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融合节点结构和内容的网络表示学习方法
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摘　要　随着神经网络技术的快速发展,面向复杂网络数据的网络表示学习方法受到越来越多的关注,其旨在学习网络中节点

的低维度潜在表示,并将学习到的特征表示有效应用于基于图的各种分析任务.典型的浅层随机游走网络表示学习模型主要

基于节点结构相似和节点内容相似,不能同时有效捕获节点结构和内容的相似信息,因此在结构和内容等价混合的网络数据上

表现较差.为此,探索了节点结构相似和节点内容相似的融合特征,提出了一种基于无监督浅层神经网络联合学习的表示方法

SN２vec.实验分别利用节点结构和内容等价混合的BrazilianairＧtraffic,AmericanairＧtraffic,Wikipedia数据集在多标签分类和

降维可视化任务上进行验证.结果显示,SN２vec在多标签分类任务中的 MicroＧF１值优于现有的浅层随机游走网络表示方法,
并且可以较好地学习到潜在结构表示一致的节点.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofneuralnetworktechnology,thenetworkrepresentationlearningmethodforcomplex
networkhasgotmoreandmoreattention．ItaimstolearnthelowＧdimensionalpotentialrepresentationofnodesinthenetwork
andtoapplythelearnedcharacteristicrepresentationeffectivelytovariousanalysistasksforgraphdata．ThetypicalshallowranＧ
domwalknetworkrepresentationmodelismainlybasedontwokindsofcharacteristicrepresentationmethods,whicharethenode
structuresimilarityandnodecontentsimilarity．However,themethodscan’teffectivelycapturesimilarinformationofnodestrucＧ
tureandcontentatthesametime,andperformpoorlyonthenetworkdatawiththeequivalentstructureandcontent．Tothisend,

thispaperexploresthefusioncharacteristicsofnodestructureandnodecontent,andproposesarepresentationmethodcalled
SN２vec,whichisbasedonjointlearningofunsupervisedshallowneuralnetworks．Further,inordertovalidatetheeffectiveness
oftheproposedmodel,thispaperrespectivelyconductthemultiＧlabelclassificationanddownＧdimensionalvisualizationtasksin
BrazilianairＧtraffic,AmericanairＧtraffic,andWikipediadatasets．TheresultsshowthattheMicroＧF１ofusingSN２vecinmultiＧlaＧ
belclassificationtaskisbetterthantheexistingshallowrandomwalknetworkrepresentationmethods,andSN２veccanalsolearn
betterpotentialstructuralrepresentationofconsistentnodes．
Keywords　Networkrepresentationlearning,Randomwalk,Complexnetwork,Shallowneuralnetwork

　

１　引言

网络表示学习旨在将高维稀疏的网络数据映射到低维稠

密的实值向量空间中,以自适应地提取特征,便于机器学习等

方法进行下游网络任务的分析,如节点分类、链路预测和降维

可视化等[１Ｇ２].在机器学习研究领域中,网络表示学习常被认

为是表示学习技术集合的一个子集.
在表示学习中,有监督的机器学习方法需要一组区分节

点的特征.典型的方法主要面向特定的专业领域采用手工提

取特征的方式来学习节点表示,存在特征提取不准确且鲁棒

性差的缺点[３].另一种方法主要通过解决优化问题来学习节

点表示,该方法提高了特征提取的准确性,但估计参数量较

大,时间复杂度偏高[４].
在无监督的学习[５]方法中,特征的表示需要定义一个独

立于下游任务的目标函数来平衡准确性与计算效率.相比手

工提取特征的方式,利用目标函数优化的表示方法可以获取

更全面的特征,其与下游预测网络精度的任务密切相关[６].
无监督的学习方式改进了有监督机器学习方法不易扩展

及训练复杂性高的不足.在基于无监督浅层随机游走的传统

方法中,DeepWalk和 Struc２vec是根据图的深度优先搜索



(DeepthFirstSearch,DFS)定义的结构相似性表示学习方

法;LINE和 Node２vec[７Ｇ８]是根据图的宽度优先搜索(Breadth
FirstSearch,BFS)定义的内容相似性表示学习方法.

BrazilianairＧtraffic,AmericanairＧtraffic和 Wikipedia为

节点结构相似和节点内容相似等价混合的数据集,根据 DFS
和BFS定义的传统方法通常不能兼顾网络的两类相似性.

