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摘　要　网络表示方法旨在将每个节点映射到低维向量空间,并保留节点在网络中的结构关系.有向网络的环中节点相互可

达,破坏了非对称传递性,影响了模型对网络整体结构信息的学习.为削弱有向网络的环在表示学习中的影响,增强模型对全

局结构信息的感知,文中提出了一种针对有向网络表示学习的优化方法.该方法借助 TrueSkill方法获取节点的层级信息,将

该信息转化为边权重并引入表示学习过程.文中将此方法应用到已有的多种有向网络表示学习方法中,多个有向网络数据集

上的链接预测和节点分类任务的实验结果表明,所提方法的性能相比原有方法得到了明显提升.
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Abstract　NetworkembeddingaimstoembedeachvertexintoalowdimensionalvectorspaceandpreservescertainstructuralreＧ

lationshipsamongtheverticesinthenetworks．However,inthedirectednetworks,vertexescanbereachedbyeachotherifthey
areinthesamecircle,whichdamagesasymmetrictransitivitypreservationandmakesrepresentationlearningmodelhardtocapＧ

tureglobalinformationofcomplexdirectednetworks．Thispaperproposesanimprovedrepresentationlearningmodelfordirected

networks,whichweakenstheinfluenceofcirclesinrepresentationlearningandenhancestheabilityofmodeltoobtainglobal

structureinformation．TheproposedmethodusesTrueSkilltoinferencehierarchyofadirectedgraphandcomputeweightofeach

edgeusinghierarchyinformation．Atlast,thispaperappliesthismethodtosomeexistingembeddingmodels,andthenconducts

experimentsontasksoflinkpredictionandnodeclassificationonseveralopensourcedatasets．Experimentalresultsshowthatthe

proposedmethodishighlyscalableandeffective．

Keywords　Directednetwork,Representationlearning,HierarchicalStructure,Linkprediction

　

１　引言

随着大数据时代的到来,网络形式的数据得到越来越多

研究者的关注,其通常用于表示事物之间的联系.常见的数

据有社交网络、论文引用网络、网页链接网络等形式[１].一方

面,这些信息网络包含的价值巨大,可用于个性化推荐[２]、异
常检测[３]、节点分类[４]和链接预测等任务[５];另一方面,大规

模的信息网络及其复杂的结构也给现有的信息挖掘技术带来

了巨大挑战.在针对复杂信息网络的研究中,首先要解决的

问题是网络表示方法,即如何将网络中高维度且稀疏的信息

数据映射到低维连续的向量空间,从而减少处理网络数据的

时间和降低空间复杂度.

近年来,基于深度学习的表示学习方法逐渐兴起,并在自

然语言处理等领域取得了显著效果.其中最具代表性的

Word２Vec[６]模型认为具有相似上下文的单词其语义也相似.

受此启发,许多学者发现网络中具有相似拓补结构的节点包

含的特征信息也较为相似.因此,网络表示问题可转化为词

向量表示问题,可通过随机游走的策略从网络中抽取节点序

列作为词向量模型的输入,从而获取节点的表示.当前,在此

基础上的很多研究均取得了较好的效果,但绝大多数针对的

是无向网络.在有向网络中,由于关系具有非对称性,一个节

点往往具有两种角色:源端和目标端,故常用两个向量表征一

个节点.因此,有向网络中边的有向性使得网络的结构和性

质比无向网络更加复杂.



通常,基于路径的有向网络表示方法需要学习两个节点

N１ 和 N２ 间的 RootedPageRank值(从其中一点出发能到达

另一点的概率).影响该值的主要因素是 N１ 和 N２ 两节点间

路径上的节点,而其他指向 N１ 和 N２ 的节点对该值的影响较

小.如图１所示,由于节点B 和D 处于同一个环内,两点间

不同方向的 RootedPageRank值相同,即B→D 和D→B 两

种情况出现的概率相同.但考虑到指向B 点的边较多且D
点射出的边较多,可以得出D→B 的概率大于B→D.例如,

在微博这类社交网络中,粉丝较少的人群通常会关注粉丝较

多的人群,即层级高的节点指向层级低的节点的概率更大,而

反过来的概率就会很小.因此,RootedPageRank值在面对

有向图中的环时很难挖掘到这种全局信息.

