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摘　要　网络表示学习的目标是将网络中的节点嵌入到低维的向量空间,为下游任务提供有效特征表示.在现实场景中,大规

模网络通常具有不完整的链路,而现有的大多数网络表示学习模型都是在网络是完整的假设下设计的,因此其性能很容易受到

链路缺失的影响.针对该问题,文中提出了一种基于不完全信息的深度网络表示学习方法 DNRL(DeepNetworkRepresentaＧ

tionLearning).首先采用转移概率矩阵将结构信息和属性信息进行动态融合,弥补了结构信息不完整带来的过大损失,然后

采用一种具有强大特征提取能力的深度生成模型(变分自编码器)来学习节点的低维表示,并捕获网络数据中潜在的高非线性

特征.在３个真实属性网络上的实验结果表明,与当前常用的网络表示学习模型相比,所提模型在不同程度链路缺失的节点分

类任务中都明显地改善了分类效果,在可视化任务中更清晰地反映了节点的团簇关系.
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Abstract　Thegoalofnetworkrepresentationlearning(NRL)isembeddingnetworknodesintolowＧdimensionalvectorspace,for

effectivefeaturerepresentationofthedownstreamtasks．DuetothedifficultyofinformationcollectionintherealＧworldsceneＧ

ries,largeＧscalenetworksoftenmeetmissinglinksbetweennodes．However,themostexistingNRLmodelsaredesignedonthe

foundationofcompleteinformationnetworksandthatcausesthepoorrobustnessinincompletenetworks．Tosolvethisproblem,

adeepnetworkrepresentationlearning(DNRL)methodbasedonincompleteinformationnetworksisproposed．Firstly,atransfer

probabilitymatrixisusedtodynamicallymixthestructuralinformationandattributeinformationtocovertheexcessiveloss

causedbyincompletestructuralinformation．Then,adeepgenerativemodelvariationalautoencoderwithpowerfulfeatureextracＧ

tioncapabilityisusedtolearnlowＧdimensionalrepresentationofnodes,andcapturethepotentialhighnonlinearfeaturesof

nodes．Comparedwiththecommonlyusednetworkrepresentationlearningmethods,theexperimentalresultsonthreerealattriＧ

butenetworksshowthattheproposedmodelobviouslyimproveeffectinthenodeclassificationtaskwithdifferentdegreesoflink

missing,visualizationresultsclearlydemonstratetheclusterrelationshipofnodes．
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１　引言

网络表示学习(NetworkRepresentationLearning,NRL)[１Ｇ３]

作为一种分析网络的基本工具,近年来引起了数据挖掘和机

器学习领域的广泛关注.其主要目的在于寻找一个合适的映

射函数,将大规模、高维、稀疏的向量映射到低维、稠密的向量

空间中,同时保持原有网络节点的相似性.之后将网络表示

学习到的低维向量应用于下游的节点分类[４]、可视化[５]、链路

预测[６]、社区发现[７]等网络分析任务中,这对解决现实网络中

的实际应用问题具有重要意义[８].

目前,主流的网络表示学习方法主要分为基于拓扑结构

的方法和基于拓扑结构与属性相结合的方法.第一类方法可

以分为以下３种:１)基于矩阵特征向量的方法,如局部线性表

示[９]、拉普 拉 斯 特 征 映 射[１０];２)基 于 随 机 游 走 的 方 法,如



DeepWalk[１１],Node２Vec[１２];３)基于深度神经网络的方法,如

DNGR[１３],SDNE[１４].第二类方法主要有 TADW[１５],AANE[１６]

和SNE[１７]等,该类方法在学习网络节点表示的同时考虑了结

构信息和属性信息,同第一类方法相比,其学到的低维嵌入表

示更能保持网络中节点的相似性.现有的属性网络嵌入方法

虽然可以综合利用结构信息和属性信息,但它们往往假设输

入的网络结构信息是完整的.然而,现实中采集到的网络结

构信息通常是不完整的,而且可能存在不同程度的链路缺失,

这在以往的文献中很少被讨论.

