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摘　要　现实世界包含复杂的图数据,其节点之间通常包含多种关系,这种图被称为多关系属性图.图聚类是挖掘图数据相似

信息的技术之一,然而现有的图聚类的方法大多只适用于单关系图.即使有的方法考虑到了多关系图,也往往是将图表示学习

与聚类看作两个单独的过程.受DeepGraphInfomax(DGI)算法的启发,文中设计了一种基于对比学习的多关系属性图的聚类

方法(CCLMAG),用于解决上述问题:１)通过引入社区级互信息机制,弥补了 DGI算法无法融合簇信息的缺点;２)引入嵌入融

合模块来聚合不同关系上的节点嵌入;３)引入聚类优化模块将图表示学习与聚类两个过程联系起来,使得学习到的节点表示更

适合聚类任务.在３个公开数据集和１个构建的期货数据集上的大量实验表明,所提方法优于目前最先进的基线方法,且具有

实际应用价值.
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Abstract　Intherealworld,therearemanycomplexgraphdatawhichincludesmultiplerelationsbetweennodes,namelymultiＧreＧ

lationattributegraph．Graphclusteringisoneoftheapproachesforminingsimilarinformationfromgraphdata．However,most

existinggraphclusteringmethodsassumethatonlysingletypeofrelationexistsbetweennodes．Evenforthosethatconsidering
themultiＧrelationofagraph,theyuseonlynodeattributesfortraining,orregardgraphrepresentationlearningandclusteringas

twocompletelyindependentprocesses．Recently,DeepGraphInfomax(DGI)hasshownpromisingresultsonmanydownstream

tasks．ButtherearetwomajorlimitationsforDGI．Firstly,DGIdoesnotfullyexplorethevariousrelationsamongnodes．SecondＧ

ly,DGIdoesnotjointlyoptimizethegraphrepresentationlearningandclusteringtasks,resultinginsuboptimalclusteringresults．

ToaddresstheaboveＧmentionedproblems,thispaperproposesanovelframework,calledclusteringmethodbasedoncontrastive

learningformultiＧrelationattributegraph(CCLMAG),forlearningthenodeembeddingsuitableforclusteringinaunsupervised

way．Tobemorespecific,１)ThecommunityＧlevelmutualinformationmechanismisappliedtosolvetheproblemofignoringclusＧ

terinformationbyDGI;２)theEmbeddingFusionModuleisaugmentedtoaggregatetheembeddingofnodesindifferentrelationＧ

ships;３)theclusteringoptimizationmoduleisaddedtolinkthegraphrepresentationlearningandclusteringsothatthelearned

noderepresentationismoresuitablefortheclusteringtask,thusenhancingtheinterpretabilityoftheclusteringresults．Extensive

experimentalresultsonthreemultiＧrelationattributegraphdatasetsandarealＧworldfuturesdatasetdemonstratethesuperiority
ofCCLMAGcomparedwiththestateＧofＧtheＧartmethods．

Keywords　Clustering,MultiＧrelationattributegraph,Graphcontrastivelearning,Graphrepresentationlearning,Unsupervised

learning
　



１　引言

现实世界中存在着广泛的图结构数据,如社交网络、引文

网络、蛋白质相互作用网络、期货交易网络等[１].近年来,对

图数据的分析和挖掘正逐渐成为学术界和工业界一个积极研

究的课题.在各种图数据挖掘技术中,图聚类被认为是图数

据挖掘的重要任务之一,其目标是在图数据中挖掘出若干个

互不相交的簇,以使得同一簇中的节点更有可能具有相似的

特征.

传统的聚类方法[２Ｇ４]由于只考虑了数据之间的浅层关系,

忽略了图结构信息,因此无法有效地处理图数据的聚类问题.

随着深度学习技术的迅速发展,利用深度学习强大的表示能

力进行深度聚类的思想引起了广泛的关注.现有的图聚类方

法大多只关注单个图,它们通常假设节点之间只存在一种类

型的关系[５Ｇ７].然而,真实世界中的图数据往往要复杂得多,

需要使用多种视图以更好地表示真实图数据,其中每一个视

图都代表着节点之间的一种关系[８].例如,在期货交易场景

中,以账户为图的节点,两个账户之间可能存在共用多种设备

的情况,如共用 Android设备、共用iOS设备、共用 Windows
设备和共用Linux设备等,每种共用设备都可以被看作两个

节点之间的一种关系.虽然不同类型的关系可以独立形成不

同的图,但是这些图之间并不是完全孤立的.此外,图中的节

点可能会包含各种属性信息,这在许多实际应用中起着非常

重要的作用.例如,在期货交易网络中,同属一个串通组的账

户往往具有相似的交易行为,如果我们能够将账户的交易行

为作为节点的属性,那么无疑可以提升聚类结果的准确性.

这种节点具有属性特征且节点之间存在多种类型关系的复杂

图被称为多关系属性图,它可以从更全面的角度对真实世界

中的场景进行建模,在图数据挖掘中具有较大的研究价值.

近年来,虽然学术界已经进行一些关于多关系图聚类的

研究,但是仍有一些问题需要进一步考虑.以往的一些方法

只关注图的拓扑结构而忽略了节点的属性[９];还有一些方法

虽然考虑了节点的属性,却需要节点标签参与训练[１０Ｇ１１],然

而节点标签的获取通常是非常耗时或昂贵的;此外,许多工作

将图表示学习和图聚类两个过程分步处理[１０,１２],导致图聚类

的结果完全依赖于图表示学习.