如图１所示,从节点u和节点v 出发的BFS策略无法捕获在

宽度搜索路径上的节点h,DFS策略无法捕获在深度搜索路

径上的节点a,c,p.

图１　不同搜索策略

Fig．１　Differentsearchstrategies

针对现有方法的不足,本文面向同质网络探索融合节点

结构和 节 点 内 容 相 似 的 联 合 学 习 网 络 表 示 方 法,根 据

Struc２vec和 Node２vec在浅层神经网络上捕获节点结构和节

点内容的特性,提出融合节点结构和节点内容的网络表示学

习方法SN２vec.SN２vec可以更好地表示结构和内容等价混

合的同质网络,如图１所示,融合 DFS和 BFS的搜索策略可

以捕获两种方法各自无法捕获的节点a,c,h和p.

２　相关工作

传统的网络表示方法是在降维的背景下描述的.在线性

代数视角下,无监督特征学习方法通常利用图的各种矩阵进

行表示,尤其是拉普拉斯算子和邻接矩阵[９].降维的经典技

术包括主成分分析(PrincipalComponentAnalysis,PCA)[１０]

和多维尺度(MultiＧDimensionalScale,MDS)[１１].这两种方法

都将图表示为n∗m 矩阵,并转换为n∗k矩阵,其中k≪m.

两种方法都能够捕获线性结构信息,但无法发现输入数据中

的非线性结构.已经提出的几种线性(例如 PCA)和非线性

(例如IsoMap)维数降低技术[１２]存在计算和统计性能缺陷.

就计算效率而言,数据矩阵的特征分解是昂贵的.

网络表示方法有不同的分类体系[１３].本文根据表示方

法的结构将网络表示方法分为深层网络表示学习和浅层网络

表示学习.在深层网络表示学习上,主流的方法利用深度学

习模型来捕捉节点间的非线性关系.SDNE(StructuralDeep
NetworkEmbedding)[１４]通过无监督学习方法来自动捕捉节

点的局部关系,将节点的二阶近邻作为输入来学习二阶近邻

的低维表示.TADW(NetworkRepresentationLearningwith
RichTextInformation)[１５]不仅考虑网络的结构信息,还利用

节点产生的文本信息,在矩阵分解的基础上用节点的文本表

示矩阵来进行约束.深层网络模型虽然能够捕获非线性结

构,但忽略了网络结构中节点的潜在表示.大多数深层网络

模型采用深度学习方法,而深度神经网络存在因训练数据较

少而出现过拟合,计算量较大且需要高内存的缺点[１６],不适

用于较少规模的网络数据集.
在浅层网络表示学习上,主流方法很大程度上受skipＧ

gram[１７]在自然语言和网络挖掘中的应用的启发.一系列基

于skipＧgram 的模型用于将网络结构编码成连续的空间向量

表示,如DeepWalk,LINE和Node２vec等.DeepWalk[１８]通过

从每个图节点开始随机游走生成节点序列来模拟句子,这一

系列节点序列组成了“语料库”.DeepWalk设定了背景窗口

的大小,然后将随机游走得到的“语料库”输入skipＧgram 模

型,得到每个图节点的图嵌入表示.LINE[１９]首先分别优化

直接相连的一阶相似性和共享邻居节点的二阶相似性,然后

将这两种相似性进行合并作为节点的输出.LINE还进一步

定义了节点内容相似性,但是忽略了网络结构中节点的高阶

邻近性.Node２vec[２０]在 DeepWalk的“语料库”的生成步骤

上,额外使用了两个参数来控制随机游走的去向.Node２vec
虽然对探索不同种类的网络结构具有灵活性,但没有顾及高

阶非线 性 结 构 中 具 有 相 同 结 构 角 色 的 节 点 的 潜 在 表 示.