数据缺失是网络研究中一个非常重要但经常被忽略的问

题,测量的有效性会受到缺失数据的影响,而且偏差水平难以

衡量[１８].我们将从以下两个方面进行探讨:一方面,随着数

据保护意识的增强和反爬虫技术的发展,对完整数据集的获

取变得越来越困难;另一方面,许多真实世界的网络本身就具

有不完整的结构信息,如犯罪份子会在社交平台故意隐藏他

们的友谊关系.这些因素使不完全信息在实际应用中广泛存

在,导致数据处理步骤产生误差,进而使后续网络分析任务受

到极大的负面影响.更重要的是,现实网络可能存在不同程

度的结构信息缺失,属性网络的结构信息和属性信息又是高

度非线性的,这给属性网络表示学习带来了更多的挑战.

针对上述问题,本文设计了一种半监督的深度网络表示

学习模型 DNRL,用于处理具有不同程度不完全结构信息的

属性网络.具体来说,首先提出一种结合不完全结构信息和

属性信息的动态策略;其次为充分利用已有的先验信息,采用

半监督的变分自编码器来捕获网络数据中潜在的高非线性特

征,学习属性网络节点的低维表示.

２　相关工作

网络表示学习可以追溯到图的表示学习,传统的图表示

学习是降维的过程,如主成分分析(PCA)、拉普拉斯特征映射

(LaplaceEigenmaps,LE)[１０]等.由于这些方法涉及耗时的特

征分解操作,因此其时间复杂度较高,不适用于大规模的网络

表示学习.近年来,随着大规模网络的快速发展,网络表示学

习受到了越来越多的关注,相关的研究也层出不穷.其中,

DeepWalk[１１]将随机游走生成的节点序列当作句子,输入到

skipＧgram模型中学习节点表示.Node２Vec[１１]在可伸缩的节

点邻域上设计了一个有偏差的随机游走,通过使用广度优先

(BFS)和深度优先(DFS)来探索不同的节点邻域,然后将得到

的节点序列当作句子输入到skipＧgram 模型中学习节点表

示.除了基于随机游走的方法,LINE[１９]模型还对节点的一

阶相 似 性 和 二 阶 相 似 性 进 行 了 概 率 建 模.GraRep[２０]对

LINE进行扩展,提出了一种获取k阶关系信息的表示方法.

DNGR[１３]首先运用 RandomSurfing方法获取网络的高维节

点表示,然 后 使 用 去 噪 自 编 码 器 学 习 节 点 的 低 维 表 示.

SDNE[１４]使用深层神经网络建模学习网络节点的非线性表

示.然而,这些方法都只利用了拓扑结构信息,而忽略了节点

可利用的属性信息.在拓扑结构信息不完整的情况下,大多

数节点的链接非常稀疏,这些方法不能产生令人满意的结果.

属性信息网络在许多领域中是普遍存在的.在设计网络

表示学习模型时,融入节点属性信息有助于获得更好的节点

表示.TADW[１５]提出了一种结合网络拓扑结构信息和文本

信息的归纳矩阵分解方法.AANE[１６]基于矩阵分解将网络

中的拓扑结构信息和属性信息整合到一起.SNE[１７]利用端

到端神经网络模型来捕获网络结构和节点属性信息之间复杂

的相互关系,从而生成节点嵌入.SEANO[２１]是一种半监督

学习框架,该模型通过深度学习架构将节点的标签信息、属性

信息、拓扑结构信息关联起来.ONE[２２]通过正交变换将属性

嵌入的结果映射到结构嵌入所在的特征空间中,并考虑了异

常节点对属性网络嵌入的影响.

上述网络表示学习方法均假设网络是完整的.当网络中

存在链路缺失时,它们的性能会急剧下降,因为它们缺乏处理

缺失数据的能力.因此,出现了一些针对不完全信息网络的

研究工作.SINE[２３]模型提出了一种概率学习框架,分别对

节点上下文和节点属性关系进行建模,来学习不完全信息网

络的节点表示.ABRW[２４]模型考虑了结构信息不完整的情

况,提出了一种基于偏置随机游走的属性网络嵌入方法.但

是,它们都是浅层模型,很难捕获到网络数据的高度非线性.
因此,对结构信息不完整的属性网络嵌入方法进行更有效的

探索是非常有必要的.