综上所述,有以下两个问题亟待解决.１)如何在无监督

的前提下有效融合多种关系中的信息.单一关系的信息不足

以获得良好的结果,不适当的信息融合也会影响模型的性

能.２)如何联合优化图表示学习和聚类任务,换句话说,如

何在图表示学习中更好地学习与聚类有关的信息.图表示学

习和聚类通常是两个相互独立的任务,图表示学习的目的是

重建原图,因此所学习到的节点嵌入并不一定包含足够的节

点聚类所需要的信息.因此,我们需要学习到更适合节点聚

类任务的节点嵌入.

针对上述问题,本文提出了一种无监督多关系属性图聚

类的方法.该方法将 DGI[６]算法拓展到多关系属性图中.为

了在学习到的节点嵌入中保留簇信息,本文引入了社区级互

信息机制;为了能够更好融合不同关系中的节点嵌入,引入基

于注意力机制的嵌入融合模块,通过注意力使不同关系上的

节点表示信息进行交互,提高在多关系属性图上的表示能力;

为了使学习到的节点嵌入更适合聚类任务以及增强聚类结果

的可解释性,引入了一个聚类优化模块,使表示学习与聚类以

端到端的方式同步学习.本文方法能够在一个统一的框架中

训练和优化模型,从而使得不同的模块可以相互受益.最终

将本文模型与一些最先进的基线任务在几个公开数据集和一

个构建的期货数据集上进行对比,实验结果验证了本文模型

的优越性.

２　相关工作

本章将介绍两个相关主题的一些最新发展,即图聚类和

图对比学习.这些现有的方法都已取得良好的效果,对相关

领域的发展起到了重要推动作用,对本文的工作也有着很强

的借鉴意义.

２．１　图聚类

虽然传统的聚类方法如KＧMeans[２],Spectral[３]已经取得

良好的聚类结果,但是将它们应用在复杂的图结构数据上时

表现并不好.得益于强大的节点表示能力,近年来基于深度

学习技术的聚类方法得到了广泛的应用.为了解决节点嵌入

时忽略网络全局拓扑结构的高阶信息的问题,CANE[１３]提出

在对抗学习框架下同时学习节点表示及识别社区,最终社区

划分结果得到显著提升,然而该方法却忽略了节点的属性.

Kang等[１４]提出了一种融合变分图注意自编码器的深度聚类

模型,可以有效聚合节点的属性和图的拓扑结构,同时能够优

化聚类标签分配和学习适合于聚类的表示特征.Yang等[１５]

提出了一种基于节点相似性和图嵌入的复杂图聚类算法,首

先通过图嵌入方法将节点映射为低维向量表示,然后计算节

点相似性 构 建 偏 好 图,进 而 获 得 初 始 质 心,最 后 使 用 KＧ
Means对低维向量进行聚类,以获得最终的结果.然而该方

法也无法直接应用于多关系图,但是这两种方法都无法解决

多关系属性图聚类的问题.DGI[６]通过最大化节点嵌入和图

级表示之间的互信息,提取出了有效的节点嵌入,但其同样无

法直接应用于多关系属性图.DMGI[１２]作为一种无监督算

法,弥补了 DGI中不适用于多关系图的不足,应用共识正则

化技术和注意力系数来整合最终的嵌入结果,但是模型训练

时图表示学习和节点聚类被完全割裂.本文引入聚类优化模

块,使学习到的节点嵌入更加适合于聚类方法,大大改善了聚

类的结果.

２．２　图对比学习

虽然基于图的深度学习技术已经取得相当大的成就,但

是,之前的大多数工作都是基于(半)监督学习,这导致模型具

有标签依赖性重、泛化性及鲁棒性较差等缺点.近年来,作为

一种自监督方法,对比学习引起了众多专家学者的兴趣,其在

不使用标签的情况下依旧展现出了巨大的潜力.得益于强大

的无监督学习的能力,对比学习已经在计算机视觉[１６]和自然

语言处理[１７]等领域取得重大的成就.基于对比学习的图数

据挖掘技术通过对比正负样本对来学习节点表示,其目标是

将原始的图数据映射到一个对比表示空间中,在该空间中最

大化正样本之间的相似度的同时最小化负样本之间的相似

度.与传统的只关注正负样本的对比学习不同,Heco[１８]采用

３６谢　卓,等:基于对比学习的多关系属性图聚类方法



交叉视图对比机制,从网络中提取两个视图分别学习节点嵌

入,从而同时捕获局部和高阶结构,然后使用交叉视图对比学

习和一种视图屏蔽机制,从两个视图中提取正样本和负样本,

这使得两个视图能够协同监督彼此,并最终学习到足够好的

节点嵌入,但是该方法也将图表示学习和聚类两个过程完全

割裂.为了解决对比学习在随机负采样时会引入假阳性样本

的问题,Zhao等[１９]提出了一种无偏图对比学习的方法,使用

节点的类信息来避免引入假阳性样本,同时也能够将图嵌入

和图聚类两个过程进行联合优化,但是该方法是专为单关系

属性图设计的,无法较好地融合多关系图中的信息.因此,本
文提出了一个嵌入融合模块,能够有效聚合多关系图中的

信息.