Struc２vec[２１]通过对全局存在的潜在网络结构进行表示,发现

了在全局结构上不相邻却有相同结构角色的节点,但忽略了

节点的内容相似性.NEＧFLGC(NetworkEmbeddingBased
onFusing Localand GlobalNetworkStructure withnode
Content)[２２]是一个联合表示属性网络的模型,它结合了节点、
一阶邻域信息和二阶邻域信息生成的文本信息,然后将节点

和上下文的向量拼接在一起.GraRep和 HOPE是基于矩阵

分解提出的网络表示学习模型[２３Ｇ２４].
本文研究的SN２vec网络表示方法可在无向、无权的同

质网络上弥补深层神经网络模型不适用于较小规模网络的不

足,同时又能解决主流的浅层表示方法不能同时捕获节点结

构和节点内容相似的问题.在节点结构和节点内容等价混合

的BrazilianairＧtraffic,AmericanairＧtraffic和 Wikipedia等数

据集上,SN２vec不仅可以捕获同质网络上的一阶邻近和二阶

邻近,还可以在全局网络上捕捉同一结构的潜在表示.

３　融合节点结构和内容的网络表示学习模型

３．１　Struc２vec表示方法

Struc２vec[２１]是一种基于对节点结构相似表示的无监督

学习方法,主要通过捕获不相邻、不“共享”邻居,但却有相同

结构角色的节点来刻画结构的相似性.如图２所示,节点u
和节点v的度分别为４和３,与u连接的邻居结构是１个三角

形,与v连接的邻居结构是２个三角形,并且u和v的邻居节

点与其他网络连接的个数都为２,则该方法认为节点u,v在

全局的结构上高度相似.

图２　全局的结构潜在相似图

Fig．２　Globalstructuralpotentialsimilaritygraph

３．２　Node２vec表示方法

Node２vec[２０]通过带权重的随机游走构建一系列线性序
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列,并将这些线性序列输入skipＧgram模型训练向量,可以对局

部节点的内容相似进行较好地刻画.为了解决网络节点采样

的灵活性问题,Node２vec尝试利用控制参数来调整搜索空间.

如图３所示,边缘标签α表示搜索偏差,参数p和q控制

随机游走序列跳转的概率和步行探测起始节点u的邻域的速

度.参数p控制重复访问刚刚访问过的顶点的概率,其中,

p＞max(q,１)表示在连续的两步中不会遍历已经遍历过的节

点;p＜min(q,１)表示遍历节点接近起始节点u.q＞１偏向遍

历邻近t节点的X１节点,倾向于 BFS搜索策略;q＜１偏向遍

历远离t节点的X２节点,倾向于 DFS搜索策略.

图３　Node２vec中的随机游走过程

Fig．３　RandomwalkofNode２vec

３．３　SN２vec联合表示方法

受Struc２vec模型和 Node２vec模型的启发,本文提出基

于节点内容相似和结构相似的联合表示网络模型SN２vec,具
体如图４所示.以相邻结构为例,SN２vec利用 Struc２vec模

型表示得到全局的结构潜在表示,通过 Node２vec模型表示得

到局部的内容相似表示,最终拼接这两种表示得到节点v的

联合表示.

图４　SN２vec模型

Fig．４　SN２vecmodel

３．３．１　SN２vec的结构相似表示

假设已知图G＝(V,E),在结构表示中,首先定义顶点u
和v的距离如下:

fk(u,v)＝fk－１(u,v)＋max(s(Rk(u)),s(Rk(v))
min(s(Rk(u)),s(Rk(v)) (１)

其中,Rk(u)为到顶点u的距离为k的顶点集合;s(􀅰)为顶点

集合的有序度序列;k＝０,􀆺,k－１,且当k＝０时,令f－１＝０.

其次,根据顶点对的顶点距离构建层次带权图,其中 w
为带权图的权函数,具体定义如下.

１)当顶点对u,v位于不同层时,将位于k层的当前节点

v与其对应的上层节点vk－１和下层节点vk＋１相连以构建层次

图,此时权重定义如下:

w(vk,vk－１)＝１ (２)

w(vk,vk＋１)＝log(∑
v∈v

１＋e) (３)

当顶点对u,v位于同一层时,权重定义如下:

wk(u,v)＝e－fk(u,v) (４)

其中,k表示节点所在层.