３　问题定义

为了更好地阐述本文模型及具体算法,首先给出了相关

问题的定义.
定义１(属性网络)　给定一个属性网络G＝(V,E,A),

其中,V 表示属性网络的节点集合;|V|＝n表示节点的数目;

E＝{eij|０＜i,j≤n}表示属性网络节点间的链接集合;Ai 表

示属性网络中第i个节点对应的描述属性信息,通常可以保

证有足够的属性信息可用.

定义２(不完全结构)　邻接矩阵W∈Rn×n,Wij＝１表示

属性网络中节点vi 和节点vj 之间存在链接,否则Wij＝０.本

文研究节点结构信息不完整的情况,即网络存在不同程度的

链路缺失,此时会产生一些孤立节点,导致邻接矩阵非常稀

疏,不利于特征提取.
定义３(半监督属性网络表示学习)　网络表示学习又称

为网络嵌入.给定含有少量已知标签信息的属性网络,同时

利用节点的标签信息、属性信息和网络拓扑结构信息,学习网

络中节点的低维向量表示Z∈Rn×d(d是学习到表示的维度,

远小于n).

４　算法描述

属性网络表示学习要获得良好的嵌入效果会面临着以下

挑战:１)如何将不同语义空间上的不完整结构信息和属性信

息进行融合;２)如何对高非线性的结构信息和属性信息进行

特征提取.针对上述问题,本文利用已获得的先验信息,设计

了一种半监督的深度网络表示学习方法 DNRL.下文分别从

数据编码、特征提取和目标函数这３部分进行详细介绍.

４．１　数据编码

４．１．１　PPMI矩阵

本文提出的深度网络嵌入模型 DNRL的主要任务是将

高维的网络节点映射到低维的潜在空间.属性网络的节点高

维向量表示我们沿用 DNGR中的方法,仍然使用PPMI[２５]矩

阵作为输入.本文中的PPMI矩阵是一个反映节点间相互作

３１２富　坤,等:基于不完全信息的深度网络表示学习方法



用的密集矩阵,输入PPMI矩阵可以确保模型能够捕获更高

阶的接近度.PPMI矩阵的构造方法如下:

PPMI(w,c)＝maxlog２
P(w,c)

P(w)P(c),０( ) (１)

其中,P 表示一个共现概率矩阵,c表示对应单词w 的上下

文.采用 RandomSurfing模型[１３],使用一个转移矩阵T,通
过k步迭代得到共现矩阵P.RandomSurfing考虑重启的情

况,也就是说有１－β的概率会回到原来的初始节点.共现矩

阵P的行向量迭代公式如下:

pk＝β􀅰pk－１T＋(１－β)􀅰p０ (２)

其中,行向量pk 的第j个下标表示通过k 步转移之后到达节

点j的概率,p０ 是一个只有一项为１其他都为０的独热向量.

虽然利用PPMI矩阵表示网络结构信息的方法是有效

的,但还有两个重要问题需要解决.
(１)忽略了真实网络结构信息不完整的情况,当有孤立节

点产生时,只根据结构信息计算转移矩阵,产生的误差会影响

后续的网络分析任务.
(２)除了结构信息,真实世界网络中的节点通常拥有与之

相关联的属性信息.如何选择合适的方法对不同语义空间中

的结构信息和属性信息进行融合值得思考.
针对上述问题,本文采用结构Ｇ属性联合转移矩阵将不完

整的结构信息和节点属性信息结合在一起.

４．１．２　结构Ｇ属性联合转移矩阵

本节介绍结构Ｇ属性联合转移矩阵T 的计算过程.由于

结构信息的不完整性,本节采用线性的方法将结构转移矩阵

和属性信息转移矩阵结合在一起,有效实现了两者之间的相

互补充制约.
转移矩阵T中的每个元素都是非负实数,行向量给出了

离散型概率分布,表示从当前节点转移到下一个节点的概率.
定义４(结构转移矩阵)　给定属性网络的邻接矩阵W∈

Rn×n,基于结构的转移矩阵TW ∈Rn×n的计算方法如下:

TW
i,j＝

Wi,j

∑
j∈n

Wi,j
　 (３)

