:

loss＝αloss１st＋βloss２nd＋lossreg

其中,lossreg为神经网络参数的L２归一化范数:

lossreg＝∑
K

k＝１
(‖Wk‖２＋‖W

∧
k‖２)/２

其中,K 是深度神经网络编码器层数,Wk 表示第k 层编码器

参数,W
∧

k 表示第k层解码器参数.

２．３　有向加权网络中网络结构的改进

在无向网络中,任意一个节点i到其他节点的出度与入

度是相同的,即ai′＝ai;但在有向网络中,节点i到其他节点

的出度与入度很可能不同.以业务通信网络为例,指挥节点

可能会频繁向下级发放相关任务,而下级节点只有在遇到特

定情况时,才会向上级反馈,此时网络的节点出度与入度会有

明显差距,若仍然用ai 作为深度编码器的输入,则会损失原

网络中一半的信息.因此,在有向网络中,本文尝试将节点的

出度(邻接矩阵的行)和节点的入度(邻接矩阵的列)拼接在一

起,作为深度编码器的输入xi＝[ai,ai′].

在有向网络中,最重要的是信息的方向.即便将网络的

出度矩阵和入度矩阵均考虑在内,传统的解码结构仍无法还

原节点向量中蕴含的方向性关系.与Semi等[１２]在 Node２vec
中采用的有向向量表示类似,本文修改了传统自编码器的解

码网络结构,在通过编码器部分得到节点向量的基础上,将节

点向量y分别经过两个相同规格的全连接网络,对每个节点计

算其接收向量xin和发出向量xout,并用两向量的向量积xout×

xT
in作为解码向量x

∧.该操作不仅简化了解码器结构,从而加
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速神经网络训练,还能更好地提取出同一节点在不同身份(发

出和接收)下的节点向量.

SDNE采用sigmoid作为激活函数,但该激活函数两端容

易饱和,在神经网络传播过程中节点间区分度较低,且由于加

权网络中节点的活跃度差异较大,该现象尤为突出.本文采

用 ReLU激活函数代替sigmoid,由于其具有分段线性性质,

因此前传、后传、求导都是分段线性,有效加快了收敛并降低

了误差.SDNE采用SGD(StochasticGradientDescent)优化

神经网络,但SGD本身收敛速度慢,且容易陷入鞍点,学习速

率的选择对算法效果影响较大.本文采用 Adam(Adaptive

momentestimation)优化器以更好地加速神经网络的收敛.

此外,改进模型在深度神经网络的每一层后都进行了批标准

化处理,避免了梯度爆炸和梯度消失,并提高了算法效果.改

进后的SDNE模型如图３所示.

图３　自编码模型的改进框架

Fig．３　ImprovedstructureofSDNEmodel

由于加权有向网络中节点权重差异较大,本文为降低个

别高度节点对神经网络优化的影响,在计算二阶邻近关系时,

采用绝对值替代平方差,即:

loss２nd＝∑
n

i
‖(xi－x

∧
i)☉bi‖

２．４　改进相似度

上一节从深度神经网络结构入手,对SDNE算法进行优

化,本节从网络表示应用的角度入手,在使用节点向量进行网

络重构、链路预测等任务中,在计算节点相似度时更多地强调

有权、有向信息,从而改善了算法的实际应用效果.

在有权、有向网络中,根据节点的出度和入度的相对规

模,大致可以将节点分为４类(见图４):出度大、入度大的双

向活跃节点,出度小、入度大的活跃接收节点,出度大、入度小

的活跃发送节点,出度小、入度小的不活跃节点.

图４　根据节点度对节点活跃度的划分

Fig．４　Divisionofnodeactivityaccordingtonodedegree

令节点出度为Ii＝∑
n

j＝１
ai,j,节点入度为Oi＝∑

n

j＝１
aj,i,对于

任意一个节点相似度指标sim,本文定义新的加权、有向相似

度指标sim′,使得:

sim′i,j＝simi,j (Oi＋１)(Ij＋１)

其中,sim′i,j表示节点i到节点j的相似度.为了防止节点出

度或者入度为０,导致原有相似度丢失,计算时在节点本身出

度和入度的基础上加１,使得 (Oi＋１)(Ij＋１)＞０.据此,

若节点i的出度越大且节点j的入度越大,则节点i到节点j
存在连边的可能性越高.由于计算节点的入度和出度的复杂

度仅为 O(n),在所有与方向和权重相关的应用中,均可以通

过该变换强化网络有向性的影响.