３　预备知识

定义１(多关系属性图)　一个多关系属性图可以表示为

＝{１,２,􀆺,|R|}＝{V,E,X},其中E＝{v１,v２,􀆺,vN },

E＝{E１,E２,􀆺,E|R||Er⊆V×V,r∈R}描述了节点之间的|R|
种关系,X∈RN×d是N 个节点的属性所组成的属性矩阵,对
于关系r∈R,有 r＝{V,Er,X}.同时,这|R|个边集也可以表

示为邻 接 矩 阵 的 集 合 A＝ {A(１),A(２),􀆺,A(|R|)},其 中

A(r)∈{０,１}|N|×|N|是图 r 的邻接矩阵.注意,此处需满足

|R|＞１.

定义２(DeepGraphInfomax(DGI))　文献[６]为学习节

点表示提出了一种基于最大化互信息原理的自监督(无监督)

学习方法,被称为 DGI.更具体地说,DGI的目的是为每个节

点vi学习一个低维向量表示hi∈Rd,使用函数Readout({h１,

h２,􀆺,hN})得到图级表示s.最后,DGI引入了一个判别器 D

来区分正样本的嵌入hn和负样本的嵌入h－n,可以使得hn与图

级表示s更加接近,而h－n与图级表示s更加远离,损失函数的

表达式如下:

L＝ １
N＋M

(∑
N

i＝１
E(X,A)[logD(hi,s)]＋∑

M

j＝１
E(X

~
,A

~
)[log(１－

D(h
~
i,s))]) (１)

尽管 DGI很有效,但是它是为单关系属性图(SingleAtＧ

tributedGraph)设计的,无法直接应用于 多 关 系 图 上.将

DGI扩展到多关系图,只能通过将 DGI单独应用于每个关系

形成的单个图上,再计算每个图上的嵌入的平均值,并将其作

为最终的节点表示.但是这种做法实际上假设不同关系是等

价的,然而在多关系属性图中,各种关系对节点的影响往往是

不同的.其次,DGI只是一种通用的节点嵌入算法,并没有考

虑到具体的下游任务.

４　研究方法

４．１　模型总览

如图１所示,本文提出了一种新的无监督多关系属性图

聚类(Clustering MethodBasedonContrastiveLearningfor

MultiＧrelationAttributeGraph,CCLMAG)方法.该方法包

含３个模块,分别是信息提取模块、嵌入融合模块和聚类优化

模块.

１)信息提取模块.该模块被应用于多关系图的特定关系

上,分别提取出图级表示和社区级表示,计算节点与图级表示

和社区级表示的互信息并使得互信息最大化,以此对节点的

信息进行编码得到节点的嵌入,再将得到的特定关系的节点

嵌入应用于嵌入融合模块.

２)嵌入融合模块.该模块的目的是将信息提取模块得到

的不同关系的节点嵌入通过注意力机制进行融合,增强不同

关系嵌入之间的交互,突出关键信息,最终聚合形成多关系图

上的嵌入.

３)聚类优化模块.该模块利用对比学习的方法,通过最

大化前K 个最近邻节点的相似性以及最小化其他节点的相

似性,来提高节点嵌入的质量,优化聚类结果,增强聚类结果

的可解释性.

４．２　信息提取模块

受 DGI[６]工作的启发,对于每一个关系r∈R,我们引入

一个特定关系类型的编码器E(r)
１ 来生成特定关系的节点嵌入

矩阵H(r).使 用 的 编 码 器E(r)
１ 是 一 个 单 层 的 GCN,表 达 式

如下:

H(r)＝E(r)
１ (X,A(r)|W(r))＝σ(D

∧
－１

２r A
∧

(r)D
∧

－１
２r XW(r)) (２)

其中,A
∧

(r)＝A(r)＋I,D
∧

ii＝∑
j
A
˙

ij;W(r)∈Rf×d是可训练的权重

矩阵;f表示输入向量的维度;d表示嵌入空间的维度;σ表示

非线性激活函数,如 RELU;使用向量s(r)来表征图G(r).我们

使用均值函数来计算s(r),其表达式如下:

s(r)＝σ １
n ∑

n

i＝１
h(r)

i( ) (３)

其中,h(r)
i 表示嵌入矩阵H(r)的第i行,即节点vi在当前关系下

经编码器E(r)
１ 后的嵌入结果;σ表示非线性激活函数.

逐行打乱原始的属性矩阵,可以得到新的被扰乱的属性

矩阵,即X→X
~,将其作为负样本.再次使用前文所述的编码

器E(r)
１ ,就能得到负样本的属性嵌入矩阵H

~ .我们使用一个评

价器D来帮助最大化节点表示与图级表示之间的互信息,

D(h(r)
i ,s(r))表示概率.我们的目标是使得原图的节点表示与

图级表示计算得到的概率最大,新生成图的节点表示与图级

表示计算得到的概率最小.其表达式如下:

L(r)
s ＝１

N
(∑

N

i＝１
logD(h(r)

i ,s(r))＋∑
N

j＝１
log(１－D(h

~(r)
j ,s(r))))

(４)

其中,h
~(r)
j 表示矩阵H

~
的第j行;D:Rd×Rd→R是一个评价器,

用来计算两个向量的接近度.本文使用的是一个双线性评分

函数,表达式如下:

D(h(r)
i ,s(r))＝σ(h(r)T

i M(r)s(r)) (５)

其中,σ表示非线性激活函数,M(r)∈Rd×d是一个可训练矩阵.