定义５(属性相似度矩阵)　给定属性网络的属性矩阵

A∈Rn×m,其中每一行Ai∈Rm 对应于节点vi 的属性信息,通
过余弦相似度计算每一对节点之间属性信息的相似性,然后

将其存储到n×n维的矩阵中,属性相似度矩阵S∈Rn×n的计

算方法如下:

SA
i,j＝CosSim(A)＝ AiAT

j

|Ai||Aj|
(４)

为了降低后续计算的复杂度,我们只保留每个节点和最

相似的l个节点的余弦值,即只保留矩阵S中行向量的前l
个值,其他值都置０,具体方法如下:

SA
i,j＝

SA
i,j, ifSA

i,j∈{toplofSA
i }

０, else{ (５)

定义６(属性转移矩阵)　属性转移矩阵的构造方法与结

构转移矩阵一致,基于属性的转移矩阵TA ∈Rn×n的计算方法

如下:

TA
i,j＝

SA
i,j

∑
j∈n

SA
i,j

(６)

定义７(结构Ｇ属性联合转移矩阵)　结构Ｇ属性联合转移

矩阵的目的是合并和平衡这两个信息源,利用预先计算好的

TW 和TA,联合转移矩阵T的计算式如下:

Ti＝
TA

i , ifTW
i isallzeros

αTW
i ＋(１－α)TA

i , else{ (７)

其中,Ti,TW
i 和TA

i 分别对应各个转移矩阵的第i行,如果一

个节点没有任何链接,即该节点是一个孤立节点,则行向量

TW
i 将全部为０,我们将直接把属性信息分配给它进行补偿.

对于其他情况,我们将用超参数α(大于０且小于１)来平衡结

构和属性信息.α值越大,属性信息对最终的节点低维表示

的影响就越小.

４．２　特征提取

为充分利用网络中已有的信息来提升嵌入效果,本文引

入了少量的先验标签信息,将数据集随机分为两个子集 XL
和XunL,子集 XL 中的每个样本都包含标签信息,而子集

XunL中的样本没有标签信息.在得到属性网络的高维向量

表示后,需要对其进行降维操作,获得节点的低维特征表示,

DNRL模型采用半监督的变分自编码器(VAE)对PPMI矩

阵X 进行特征提取,从而获得了网络的低维特征向量表示矩

阵Z∈Rn×d.DNRL模型如图１所示.

图１　DNRL模型的框架

Fig．１　FrameworkofDNRLmodel

变分自编码器(VAE)[２６]是一种深度生成模型,它将概率

图模型和神经网络技术相结合,拟合出原始数据服从的分布,
同时能够生成类似的数据,是处理不完整数据的良好工具.

VAE由两个主要模块组成:编码器和解码器.用q(z|x)表
示编码器网络,用p(x′|z)表示解码器网络,它们的参数分别

为ϕ和θ.不同于普通的自编码器,VAE的编码器网络不是

将输入xi∈Rn 直接编码成低维的隐因子向量zi∈Rd,而是输

出用于采样隐因子向量z的均值和方差,进而从具有该均值

和方差的 Gauss分布中生成z.最后将采样向量z作为解码

器网络的输入,生成近似于原始输入的输出xi′∈Rn.这样做

的目的是通过假设隐因子的概率分布来降低每个隐因子的刚

性误差.
在解码阶段,除了学习重构网络的节点表示外,还要根据

可利用的先验信息重构先验节点的类标记.重构先验节点的

类标记的目标是要训练一个分类器f:x→y,使得每一个先验

节点x的预测标签都尽可能地接近真实标签,y为先验节点

被预测的所属类别.最后,联合优化变分自编码器的嵌入能

力和分类器的预测效果,采用误差反向传播机制,学习网络节

点的最优低维嵌入Z.

４．３　目标函数

DNRL模型的优化目标是最大化变分下界函数和最小化
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节点所属类别损失.其目标函数如式(８)所示:

L＝－DKL(qφ(z|x)‖pθ(z))＋Eqϕ
(z|x)[logpθ(x|z)]＋

γ∑
n

i＝１
yT

ilbyi′ (８)

其中,第一项散度函数DKL(􀅰)是一个正则化项,使后验分布

q(z|x)和先验分布p(z)尽量接近,这里将p(z)定义为标准

正态分布 N(０,１).第二项是重构损失,p(x|z)对应的是解

码器部分,表示解码器使用基于高斯分布的随机采样获得潜

在向量z来重构输入数据,重构的输出尽可能地接近输入.