图１　有向网络中边的预测

Fig．１　Linkpredictionindirectednetwork

由于 RootedPageRank值在面对环结构时并不能很好地

反映环中两点间的关系,反而引入了噪声,加大了有向网络的

表示学习难度.为此,本文为节点引入层级信息,根据节点层

级信息获取边的权重,从而对环中的边进行差异化处理;然

后,缩小违反层级顺序边的权重,从而减小环结构对模型学习

全局结构信息的影响.在链接预测和节点分类任务的评测

上,本文验证了所提方法在获取网络结构信息和节点属性信

息上的优越性.

２　相关工作

网络表示学习是通过学习两个节点之间的拓扑近似信息

实现将网络映射到低维空间.已有的表示学习算法可分为３
类:基于矩阵分解的方法、基于深度神经网络的方法、基于随

机游走并使用语言模型的方法.

节点之间的近似信息可通过邻接矩阵或拉普拉斯矩阵表

示.因此,早期的网络表示学习主要是通过矩阵分解降维来

获取节点向量.其中,谱聚类方法[７]将特征分解应用于网络

的拉普拉斯矩阵,以获得有用的低维表示;GraRep[８]算法考

虑了k步的邻接矩阵,通过奇异值分解(SingularValueDeＧ

composition,SVD)获取k取不同值时网络的向量表示,最后

将不同k值对应的网络表示拼接起来,组成维度更高、表达能

力更强的节点表示;HOPE[９]算法主要针对有向网络设计,着

眼于保存原始网络中的非对称性信息和构建不同的非对称关

系矩阵,最后使用SVD算法进行矩阵降维得到节点的网络表

示.总之,这类方法较为直观,但也存在空间占用率高、计算

复杂度大、无法在线学习等问题.

另一类模型使用深度神经网络学习非线性的网络结构信

息,这类方法往往计算效率高,且具有较强的鲁棒性.其中,

SDNE[１０]算法通过结合深度自编码器和拉普拉斯矩阵来对一

级和二级相似度建模;SAE[１１]法使用堆栈自编码器来重构正

则化的相似度矩阵.

基于随机游走的方法使用网络中节点与节点间的共现关

系来学习节点的向量表示.DeepWalk[１２]算法第一次将随机

游走方法引入网络表示学习方法中,其作者在实验中验证了

随机游走序列中的节点和文档中的单词一样遵从指数定律,

从而将 Word２Vec算法应用到随机游走策略上.若将 DeepＧ

Walk视为使用深度优先遍历(DepthFirstSearch,DFS)构造

邻域,则 Line[１３]算法可以看作使用广度优先遍历(Breadth

FirstSearch,BFS)构造邻域,引入二阶相似度,并对所有的一

阶相似度和二阶相似度节点对进行概率建模,最小化概率分

布和经验分布之间的相对熵.Node２vec[１４]算法是将以上两

种方法结合,通过超参数将BFS和 DFS同时引入游走序列生

成的过程中,从而同时获取节点的一阶和二阶相似度信息.

以上算法大多仅适用于无向网络,将其直接应用到有向

网络中无法保留非对称传递性.相比对于无向网络表示学习

的研究,对有向网络表示学习的研究较少,但近年来有了初步

的探索.APP[１５]算法使用随机游走策略获取节点间非对称

的高阶相似度信息,并证明了该方法实际上是隐式地保留了

节点间的 RootedPageRank.Sami等[１６]引入对边的表示作

为节点的投影矩阵,降低了节点的表示维度,更有利于学习网

络的结构信息.HOPE 通过 AdamicAdar(AA),KatzIndex
(KI),CommonNeighbors(CN)等高阶相似性矩阵获取网络

的非传递对称性.文献[１７]证明了 DeepWalk等同于邻接矩

阵分解,随机游走中的采样过程对应的目标是k阶转移概率,

可以通过改变k阶转移矩阵前的系数来控制采样过程,因此

引入注意力机制自动学习这些系数可以达到最好的采样

效果.

３　有向网络表示学习方法

本节首先介绍基于网络结构信息的基础表示学习方法,

然后介绍推导节点层级信息的方法,最后给出将层级信息融

入模型训练中的优化过程.