考虑到节点与其自身所在的簇的互信息之间的影响,本
文使用一个E(r)

２ 编码器来获得节点i所在的簇在特定关系上

的表示c(r)
i .所使用的E(r)

２ 编码器是一个 GAT 编码器.不直

接使用E(r)
１ 编码器得到c(r)

i 的原因是,s(r)向量本身就是hi的一

个线性组合,而s(r)在节点与图级的互信息计算中已经使用

过.类似于E(r)
１ 编码器,E(r)

２ 的损失函数如下:

L(r)
c ＝１

N
(∑

N

i＝１
logD(h(r)

i ,c(r)
i )＋∑

N

j＝１
log(１－D(h

˙
(r)
j ,c(r)

i )))

(６)
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综合考虑各个关系上的损失函数,可以得到总的嵌入损

失,表达式如下:

Ls＝∑
r∈R

L(r)
s (７)

Lc＝∑
r∈R

L(r)
c (８)

图１所示的模型共包含３个模块:信息提取模块、嵌入

融合模块和聚类优化模块.其中,H(r)是经过信息提取模块

之后的第r个关系上的图的嵌入表示;ar 是第r个关系的权

重;H 是经过嵌入融合模块之后聚合的整个多关系属性图的

嵌入表示;Corrupt表示随机打乱节点顺序,是一种数据增强的

手段;H
~ (r)是第r个关系上的图在数据增强之后的嵌入表示.

图１　CCLMAG模型总览(电子版为彩图)

Fig．１　GeneralframeworkofCCLMAG

４．３　嵌入融合模块

在多关系图中,针对某一个下游任务,节点之间的各种关

系对该任务的影响是不同的[８],因此本文提出了一个基于注

意力机制[２０]的嵌入融合模块,用于聚合来自不同关系的节点

嵌入.通过引入注意力机制来融合各个关系上的节点嵌入,

使模型能够学习节点在不同关系中的重要性,通过不同关系

嵌入之间的交互来反映其重要性,在最终节点嵌入中突出关

键信息,提高节点嵌入的表示能力.节点嵌入的计算式如下:

hi＝∑
r∈R

a(r)
i h(r)

i (９)

其中,a(r)
i 表示关系r中的节点vi对生成最终嵌入hi的重要性.

a(r)
i 的定义如下:

a(r)
i ＝ exp(q(r)􀅰h(r)

i )
∑

r′∈R
esp(q(r′)􀅰h(r′)

i ) (１０)

其中,q(r)表示关系r∈R的特征向量.

通过这种方式,能够自适应地计算不同关系的权重,与均

值池化的方式相比,各个关系类型上的信息能够获得良好的

交互,以学习到更好的节点嵌入.

４．４　聚类优化模块

为了将图表示学习与节点聚类联系起来,使得学习到的

节点嵌入更适合于聚类任务,本文结合对比学习的思想,提出

了一个聚类优化模块,以增强图聚类的性能.

图聚类任务的目标是将相似的节点划分为同一个簇,

基于这一点,能够使用对比学习来使得相似节点在嵌入空间

中更接近,不相似的节点在嵌入空间中相互远离.问题的关

键是如何在嵌入空间中较好地区分与给定节点相似的节点和

不相似的节点,换句话说,即如何定义对比学习中的正/负样

本.在先前的工作中,大多都是通过数据增强来构造正负样

本,但是不恰当的数据增强很可能会影响模型的性能[２１].因

此,为了避免不恰当的数据增强带来的影响,我们使用节点嵌

入向量的距离来描述节点的相似性,将相似的节点作为正样

本,将其他节点作为负样本.受文献[５]的启发,使用 KＧNeaＧ
restNeighbor(KNN)算法来获得给定节点的最近邻的 K 个

邻居,并将这 K 个节点作为正样本,将其他的节点作为负

样本.

如图１中的聚类优化模块所示,在嵌入空间中共有 N 个

嵌入节点,对于一个给定的节点嵌入hi(图１中的绿色节点)
和一个给定的邻居数量 K,可以通过 KNN 算法找到给定

节点的 K 个近邻并将其作为正样本集合NP(i),将其余的

N－K－１个节点作为负样本集合NN(i).由此就可以将给定

节点与每一个正样本都组成正样本对,与每一个负样本也能

组成负样本对.则单个节点i的聚类优化损失函数就可以

写为:

ℓi＝－log
∑

hj∈NP(i)
exp(ð(hi,hj))

∑
hp∈NN(i)

exp(ð(hi,hp)) (１１)

５６谢　卓,等:基于对比学习的多关系属性图聚类方法



其中,ð()是一个余弦相似度计算函数,用于计算两个向量的

相似性(两个向量越相似,该函数的值就越大).再考虑到所

有节点,能够得到式(１２)所示的总的邻域对比损失函数.