第三项是分类损失,其中yi 是节点i的真实标签,yi′是节点i
的预测所属类别向量,n为先验节点的个数,γ是分类损失所

占的比例系数.

为了简化计算,重构损失通常采用蒙特卡罗抽样[２７]方法

进行近似求解.从分布qϕ(z|x)中抽取 M 个样本,以样本的

均值来近似期望Eq,此时重构损失可以转化为:

Eqϕ
(z|x)[logpθ(x|z)]＝１

M ∑
M

m＝１
logpθ(x|zm) (９)

为保证反向传播时模型可导,潜在向量通过重参数化技

巧[２８]进行采样,z＝μ＋ε􀅰σ,即对于样本zm 来说,从分布

N(０,１)中采样变量ε对隐变量进行重参数化.此时,模型的

损失函数可以转化为:

L＝－DKL(qϕ(z|x)‖pθ(z))＋１
M ∑

M

m＝１
logpθ(x|zm)＋γ１∑

k

i＝１

yT
ilbyi′ (１０)

至此,为估计 DNRL模型中的参数,使用 Adam 算法进

行具体求解.

５　实验结果与分析

本节在真实网络数据集上与几种比较常用的方法进行比

较,验证本文方法对具有不完整结构信息的属性网络的鲁棒

性和有效性.

５．１　数据集与预处理

本次实验选取了３个真实属性网络数据集:Cora,CiteＧ
seer,Wiki.前 两 个 是 引 文 网 络 数 据 集,Cora数 据 集 包 含

２７０８份科学出版物,按出版物分为７类;Citeseer数据集包含

３３１２份科学出版物,分为６类.边表示文献之间的引用关

系,每个节点的属性信息是对应论文的 bagＧofＧwords表示.

Wiki是一个网页网络,按网页类别分为１７类.每一个网页

表示一个节点,节点之间的边是连接到其他网页的超链接,将
每个网页的文本内容作为该网页的属性信息.各个数据集的

详细信息如表１所列.

表１　真实网络数据集

Table１　Datasetsforrealnetworks

数据集 节点数 边数 属性数 类别

Cora ２７０８ ５２７８ １４４３ ７
Citeseer ３３１２ ４６６０ ３７０３ ６

Wiki ２４０５ １２７６１ ４９７３ １７

在数据预处理中,我们需要对数据进行模拟,使其基于真

实网络数据集,具有不同程度的不完整结构信息.具体而言,

随机丢弃不同比例的链接,仅使用保留的链接作为结构信息,

联合属性信息进行输入.注意,此时将会产生一些孤立的节

点,这与之前的工作有所不同.

５．２　比较方法

我们将本文提出的 DNRL与几种最常用的网络表示学

习模型进行比较,这些模型可以分为以下几组.

(１)纯属性.第一组模型只考虑节点的属性信息,将属性

向量转化为低维表示,用于验证属性信息在节点分类任务中

的有效性.我们选择SVD作为我们的基线模型.

(２)纯结构.这组模型仅利用网络结构信息,而忽略了节

点属性信息.DeepWalk 和 Node２Vec使用随机游走生成节

点序列,然后将其输入到skipＧgram 模型中,以获得潜在的节

点表示.DNGR采用随机冲浪模型获得节点高维表示,然后

使用去噪自编码器学习节点表示.除此之外,为了与纯结构

的模型进行性能对比,本文进行了只利用结构信息的分类对

比实验 DNRLＧW,即 DNRL只使用邻接矩阵W 生成转移矩

阵,不考虑属性信息.

(３)联合结构Ｇ属性.这组模型同时考虑了结构信息和属

性信息.TADW 和 AANE 通过矩阵分解来学习节点表示.

ABRW 利用属性信息对不完整结构信息进行补偿,然后使用

随机游走方法进行网络表示学习.

为了进行公平的比较,所有模型的最终节点嵌入维度均

设置为d＝１２８.对于所有的对比方法,我们将参数设置为原

论文中的默认值.DNRL和 DNGR有一些相同的参数,我们

与 DNGR保持一致,其中,β＝０．９８,k＝４.本文中先验节点

标记百分比设置为０．３,平衡结构和属性信息的超参数α设

置为０．７.