３．１　基础模型

给定有向网络G＝(V,E),其中V＝v１,v２,􀆺,vn表示节

点集合,n是节点个数,E 是有向边集合,eij＝(vi,vj)∈E 代

表从节点i指向节点j的一条边.网络表示旨在将网络中的

节点映射为一个低维稠密的特征向量表示,主要分为采样和

训练两个过程.采样阶段使用随机游走策略捕捉网络结构信

息,从任意节点vi出发,随机游走固定长度l,得到随机游走

序列S＝vi,vi＋１,vi＋２,􀆺,vi＋l作为训练集;在训练阶段,对序

列中的任意节点u按照窗口大小b抽取出上下文节点集合,

针对有向网络的特点,只使用当前节点的右窗口节点集合

context(vi)＝vi＋１,vi＋２,􀆺,vi＋b.针对有向网络的非对称性,

每个节点v处在源端和目标端位置时有不同的向量表示sv和

tv.采样的节点对(u,v)的共现概率定义为:

p(v|u)＝ exp(su􀅰sv)
∑

n∈V
exp(su􀅰tn)

(１)

网络中的节点数量通常很多,式(１)计算量很大,因此常
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采用负采样的方法提升训练效率,即为每个节点u随机采样

出k个负样本,构成负样本集Sample(k,u),然后采用极大似

然法定义目标函数:

L＝ ∑
u,v∈Etrain

(logσ(g(u,v))＋ ∑
v－ ∈Sample(k,u)

log(１－σ(g(u,

　v－ )))] (２)

其中,Etrain是基于随机游走采样的节点对,g(u,v)用于计算节

点对间的余弦相似度,σ表示sigmoid激活函数.

３．２　推导节点层级信息

有向网络的方向性由节点属性的差异造成.例如,在社

交网络中,关注者与非关注者的影响力存在较大差异,被关注

者往往具有较大的影响力,而关注者的影响力往往低于被关

注者.抽象到一般的有向网络,源端节点往往处于比目标端

节点更高的层级.但是,有向网络的环中的任意节点间相互

可达,环结构会模糊节点间的层级次序,导致环内部的节点在

向量表示上也更趋于相近,网络表示学习模型很难学到这类

信息.因此,需要一种能在有向网络中快速推导节点所属层

级的方法.

文献[１８]在去除有向网络中环的算法中使用了网络层级

结构推导,其通过 TrueSkill[１９]和SocialAgony[２０]两种打分算

法首先计算出每个节点的分数并推导出层级结构;然后,通过

投票机制将两种打分算法和多种删边策略结合,从而去除网

络中的错误边.受此启发,本文采用 TrueSkill作为学习全局

层级信息的算法,并将该信息作为先验信息引入表示学习中.

TrueSkill采用一种软打分机制,每个节点的得分并不是一个

固定的值,而是服从正态分布N(μ,σ２),这种设计具有更强的

合理性和灵活性.其中,μ表示该节点的平均分数,σ表示节

点分数的不稳定度.为了便于比较各个节点之间的层级顺

序,通常将μ－３σ作为衡量次序的标准.

在推导层级结构的过程中,网络中每个节点都被打上一

个用于衡量所属层级的分数,层级越高,分数就越高.假设存

在一条有向边ei,j,由节点vi指向节点vj,通常情况下,vi的层

级高于vj,即score(vi)－score(vj)＞０,因此定义有向边的得

分score(ei,j)＝score(vi)－score(vj),用于衡量有向边的重要

程度.当边的方向符合层次顺序时,其得分为正数,在网络中

的重要性较大;反之,得分为负数,会影响网络的整体层级结

构.为网络中的所有边计算分数时,可以发现每个环中至少

存在一条边的得分为负数,从而可以找到网络中影响层级结

构的边.

对于得分为负数的边,本文并没有使用直接删除的硬规

则方式,而是采用相对灵活的加权方式来降低环对学习整体

网络信息的影响.直接删除得分为负数的边存在以下缺点:

１)在环结构较多的网络中,TrueSkill获取层级信息的能力会

受到影响,因此得分的可信度会下降,直接删除边反而会影响

模型获取全局结构信息;２)层级信息主要包括网络全局结构

特征,而有时某些局部特征会与这类特征相冲突,例如在社交

网络中,社会影响力是决定关注顺序的主要特征,但是高影响

力的人也有可能因为朋友或同学等其他社交因素关注了低影

响力的人,因此这些信息有助于模型学习到局部的某些特征

信息.