Lcopt＝１
N ∑

N

i＝１
li (１２)

４．５　模型训练

合并式(７)、式(８)和式(１１),可以得到最终需要优化的损

失函数,表达式如下:

Ltotal＝λ１Lg＋λ２Lc＋λ３Lcopt＋λ４‖Θ‖２ (１３)

其中,Θ是所要优化的所有参数的集合,采用 L２正则化的方

式;λ１,λ２,λ３,λ４是几个权重参数,用于保持不同部分的比重.

通过优化上述等式,学习到的节点嵌入保留了聚类任务所需

要的信息,提升了聚类任务的性能,增强了聚类结果的可解释

性.在网络训练结束之后,再对最终学习到的节点嵌入执行

聚类算法,如kＧmeans[２]或 DBSCAN[４],以得到最终的聚类

结果.

本文算法的描述如算法１所示.

算法１　基于对比学习的多关系属性图聚类算法

输入:属性矩阵X∈RN×d,邻接矩阵 A＝ {A(１),A(２),􀆺,A(|R|)},类簇

数目 K

输出:节点簇的集合

１．FORr∈RDO:

２．根据式(２)得到特定关系的嵌入向量h(r);

３．根据式(３)和编码器E(r)
２ 分别得到图级表示s(r)和社区级表示c(r)

i ;

４．根据式(７)和式(８)对特定关系的向量h(r)进行进一步优化.

５．根据式(９),得到融合嵌入向量h;

６．根据式(１２)对融合嵌入向量h进行进一步优化,使得h更适合于聚

类任务;

７．使用 KＧMeans算法对融合嵌入向量h进行聚类,获得最终的聚类

划分的节点簇的集合.

５　实验

５．１　数据集

为了验证模型的有效性和鲁棒性,我们在３个图数据集

和１个真实场景的数据集上分别进行了实验.这些数据集的

统计信息如表１所列.

表１　数据集信息统计

Table１　Datasetsstatistics

数据集 节点数量 特征维度 关系 边的数量 任务

DBLP
４０５７

(authors)
３３４

APA ６７７２２７８
APCPA ５０００４９５
APTPA １１１１３

将作者按照研究

领域分为４类

IMDB
４７８０

(movies)
１２３２

MAM ９８０１０
MDM ２１０１８

将电影按照类型

分为３类

ACM
３０２５

(papers)
１８３０

PAP ２９２８１
PSP ２２１０７６１

将文章按照类型

分为３类

FG
８０２８

(accounts)
４４

AWA １０９１４
ALA ６０７１
AIA １８９３
ANA ５２４３０

挖掘出隐藏的串

通交易组的账户

在这些数据集中,DBLP１),IMDB２),ACM３)是３个被广泛

使用的公开数据集,FG 是来自郑州商品交易所的真实场景

数据集,本文使用这几个数据集构建了定义１中的多关系

属性图.数据集的详细描述如下:

１)DBLP.该数据集共包含１４３２８篇论文(P)、４０５７位作

者(A)、２０个会议(C)和８７８９期(T).所生成的多关系属性

图以论文作者(A)为顶点,共包含３种类型的关系,分别是

APA,APCPA 和 APTPA.节 点 的 属 性 特 征 是 由 bagＧofＧ

words所表示的关键字.该数据集上的任务是将作者表示的

节点按照研究领域分为４类:数据库、数据挖掘、机器学习和

信息检索.

２)IMDB.该数据集共包含４７８０部电影(M)、５８４１位演

员(A)和２２６９位导演(D).所生成的多关系属性图以电影为

节点,共包含两种类型的关系,分别是 MAM 和 MDM.节点

的属性特征是由 bag－of－words所表示的电影情节概要.

该数据集上的任务是将电影表示节点按照电影类型分为

３类:动作片、喜剧片和戏剧片.

３)ACM.该数据集共包含３０２５篇论文(P)、５８３５为作

者(A)和５６个主题(S).所生成的多关系属性图以论文(P)

为节点,共包含两种类型的关系,分别是 PAP和 PSP.节点

的属性特征是由bagＧofＧwords所表示的关键字.该数据集上

的任务是将论文表示的节点按照文章类型分为３类:数据库、

无线通信和数据挖掘.

４)FG.该数据集是本文构建的期货数据集,截取自郑州

商品交易所在２０２０年９月１日至２０２０年９月１５日(共计１１
个交易日)内的某期货合约上有过交易的账户(A)的交易数

据和终端信息数据.该数据集以账户为图的顶点,共包含

４种类型的关系,即共用 Windows类型设备、共用Linux类型

设备、共用iOS类型设备和共用 Android类型设备,分别记为

AWA,ALA,AIA,ANA.将账户在合约上的交易情况作为

节点属性.在评价实验结果时所使用的节点标签来自交易所

风控专家的人工标注.该数据集上的任务是挖掘出串通交易

组的账户.

５．２　评价指标

本文使 用 了 几 个 被 广 泛 采 用 的 评 价 指 标:Accuracy
(ACC),NormalizedMutualInformation(NMI),AverageRand

Index(ARI)andmacroF１Ｇscore(F１).对于所有度量指标,

其值越大就意味着模型的性能越好.

５．３　基线方法

为了更好地评估本文方法的性能,本文选择了１０个最先

进的基线方法进行比较.这些基线任务大致上可以划分为以

下５类.