当u,v同在k 层时,以pk(u,v)＝ wk(u,v)
∑

v∈V,v≠u
wk(u,v)的概率

采样;当v 在k 层,u 在k＋１ 层时,以pk (vk,vk＋１)＝１－
１

１＋w(vk,vk＋１)
的概率采样;当v在k 层,u在k－１层时,以

pk(vk,vk－１)＝１－pk(vk,vk＋１)的概率采样.最后,得到的顶

点序列如式(５)所示:

L１(Rk＋１(v),Rk(v),Rk－１(v)) (５)

３．３．２　SN２vec的内容相似表示

在内容相似表示中,SN２vec通过对局部节点的特性分析

来调整参数p和q,以更好地表示节点内容相似性.对于源节

点v的内容相似性表示,SN２vec首先使用式(６)的概率分布

产生固定长度为L２的节点v的邻居序列,其次通过对节点v
的邻居序列进行向量化学习,获得节点的内容相似性.

p(ci＝x|ci－１＝v)＝
πvx

z
, if(v,x)∈E

０, otherwise
{ (６)

其中,ci表示随机游走序列中的第i个节点,πvx表示节点v 到

节点x 的转移概率,Z 为归一化因子.随机游走中的转移概

率定义为πvx＝αpq(t,x),具体表示如式(７)所示:

αpq(t,x)＝

１
p

, dtx＝０

１, dtx＝１
１
q

, dtx＝２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(７)

其中,t代表前一节点,x为下一个可能的节点;p,q为第３．２
节 Node２vec表示方法中控制随机游走序列跳转的概率和步

行探测起始节点邻域速度的参数;dtx为节点t 和节点x 之间

存在的最短路径距离,且dtx必须为{０,１,２}其中之一.
当dtx＝０时,若采样的节点x与前一个采样的节点为同

一节点,则式(６)中πvx ＝ １
p

;当dtx ＝１时,若采样的节点x与

前一个采样的节点直接相连,则πvx ＝１;当dtx ＝２时,若采样

的节点x与前一个采样的节点不直接相连,则πvx＝１
q

.

３．３．３　SN２vec的联合表示

由式(１)－式(５)得到结构相似的网络表示函数f(v),具
体表示如式(８)所示:

f(v)＝skipＧgram(L１(Rk＋１(v),Rk(v),Rk－１(v))) (８)
由式(６)和式(７)得到节点内容相似函数g(v),具体定义

如式(９)所示:

g(v)＝skipＧgram(L２(p(ci＝x|ci－１＝v))) (９)
进一步融合结构相似和内容相似,得到联合表示函数

F(v)和节点向量空间表达Xv,分别如式(１０)和式(１１)所示:

F(v)＝f(v)􀱇g(v) (１０)
其中,节点v∈V,􀱇表示向量拼接运算.

Xv＝
Xsv

Xnv

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１１)

其中,Xsv∈Rn∗d为节点v的结构相似性向量表示空间;Xnv∈
Rn∗d为节点v的内容相似性向量表示空间;Xv∈Rn∗２d为节点

v联合表示后的串行融合特征;d 为表示网络后的向量空间

的维数,n为网络顶点V 的个数.

１２１张　虎,等:融合节点结构和内容的网络表示学习方法



４　实验结果与分析

４．１　数据集

为了验证模型的有效性,本文选择了３个无向无权网络

图数据集作为实验数据,不同数据集的规模如表１所列.

表１　实验数据集

Table１　Experimentaldatasets

Wikipedia
Brazilian
airＧtraffic

American
airＧtraffic

Node ２４０５ １０３ １１９０
Edge １７９８１ １０３８ １３５９９

Wikipedia[２５]数据 集 来 源 于 网 络 表 示 学 习 开 源 框 架

OpenNE,共包含２４０５个不同类别的网页和１７９８１条网页之间

的链接关系,其中网页为网络图的节点,网页间的链接为边.

BrazilianairＧtraffic[２１]为２０１６年的巴西空中交通网络数

据集,包含１０３个节点和１０３８条边,节点表示机场,边表示机

场与机场间的往来关系.每个机场指定为与机场活跃度相对

应的４个可能标签中的一个,所有机场标签均分为４组.

AmericanairＧtraffic数据集[２１]为２０１６年的美国空中交

通网络,包含１１９０个节点和１３５９９条边,具体标签划分与

BrazilianairＧtraffic相同.

４．２　基线方法

DeepWalk:通过模拟均匀随机游走来学习d 维特征表

示.DeepWalk中的采样策略可以看作带有p＝１和q＝１的

Node２vec的特例.

LINE:在两个独立的阶段中学习d维特征表示.在第一

阶段,通过BFS样式模拟在节点的一阶邻居上学习d/２维

度;在第二阶段,通过严格地从源节点的二阶邻居上采样节

点,来学习下一个d/２维度.