根据 Trueskill得到每个节点的层级分数,将该信息转变

为有向边的权重,边的权重计算方式定义如下:

pi,j＝sigmoid(w∗(score(ei,j)＋b)) (３)

其中,为了防止在训练过程中出现梯度爆炸,设 w 在０Ｇ１之

间.最后,将边权重引入表示学习的目标函数中,从而在模型

中引入全局层级特征这一先验信息.改进后的目标函数定义

如下:

Lnew＝ ∑
u,v∈Etrain

[logσ(g(u,v))􀅰pi,j＋ ∑
v－ ∈Sample(k,u)

log(１－

　σ(g(u,v－ )))] (４)

４　实验

本节主要通过链接预测和节点分类任务在多个数据集和

有向网络表示学习模型上验证本文提出的改进方法的有

效性.

４．１　实验设置

本文共选取４个公开的有向网络数据集作为实验语料,

具体信息如下.

(１)WikiＧVote:该网络包含了自维基百科成立到２００８年

１月该站所有的投票数据.网络中的节点代表该网站用户,

有向边ei,j表示用户i向用户j投票.

(２)JdkＧdependency:针对JDK１．６．０．７版本框架的类依

赖框架,每个节点代表框架中的类,每条边代表两个类之间的

调用关系.因为类依赖大多为单向引用,该网络的特点是节

点和环的数量较少,层级结构相对清晰,但边数量较大.

(３)CoraＧcitation:为文献引用网络,其中节点表示科技文

献,两个节点间的边表示文献间的引用关系.该网络的特点

是节点数量较大,但是节点间的关系较少,能获取的信息相对

较少.

(４)CitＧHepPh:为文献引用网络,用于表示arxiv上论文

间的引用关系,但与 CoraＧcitation相比,该网络规模大,关系

数量多,节点间的联系更为密切.

这些语料在网络规模、网络密度及所属领域等方面有较

大差别,因而能较全面地体现所提方法的有效性.具体统计

数据如表１所列.

表１　数据集统计

Table１　Statisticsofdatasets

数据集 节点数 边数 平均度数

WikiＧVote ７１１５ １０３６８９ １４．５７
JdkＧdependency ６４３４ １５０９８５ ２３．４７
CoraＧcitation ２３１６６ ９１５００ ３．９５
CitＧHepPh ３４５４６ ４２１５７８ １２．２０

本实验将每个数据集按照１∶１的比例随机划分成训练集

和测试集,且在抽取训练集时需保持其所有的边具有连通性.

构建完训练集网络后,须通过随机游走策略构建节点序列并

采样节点对,本文参考 Node２Vec中使用的采样方法,参数设

置如下:每个节点作为起点游走的次数n＝８０,每条节点序列

长度l＝１００,节点对采样窗口大小 w＝２,Node２Vec的参数

p＝１,q＝１.在模型训练前,预先对每个节点设置一个负例节

点集合,对于每个正例节点对,从头节点的负例节点集合中随

机抽取k个节点构成负例训练样本,k值设为５.模型训练
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时,使用 Adam 方 法 作 为 统 计 优 化 方 法,学 习 率 设 置 为

０．０００５,并设置超参数为β１＝０．９,β２＝０．９９９,ε＝１×１０－８.节

点向量表示维度d＝６４.

本文将提出的改进方法应用在多个有向网络表示学习模

型上,并通过链接预测和节点分类实验证明所提方法具有普

遍适用性.具体的有向网络表示学习模型如下.
(１)APP[１５]:一种保留有向网络的非对称结构并基于随

机游走的表示学习方法.文献[１５]通过理论推导证明了该嵌

入方法实际上保留了 RootedPageRank值.
(２)AsymProj(AP)[１６]:该方法显式地引入边的表示Mr,

节点相似度计算由vi􀅰vj转变为vT
iMrvj,从而自然地引入有

向网络表示的非对称性.
(３)WatchYourStep(WYS)[１７]:在以往随机游走的过程

中,步长通常作为超参数需要人为调试,该方法通过引入图注

意力机制,自动学习适合当前网络的最佳步长.

４．２　链接预测

链接预测在现实生活中有很多重要应用场景,如信息挖

掘、推荐系统和社交网络,因此大多数网络表示模型采用链接

预测任务评估其学习网络信息的能力,并将 AUC作为评测

指标.链接预测的实验结果如表２所列,其中,APP,AP和

WYS是文献[１５Ｇ１７]对应的系统,APP＋ ,WYS＋ 和 AP＋ 是在

以上系统中加入了本文提出的层次信息后的系统.