３　实验分析

本节在多个通信数据集中对原SDNE算法和改进SDNE
算法进行实验,并比较传统衡量指标和改进指标在网络重构

和链路预测上的效果.

３．１　实验数据介绍

本文选取安然(Enron)邮件网络[４]作为实验数据集,该网

络包含了１９９９－２００３年间公司人员间的１１４８０７２个邮件往

来.由于邮件允许以自身为收件人,网络中存在自环.由于

时间跨度大且公司人员变动频繁,本文选取其中４０个月的数

据并分为３个独立数据集进行实验.为突出网络主干部分,

本文去除网络自环,并提取网络中联系密切(节点度大于

４００)的部分节点.网络属性如表１所列,网络基本结构如

图５所示.

表１　安然邮件网络的基本属性

Table１　BasicattributesofEnronemailnetworks

编号 节点数 边数 平均度 平均加权度

１ ８６４ ９３２０３ １７．０５４ １０７．８７４
２ １０４３ １８２８３９ ２４．７１２ １７５．３０１
３ ６８３ ２６４３７ ４．７６５ １７．７６８

　　(a)网络１　 　　　(b)网络２　　　　　 (c)网络３

图５　安然邮件网络图

Fig．５　GraphsofEnronemailnetworks

３．２　实验参数配置

本次实验搭建 ３ 层编码器.隐藏层单元数为 ５００ 和

３００,编码层编码为１００维,实验采用 ReLU激活函数,在每层

激活函数后进行批标准化(batchnorm)操作,批大小batchsize＝

１２８,优化 器 采 用 adam,学 习 速 率 为lr＝０．０１,学 习 代 数

epoch＝５０.网络１中,一阶邻近参数α＝０．０６,二阶邻近参数

β＝０．０２９,θ＝３;网络２中,一阶邻近参数α＝０．１２,二阶邻近

参数β＝０．０８９,θ＝８;网络３中,一阶邻近参数α＝０．３８,二阶

邻近参数β＝０．０９,θ＝６.算法损失函数如图６所示.

５３２马　扬,等:有向加权网络中的改进SDNE算法



图６　改进自编码的损失函数图

Fig．６　LossfunctiongraphofimprovedSDNE

由图６可知,虽然算法的损失函数由两部分组成,但计算

初期的损失主要是一阶邻近(１stloss),即局部信息差异,后期

误差的主要部分是二阶邻近(２ndloss),即网络全局特征.

３．３　实验结果分析

在对网络表示方法在实际应用中的性能进行评价之前,

首先应对该方法在网络重构能力方面进行基本评价,一个好

的网络表示方法应该能确保所学到的节点向量能够保持原有

的网络结构.由于网络是有权、有向的,在网络重构任务中,

我们希望权重更大(更重要)的边被准确地重构出来.本文首

先通过网络表示算法得到节点向量,然后计算网络中所有节

点对的相似性,最后与原始网络中的边权重排序进行比较.

本文采取kＧprecison[１１]指标,衡量权重排名前k条的边中被

准确重构的比例,其在网络１、网络２和网络３中的表现如图

７、表２—表４所示.

(a)SDNE＋相似度 (b)SDNE＋改进相似度

(c)改进自编码＋相似度 (d)改进自编码＋改进相似度

图７　数据集１上多种算法组合的kＧprecison(网络重构)

Fig．７　kＧprecisonindicesofalgorithmcombinationsondataset１
(networkreconstruction)

表２　数据集１上各个组合算法的kＧprecison(网络重构)

Table２　kＧprecisonindicesofalgorithmcombinationsondataset１
(networkreconstruction)

１０ ５０ １００ ２００

SDNE ０．４ ０．３６ ０．３９ ０．３８

SDNE＋sim ０．７ ０．７８ ０．６５ ０．５１
改进自编码 ０．８ ０．６４ ０．６２ ０．５３

改进自编码＋sim １ ０．８６ ０．８１ ０．７６

表３　数据集２中多种算法组合的kＧprecison(网络重构)

Table３　kＧprecisonindicesofalgorithmcombinationsondataset２
(networkreconstruction)

１０ ５０ １００ ２００
SDNE ０．２ ０．３８ ０．３５ ０．３４

SDNE＋sim ０．９ ０．７８ ０．７１ ０．５６
改进自编码 ０．７ ０．６８ ０．６３ ０．５９

改进自编码＋sim ０．９ ０．８２ ０．７５ ０．６６

表４　数据集３中多种算法组合的kＧprecison(网络重构)