Struc２vec:通过多层次图的随机游走来学习具有结构等

价特性的网络结构,生成d维特征结构.

Node２vec:通过控制参数p,q来实现对网络使用不同的

搜索方法,进而通过对网络进行有偏置的随机游走来学习d
维的特征表示.Node２vec是 Deepwalk方法的扩展.

４．３　节点多标签分类实验及结果分析

为了 与 OpenNE 的 实 验 结 果 进 行 对 比,本 文 实 验 在

Wikipedia数据集上采取了同样比例的训练与测试数据,即

８０％的数据用于训练,２０％的数据进行测试[２５].本文利用实

验学习到的内容相似参数为p＝０．２５,q＝４,选择与Struc２vec
相同的步长设置和窗口大小的结构相似参数.SN２vec模型

在 Wikipedia数据集上得到的多标签分类结果优于基线模

型,结果如表２所列.

表２　多标签分类实验的 MicroＧF１结果

Table２　MicroＧF１resultsofmultiＧlabelclassification

Algorithm Wikipedia
Brazilian
airＧtraffic

American
airＧtraffic

DeepWalk ０．６５８ ０．２４９ ０．５２３
LINE(２nd) ０．６６１ ０．４４４ ０．４０９
Node２vec ０．６５５ ０．４６２ ０．５１０
Struc２vec ０．１７８ ０．７１４ ０．５１５
SN２vec ０．６６７ ０．７６９ ０．５２８

在BrazilianairＧtraffic和 AmericanairＧtraffic数据集上,

SN２vec在使用结构相似性表示时采取与Struc２vec相同的随

机游走超参数设置,即每个节点的游走步数为１０,步长为８０,
滑动窗口大小为 １０.根据 BrazilianairＧtraffic和 American
airＧtraffic数据集均分为４组这一特定条件,在使用内容相似

性表示时,SN２vec侧重于对宽度和深度同时进行搜索,即

p＝q.结合数据集的大小及实验学习参数情况,当p＝q＝
０．２５时,SN２vec取得的训练效果较好.

本文采用 MicroＧF１和平均 MicroＧF１作为多标签分类的

评价指标,使用随机样本重复实验１０次(８０％的节点用于训

练),各方法的平均性能如表２和图５所示.为了与 OPenNE
中的基线模型进行比较,Wikipedia数据集的节点多标签分类

结果的评价指标是 MicroＧF１;BrazilianairＧtraffic和 American
airＧtraffic数据集上节点多标签分类结果的评价指标为平均

MicroＧF１.

图５　多标签分类的 MicroＧF１结果

Fig．５　MicroＧF１resultsofmultiＧlabelclassification

本文 融 合 结 构 和 节 点 嵌 入 的 网 络 表 示 方 法,采 取

Struc２vec和 Node２vec模型的最优参数进行训练.表２结果

显示,与 OpenNE开源框架的基线模型在 Wikipedia数据集

上的结果相比,SN２vec的 MicroＧF１值比经典的 DeepWalk,

LINE(２nd)和 Node２vec分别提高了１％,０．６％和１．２％;比
传统的Struc２vec提高了约４８．９％,这可能与数据集中含有

较少的远距离相似结构有关.SN２vec弥补了Struc２vec不能

同时捕获节点结构相似和节点内容相似的不足.
在节点数和边数较少的BrazilianairＧtraffic数据集上,与

Struc２vec,Node２vec和LINE相比,SN２vec在分类精度上分

别提高了５．５％,３０．７％和３２．５％,这说明在相对较小的数据

集上,SN２vec表示网络结构的性能大幅提高;同时 Deepwalk
的分类精度表现较差,仅为０．２４９,原因可能为 Deepwalk基

线模型采用原文献的最优参数进行训练,忽略了 Deepwalk的

随机游走参数设置较大,而BrazilianairＧtraffic数据集规模较

小这一事实.
在 AmericanairＧtraffic数据集上,LINE表现较差,原因

可能是该数据集的数据是根据机场活跃度进行均分的,在一

定程 度 上 数 据 比 较 均 匀 且 共 享 公 共 邻 居 节 点 较 少.与

Struc２vec,Node２vec和 Deepwalk相比,SN２vec在分类精度

上分别提高了１．３％,１．８％和０．５％,原因可能是在网络数据

进行低维嵌入时,基线模型方法采取了最佳的嵌入维度１２８
维,而SN２vec方法联合表示嵌入的维度为２５６维,故对后续

的分类精度有一定的影响.