１)直接聚类:kＧmeans[２]和Spectral[３].这两种方法是直

接对数据进行聚类,其中kＧmeans只使用了节点的属性而没

有考虑到拓扑结构,Spectral只使用了图的拓扑结构而没有

考虑节点属性.

２)无 属 性 图:DeepWalk[２２],Node２Vec[２３]和 LINE[２４].

DeepWalk和 Node２Vec都是基于randomＧwalk和skipＧgram
的节点嵌入模型.LINE通过设计的一阶相似度和二阶相似

度来获得节点嵌入.

３)属性图:GCN[２５]和 DGI[６].GCN 根据节点局部结构

来学习节点的嵌入.DGI通过最大化节点嵌入和图级表示向

量之间的互信息来获得良好的节点嵌入.
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４)多关系属性图:DMGI[１２]和 HDMI[２６].DMGI使用一

致性正则化方法来聚合不同关系上的节点嵌入,并使用注意

力机制得到最终的节点嵌入.HDMI通过高阶互信息来设计

包含外部和内部互信息的联合监督信号,以学习节点嵌入,并

且还使用注意力机制来聚合不同关系上的节点嵌入.

５)联 合 优 化:SDCN[２７].SDCN 通 过 结 合 自 编 码 器 和

GCN的表示,将结构信息集成到深度聚类中,实现了图表示

学习与聚类任务的联合优化.

其中,对于单关系图的嵌入算法,我们在每个关系形成的

图中单独执行算法,再将各个关系上所得到的结果进行均值

操作来得到最终的嵌入结果.

５．４　实验设置

为了公平比较,在公开数据集上进行实验时,我们将所有

实验中的节点嵌入的维度都设置为 ６４.对于其余的基线

任务的超参数,我们保留了其相应论文或实验代码中所使用

的参数设置.对于本文模型,使用 Adam 优化算法[２８]来对模

型进行优化,使用网格搜索技术来调整超参数,按照６∶２∶２
的比例随机划分训练集、验证集和测试集,并取在验证集上表

现最好的超参数.采用提前停止机制并将最大等待次数设置

为１００,以防止模型过拟合.λ１设置为２,λ２设置为１,λ３设置

为０．０１,λ４设置为０．０００１.多头注意力的头数设置为８,最近

邻的K 值设置为６,学习率设置为０．００１.

５．５　实验结果

３个公开数据集中不包含噪音且所要划分的簇的数量是

已知的,因此采用 KＧMeans算法进行聚类.由于 KＧMeans
算法的性能会受到初始簇中心的影响,因此本文重复 KＧ
Means过程１０次,并取１０次结果的平均值作为最终结果,如

表２所列.

表２　模型在公开数据集的测试集上的性能

Table２　ModelperformanceontestsetsDBLP,IMDBandACM
(单位:％)

方法
DBLP

Acc F１ NMI ARI
IMDB

Acc F１ NMI ARI
ACM

Acc F１ NMI ARI
KＧmeans ２４．８２ １７．７９ １１．６３ ２．４９ ３０．４８ ２０．１１ １．４５ ３．０５ ３０．０９ ２９．８３ ３８．４３ ３８．１１
Spectral ２４．１７ ９．７０ ０．１８ ０．００ ３３．８６ １８．８０ ０．１０ ０．０１ ３３．４９ １６．７８ ０．１３ ０．００
LINE ２４．８３ ２４．４６ ５４．７６ ５９．８８ ３２．７５ ２８．７０ ０．１０ －０．９０ ３３．６９ ３３．６６ ３９．４０ ３４．３３

Node２Vec ２８．４４ ３０．３３ １９．３３ １２．８６ ３４．３４ ３１．５５ ０．２２ －０．５０ ３３．１７ ３２．４１ ０．３９ ０．２９
DeepWalk ２５．４４ ２２．６７ １．７６ １．３３ ３３．９７ ３２．２８ １．４５ ２．１５ ３２．４２ ３１．４０ ４１．６１ ３５．１０

DGI ２５．１７ ２２．０９ ６０．３８ ６３．２７ ３２．２０ ２６．９３ ０．３１ －０．２３ ３４．５３ ３６．０６ ４８．９７ ５０．１５
GCN ２３．１７ ２１．９５ ６２．３４ ６４．２１ ２０．５８ １８．３９ ５．４５ ４．４０ ３９．７３ ４０．８２ ５１．４０ ５３．０１
DMGI ２７．２４ ２７．８５ ７０．３４ ６８．６１ ３５．８３ ３３．８８ ５．６９ ４．４９ ３２．９６ ３３．７９ ６７．１８ ７３．０５
HDMI ２４．５８ ２４．４０ ６８．７０ ７３．５４ ３０．３１ ２８．０５ ９．８７ １１．７２ ３９．２１ ４０．２０ ６４．８６ ６６．９８
SDCN ３５．８５ ３６．５４ ６７．０９ ６０．６９ ３５．４６ ３６．９０ ９．９２ １０．０８ ５６．０２ ６０．８５ ６５．１７ ６７．０６

CCLMAG ３２．２１ ３１．８４ ７０．８８ ７４．４１ ４０．５６ ３５．４３ １１．２８ １５．８９ ６４．３６ ６４．８８ ７０．８１ ７６．８６
注:每一列的最优结果都已加粗表示.