表２　链接预测结果

Table２　Linkpredictionresults

Datasets
APP

APP APP＋

WYS
WYS WYS＋

AsymProj
AP AP＋

Wiki_vote ８６．３ ９３．８ ９３．８ ９５．９ ９１．７ ９３．６
JdkＧdependency ９７．０ ９８．１ ９６．４ ９５．９ ９５．１ ９６．０
CoraＧcitation ８５．１ ８９．４ － － ８０．２ ８５．７
CitＧHepPh ８８．８ ９３．４ － － ８７．３ ９１．９

通过在不同数据集上的实验,对比３种表示学习模型在

加入层级信息前后的性能.可以发现:１)总体来说,加入由

TrueSkill获取的层级信息后,各个系统的链接预测性能有了

较大的提升(WYS＋ 在JdkＧdependency的实验除外);２)在面

对CoraＧcitation这类较为稀疏的网络时,直接通过随机游走

策略获取网络结构信息往往较为困难,因而在该数据集上模

型表示性能弱于其他数据集,但是在改进后,APP和 AsymＧ
Proj模型都有较大的性能提升,这表明在局部信息不充分的

情况下,全局获取的层级信息对模型学习网络结构仍有重要

作用;３)在面对复杂网络时,层级信息依然有较好的提升效

果,提高了符合层级次序的边在训练中的权重,从而降低了有

向网络中的环带来的噪声影响;４)在JdkＧdependency这类环

较少的网络中,改进前模型的性能就较高,加入层次信息后性

能并没有很明显的提升,这一现象从反面证明了有向网络中

环的存在会在很大程度上影响表示学习模型获取网络整体结

构信息,因为该类网络本身的层级结构就较为清晰,所以加入

TrueSkill获取的层级结构信息后性能提升有限.

４．３　节点分类

本节通过节点分类任务来评估优化方法的有效性,选用

cora和citeseer作为实验数据,其中cora数据集有７类节点,

共包含２７０８个节点,５４２９条边,citeseer数据集有６类节点,

共包含３３１２个节点,４７３２条边.实验中训练节点向量时,采

用与链接预测相同的实验设置,得到节点向量表示后,使用神

经网络对分类任务进行训练;同时采用 marcoＧF１作为评测指

标,通过设置不同的训练集和测试集划分比例,来全面地比较

模型改进前后的性能差异.对于改进前后的 App模型,本文

只选取节点的源端向量作为分类模型的输入.

实验结果如图２所示,其中纵坐标表示节点分类任务的

marcoＧF１,横坐标表示数据集中训练集的比例.改进后的

APP模型的性能在两个数据集上均有提升,说明该改进方法

对节点分类任务是有帮助的.数据集cora比citeseer的节点

数量少,但是其网络中的边更多,结构也更加复杂.由图２可

以发现,改进后的 APP方法在cora数据集上提升更明显,表

明本文提出的改进方法能充分利用有向网络结构信息,使得

改进后的模型有更好的网络表示能力.

(a)cora (b)citeseer

图２　在cora和citeseer上的节点分类性能比较

Fig．２　PerformancecomparisonbetweenAPPandAPP＋ oncora

andciteseer

结束语　本文主要提出了一种针对有向网络表示学习的

优化方案.在有向网络中,使用随机游走策略获取网络表示

时,学习到的是节点间的 RootedPageRank值.但是,由于环

的存在,该值通常无法正确表示环中两点间的关系,反而引入

了噪声信息,并且环结构破坏了有向网络中的非对称传递性,

导致对有向网络进行表示学习的难度加大.为解决这些问

题,本文引入 TrueSkill方法获取网络的层级结构信息,根据

这些全局信息学习每条边的权重,从而使环内的边权重差异

化,削弱环带来的负面影响.实验数据表明,改进后的网络表

示学习方法与原方法相比取得了显著的性能提升.

下一步的工作将考虑以下几个方向:１)采用更优的方式

将全局层级信息融入到基于随机游走策略的网络表示学习方

法中;２)将节点的属性信息和网络的结构信息相融合,进一步

提升网络表示的能力;３)针对动态网络,使网络表示实现在线

学习.
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