４．４　降维可视化(tＧSNE)实验及结果分析

通过SN２vec方法对 AmericanairＧtraffic和 Wikipedia数

据集进行网络学习表示后,运用tＧSNE进行降维可视化,采
用 Deepwalk,LINE和 Node２vec作为基线实验进行对比.实

验结果如图６、图７所示,其中不同颜色表示不同节点类别.
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(a)Deepwalk (b)LINE(２nd)

(c)Node２vec (d)SN２vec

图６　AmericanairＧtraffic的降维可视化(电子版为彩色)

Fig．６　tＧSNEofAmericanairＧtraffic

(a)Deepwalk (b)LINE(２nd)

(c)Node２vec (d)SN２vec

图７　Wikipedia的降维可视化(电子版为彩色)

Fig．７　tＧSNEofWikipedia

　　在tＧSNE降维可视化实验中,基线模型 Deepwalk,LINE
和 Node２vec将高维的网络表示向量降为２维可视化发现,这

３种方法均侧重于节点内容的表达.在全局结构上,图６(a)、
图６(b)、图７(a)和图７(b)显示,Deepwalk和 LINE不能将在

结构上潜在表示相同的节点很好地可视化;图６(c)、图７(c)
显示,Node２vec加入偏置游走参数后,在一定的局部结构上

可学习到结构潜在表示相同的节点,但相比SN２vec,Node２vec
仅学习到局部的结构潜在表示,并不能在全局的更大范围内进

行学习;图６(d)、图７(d)的降维可视化显示,在全局结构上

SN２vec可以很好地学习到结构潜在表示一致的节点,并且在

这些结构中可以较好地根据节点内容来分辨其类别.

４．５　不同联合表示方式的实验及结果分析

本文提出的方法在联合表示时采取了向量拼接方式,在

多标签分类结果上优于现有的浅层随机游走网络表示方法,
但直接拼接的方式会扩大网络的嵌入维度.因此,本文分别

通过加运算和乘运算的方式将局部和全局表示结合,提出

SN２vec的变体SN２vec＋ 和SN２vec∗ ,以此分析不同联合表示

方式对多标签分类精度的影响.具体实验结果如表３和图８
所示.表 ３ 和 图 ８ 的 结 果 显 示,在 BrazilianairＧtraffic和

AmericanairＧtraffic数据集上,SN２vec＋ 模型的多标签分类结

果优于 SN２vec 和 SN２vec∗ 模型.在 Wikipedia数据集上,

SN２vec＋ 的分类结果较差,猜想其可能与数据集的节点结

构与内容不是严 格 意 义 上 的 等 价 有 关.SN２vec∗ 表 现 较

差的原因可能是网络表示后的向量多为小数类型,若在局

部和全局联合表示上采取乘运算,则会影响嵌入表示向量

的精度.
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表３　不同联合表示方式的多标签分类实验的 MicroＧF１结果

Table３　MicroＧF１resultsofdifferentjointrepresentationsin

multiＧlabelclassification

Algorithm Wikipedia BrazilianairＧtraffic AmericanairＧtraffic
SN２vec ０．６６７ ０．７６９ ０．５２８

SN２vec＋ ０．５８３ ０．７９２ ０．７１５
SN２vec∗ ０．４０８ ０．５６０ ０．５０４

图８　不同联合表示方式的多标签分类的 MicroＧF１结果比较

Fig．８　ComparisonofMicroＧF１ofmultiＧlabelclassificationresults

fordifferentjointrepresentations

结束语　本文面向同质网络探索融合节点结构和节点内

容相似的联合学习网络表示方法,提出了融合节点结构和节

点内容的网络表示学习方法SN２vec.实验表明,SN２vec在３
个数据集上的节点多标签分类结果全部优于基线模型,并且

可以较好地学习到结构潜在表示一致的节点.然而,该模型

依然存在浅层随机游走网络表示方法普遍存在的缺点,即过

度强调度信息,且性能高度依赖超参数.因此,接下来将专注

于解决SN２vec中超参数的依赖性问题,并继续探索模型融

合表示后的维度空间对表示结果的影响.
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