１)https://dblp．uniＧtrier．de/
２)https://www．imdb．com/
３)http://dl．acm．org/

　　通过与其他基线任务的比较,我们有以下发现:

１)LINE,Node２Vec和 DeepWalk的表现相比其他模型

都较差,这是因为它们没有利用节点的属性信息.与这几个

模型相比,本文模型的结果都远远高于它们,表明了本文模型

能够有效结合图的拓扑结构信息和节点属性信息,具有优越

的性能.

２)KＧmeans只利用节点的属性信息,Spectral只利用了

图的结构信息,两者都只进行了简单的聚类过程,导致其在这

３个数据集上的性能较差.与这种浅层模型相比,本文模型

取得了较好的结果,说明了本文的深度模型具有优越的节点

表示学习能力.

３)DGI和 GCN 的表现相比 DMGI和 HDMI都较差,这

是因为 DGI和 GCN无法良好聚合多关系上的信息.与DMＧ

GI相比,本文模型在 ACC,F１,NMI,ARI这４个指标上分别

提高了３％~３０％;与 HDMI相比,本文模型在以上４个指标

上分别提高了２％~１５％.上述结果表明,本文模型引入的

嵌入融合模块能够自动学习聚合不同关系上的信息,获得更

加良好的效果.

４)SDCN 的性能相比其他基线模型较优,这是因为它利

用了节点嵌入和聚类的联合优化策略.与之相比,本文模型

在 NMI和 ARI指标上都要优于SDCN,分别高出至少１％和

５％.这说明联合训练策略可以有效获得具有有用聚类信息

的节 点 表 示.在 DBLP 和 IMDB 数 据 集 上,CCLMAG 的

ACC或F１值略低于 SDCN,这可能是由于 SDCN 经过了多

层卷积,学习到的结果在准确率的计算上略有优势.

５)所有模型在IMDB数据集上的表现比在 ACM 数据集

和 DBLP数据集都要差得多.这可能是因为IMDB数据集中

的标签存在噪音:原始的IMDB数据集中每部电影都具有多

种标签,而在实验中只选择了其中的一个作为它的类标签.

５．６　参数敏感性

本节研究了模型对参数的敏感性,并展示了模型关于不

同参数在 ACM 数据集上的表现结果(以 NMI评价指标为

例),如图２所示.

１)嵌入向量的维度对结果的影响.我们测试了嵌入向量

的维度对结果的影响,如图２(a)所示.可以看到,随着嵌入

维度的增大,模型性能在总体上呈现一种先提升后下降的
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趋势,并且当嵌入维度为６４时,模型性能可以达到最高点.

出现这样结果的原因是,模型需要一个合适的维度来编码

数据,维度过小则无法表达全部信息;而维度过大,嵌入结

果中可能会引入过多的冗余信息,影响模型的性能.

２)注意力头数对结果的影响.我们测试了嵌入融合模块

中多头注意力机制的注意力头数对结果的影响,如图２(b)

所示.可以看到,当注意力头数改变时,实验结果也在一定范

围内波动,当值小于６时,实验结果明显偏低,这表明当注意

力头数较少时,模型无法较好地融合各个关系上的信息;

而随着注意 力 头 数 的 增 多,实 验 结 果 呈 现 一 种 下 降 的 趋

势,这表明过多的注意力头数可能会引入噪声数据,导致

模型的性能变差.

(a)嵌入向量的维度 (b)多头注意力机制的头数 (c)最近邻的个数

图２　几个超参数对模型性能的影响

Fig．２　Influenceofsomesuperparametersonmodelperformance

　　３)邻域选择范围对结果的影响.我们测试了聚类优化模

块中选择节点邻域时超参数 K 对结果的影响,如图２(c)所

示.可以看到,当邻域范围 K 改变时,模型性能基本上没有

变化(波动非常轻微),这说明邻域范围 K 对模型性能的影响

基本可以忽略不计.出现该结果的原因是每一类别的节点数

量较多,对于一个目标节点来说,周围与它相似的节点基本上

与它都属于同一类别,因此不管采集多少个邻居,实验结果都

不会有太大的波动.

５．７　消融实验

本节主要验证了相比 DGI文章新添加部分的有效性,分

别验证了嵌入融合模块、社区级互信息和聚类优化模块３个

方面对模型性能的影响.实验结果如表３所列.

表３　消融实验的结果

Table３　Resultsofablationexperiment
(单位:％)

方法
DBLP

Acc F１ NMI ARI
IMDB

Acc F１ NMI ARI
ACM

Acc F１ NMI ARI
CCLMAG１ １８．２０ １７．５６ ６８．４５ ７２．９２ ３６．５０ ３４．９５ ８．７６ １１．３０ ６２．６６ ６３．９４ ６９．９０ ７６．０９
CCLMAG２ ２７．２３ ２５．７７ ６８．０１ ７０．９８ ３３．０８ ２９．９７ ４．２７ ４．８２ ５７．６９ ５７．９０ ６９．１５ ７５．３４
CCLMAG３ ３１．８６ ３０．２８ ６８．７０ ７２．０６ ３３．８２ ３０．３１ ３．２９ ３．６７ ３１．５９ ３４．１４ ６９．５５ ７５．５６
CCLMAG ３２．２１ ３１．８４ ７０．８８ ７４．４１ ４０．５６ ３６．４３ １１．２８ １５．８９ ６４．３６ ６４．８８ ７０．８１ ７６．８６

　　可以看到,模型在去除任一模块后,在所有数据集的所有

评价指标上性能都有所下降,说明这几个模块对模型的性能

都具有积极影响.