Table４　kＧprecisonindicesofalgorithmcombinationsondataset３
(networkreconstruction)

１０ ５０ １００ ２００
SDNE ０．３ ０．３ ０．２５ ０．１８

SDNE＋sim ０．８ ０．７６ ０．６４ ０．４７
改进自编码 ０．２ ０．４２ ０．５１ ０．４４

改进自编码＋sim ０．９ ０．８ ０．７６ ０．７１

通过分析可知,在网络重构应用中,单独采用改进自编码

结构和改进相似度指标均能对网络重构效果有很大提升,但
是同时采取两种措施,kＧprecision指标提升最为明显.在数

据集２和数据集３中,单独使用改进相似度指标对１０ＧpreciＧ
sion的提升尤其明显,说明在单独使用改进相似度指标时,能
够很大程度地提高排名靠前节点的预测准确度.在３个测试

集中,改进自编码＋改进相似度组合的kＧprecision效果最好.
在链路预测应用中,选取８０％的网络数据作为训练集,

其余数据作为测试集,通过训练集数据学习节点的向量表示,

通过计算节点间的相似度给出边预测排序,并检验排序前k
的连边在测试集中出现的比例.网络１、网络２和网络３中

的链路预测kＧprecison指标如图８、表５－表７所示.

(a)SDNE＋相似度 (b)SDNE＋改进相似度

(c)改进自编码＋相似度 (d)改进自编码＋改进相似度

图８　数据集１中多种算法组合的kＧprecison(链路预测)

Fig．８　kＧprecisonindicesofalgorithmcombinationsondataset１
(linkprediction)

表５　数据集１中多种算法组合的kＧprecison(链路预测)

Table５　kＧprecisonindicesofalgorithmcombinationsondataset１
(linkprediction)

１０ ５０ １００ ２００
SDNE ０．２ ０．１６ ０．１３ ０．１２

SDNE＋sim ０．２ ０．１８ ０．１３ ０．１
改进自编码 ０．４ ０．３ ０．２６ ０．２

改进自编码＋sim ０．９ ０．６０ ０．５４ ０．３４
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表６　数据集２中多种算法组合的kＧprecison(链路预测)

Table６　kＧprecisonindicesofalgorithmcombinationsondataset２
(linkprediction)

１０ ５０ １００ ２００

SDNE ０ ０．１２ ０．０８ ０．０９

SDNE＋sim ０．６ ０．２ ０．１８ ０．１４
改进自编码 ０ ０．１８ ０．１９ ０．１３

改进自编码＋sim ０．６ ０．３４ ０．２９ ０．２３

表７　数据集３中多种算法组合的kＧprecison(链路预测)

Table７　kＧprecisonindicesofalgorithmcombinationsondataset３
(linkprediction)

１０ ５０ １００ ２００

SDNE ０ ０．０８ ０．０６ ０．０４

SDNE＋sim ０．５ ０．３６ ０．２６ ０．１６
改进自编码 ０．４ ０．１８ ０．２ ０．１８

改进自编码＋sim １ ０．５８ ０．４ ０．２４

通过分析可知,在链路预测应用中,单独采取改进自编码

结构和改进相似度指标均能对链路预测效果有很大提升,但

是同时采取两种措施,指标提升最为明显.在链路预测指标

中,单独采用改进相似度对１０Ｇprecision提升效果非常明显,

这与网络重构结果相同.在３个测试集中,改进自编码＋改

进相似度组合的kＧprecision效果最好.

结束语　本文针对网络表示算法SDNE在有权、有向网

络中的缺陷,从网络结构和衡量指标两个角度入手,提出了改

进的SDNE模型和基于节点出度、出度的改进衡量指标.经

过实验验证,单独运用改进自编码模型和衡量指标,均能在网

络重构和链路预测任务中取得更好的效果,联合运用改进策

略获得的效果最佳.

所提算法在后续工作中仍有两方面需要继续优化:一方

面,该算法虽然更好地利用了网络中的有向、有权信息,但是

对节点其他属性信息没有充分利用;另一方面,在动态演化

中,每个时间片的网络参数需要进行重复学习,耗费计算时间

较多,后续会结合LSTM[１４]对算法进行优化.
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