１)嵌入融合模块对性能的影响(CCLMAG１).为了评价

融合模块对性能的影响,我们将融合模块更改为均值池化操

作.结果如表３所列,可以看到在所有数据集上嵌入融合模

块比均值池化操作的性能要好,这说明融合模块对模型的性

能提升有着积极的影响.

２)社区级互信息对性能的影响(CCLMAG２).为了评价

社区级互信息对性能的影响,我们将社区级互信息从模型中

去除,然后比较结果.结果如表３所列,可以看到在所有数据

集的所有评价指标上,将模型中的社区级互信息去除之后,性

能都会变差,并且同样可以发现,两者的性能差距与融合模块

相比明显较大,这也能够说明社区级互信息对性能的影响比

融合模块对性能的影响更大.

３)聚类优化模块对性能的影响(CCLMAG３).为了评价

聚类优化模块对性能的影响,我们将聚类优化模块从模型中

去除,然后比较结果.结果如表３所列,可以看到在所有数据

集的所有评价指标上,当把聚类优化模块去除之后,性能都会

变差,这说明聚类优化模块的存在可以提升聚类任务的性能.

并且从５．８节中也可以看到,经过聚类优化模块之后的节点

嵌入,形成了明显的可分离的簇,增强了聚类结果的可解

释性.

５．８　可视化分析

为了更直观地比较聚类结果,本文将学习到的节点嵌入

投影到一个二维空间中,进行可视化分析任务.具体地,本文

使用tＧSNE[２９]工具来可视化 ACM 数据集中的测试集的文章

节点的嵌入,按照算法得到的聚类结果对节点进行着色.

如图３所示,我们选取了 ACM 数据集中所划分的结

果进行展示,并将其作为一种应用于单一关系图的数据.

GCN无法良好处理多关系图数据,导致不同类的 节 点 混

合纠缠在 一 起,而 DMGI和 HDMI的 可 视 化 结 果 则 要 比

GCN略好,同时不同类别的颜色边界也较为清晰,但是不

同类别的节点却没有明显分离的情况.相比这３个模型

的结果,所提模型不仅能够对不同类别的节点划分出清晰

的边界,而且能使得同类节点紧密地聚合在一起,不同类

别的节点明显分离,能够直观划分出不同类别的节点所表

示的节点簇.
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　 (a)GCN　 　 (b)DMGI 　(c)HDMI 　(d)CCLMAG

　　　　注:每个点表示一篇论文,同种颜色表示论文属于同一类型.

图３　ACM 数据集嵌入结果可视化

Fig．３　VisualizationofACMembedding

５．９　在私有数据集上的有效性

为了评价模型在实际应用场景中的有效性,本文在郑州

商品交易所的期货交易场景中应用模型,以检测出期货交易

中隐藏的串通账户组.串通账户指,一些用户为了谋取私利

而串通交易、恶意炒作,这种行为无疑危害着市场的公平性.

串通账户可能具有相似的交易行为,或共用相同的设备.由

于金融服务行业的特殊性,串通账户的确定应该尽可能谨慎,

以避免对用户造成不必要的打扰,即要保证结果的准确率尽

可能高,因此结合文献[３０]的实验思路,在这里本文使用 Acc
作为评价指标.

由于该数据集中含有大量噪音(有的用户不属于任一串

通组),本文事先根据已有的交易规则对数据进行了过滤,但

是依旧存在一些无法依靠规则过滤的噪音数据.因此,本文

使用 DBSCAN算法[４]替代KＧMeans算法对节点嵌入进行聚

类,从而得到最终结果.同样,SDCN算法也无法解决这种含

有噪音的聚类任务.

综上所述,本节只选取了８个基线任务进行比较,实验结

果如图４所示.嵌入空间的维度被设置为３２,其他参数设置

与前文在公开数据集中的实验一致.可以看到,与其他基线

任务相比,本文方法在 Acc指标上具有明显的优势,相比其

他基线任务普遍能够提升５％~２０％.这表明本文方法在真

实场景的数据集上也同样是有效的.

图４　真实数据集上的实验结果

Fig．４　ExperimentalresultsonrealＧworldFGdataset

结束语　针对多关系属性图的聚类问题,本文提出了一

种结合对比学习思想的多关系属性图聚类算法.引入社区级

互信息机制,使得学习到的节点嵌入能够保留节点的簇信

息,增加嵌入 融 合 模 块 能 够 更 好 地 融 合 不 同 关 系 上 的 信

息,聚类优化 模 块 能 够 将 图 表 示 学 习 和 聚 类 任 务 联 系 起

来,增强了聚类结果的准确性和可解释性.在公开数据集

和构建的期货数据集上与众多基线任务进行对比,结果表

明本文模型具有良好的性能.

本文对节点表示与聚类两个任务的联合优化不够彻底,

下一步会考虑将聚类任务与节点表示两者完全整合,以进一

步提升模型的表现能力.
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