５．３　节点分类

本文采用节点分类任务对网络表示学习模型的性能进行

评估.为了模拟不同程度的不完全结构信息,我们从原始网

络中移除一定比例的链接.具体而言,我们采用与先前工作

相同的 数 据 分 割 策 略[２４,２９],从 输 入 图 中 随 机 抽 取 {３０％,

５０％,７０％,９０％}的链接来构造不完全信息网络.在得到节

点表示后,随机抽取５０％的标记节点来训练分类器,其余节

点用于测试性能.为了度量分类结果,我们采用 MicroＧF１和

MacroＧF１作为度量指标.重复该过程１０次,并报告其平均

结果.表２－表４是各模型在３个给定数据集上的分类结

果,从表中可以观察出:

(１)DNRL模型在３个数据集上的分类效果均优于其他

模型,并且随着可用结构信息的增加,性能也逐步提升.此

外,在只考虑结构信息的情况下,DNRLＧW 模型同样比其他

纯结构模型有更好的分类效果,从而验证了 DNRL模型对具

有不同程度的不完全结构信息网络的有效性.

(２)由于SVD只关注网络属性信息,不受链路缺失的影

响,因此可以观察到在大多数情况下其分类效果优于只使用

结构信息的模型,这说明了属性信息对网络嵌入的有效性.

(３)在网络链路变得稀疏时,只使用结构信息的模型分类

性能急剧下降,而结合结构信息和属性信息的模型分类性能下

降缓慢,这是因为在链路缺失的情况下,网络结构单独为节点

分类任务提供的有用信息非常有限.因此,在网络嵌入过程中,

可以使用属性信息来弥补结构信息不完整而带来的过大损失.

(４)总体来说,模型 DNRL对链路缺失比例的增加不

太敏感,这也在一定程度上表明了正确的对结构信息和属
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性信息进行融合可以更好地进行网络表示学习,进而获得 良好的分类效果.

表２　Cora数据集上的节点分类结果

Table２　NodeclassificationresultsonCora

Method
３０％

MiＧF１ MaＧF１
５０％

MiＧF１ MaＧF１
７０％

MiＧF１ MaＧF１
９０％

MiＧF１ MaＧF１
SVD ０．６９５ ０．６６０ ０．７２７ ０．６９３ ０．６９７ ０．６５８ ０．７２０ ０．６７７

DeepWalk ０．４８０ ０．４４７ ０．６６２ ０．６５１ ０．７５５ ０．７５１ ０．８０１ ０．７９５
Node２Vec ０．５２３ ０．４９８ ０．６５９ ０．６４８ ０．７４８ ０．７４２ ０．８０２ ０．７９８
DNGR ０．４５２ ０．４１０ ０．６２１ ０．６０２ ０．７１４ ０．６９０ ０．７８５ ０．７７９
TADW ０．７６０ ０．７４３ ０．８０７ ０．７９１ ０．８４３ ０．８３１ ０．８５５ ０．８４４
AANE ０．６８３ ０．６５４ ０．７２４ ０．６９１ ０．６９４ ０．６５８ ０．７１４ ０．６７３
ABRW ０．７５４ ０．７３３ ０．７８５ ０．７７５ ０．８２４ ０．８１０ ０．８６５ ０．８５６

DNRLＧW ０．５４６ ０．５２０ ０．６８３ ０．６６６ ０．７７２ ０．７６３ ０．８２２ ０．８１０
DNRL ０．８４６ ０．８２６ ０．８６７ ０．８５６ ０．８８９ ０．８７４ ０．８９７ ０．８９０

表３　Citeseer数据集上的节点分类结果

Table３　NodeclassificationresultsonCiteseer

Method
３０％

MiＧF１ MaＧF１
５０％

MiＧF１ MaＧF１
７０％

MiＧF１ MaＧF１
９０％

MiＧF１ MaＧF１
SVD ０．７２２ ０．６２７ ０．７２３ ０．６２６ ０．７３７ ０．６４７ ０．７１７ ０．６２３

DeepWalk ０．３４２ ０．２８７ ０．４１６ ０．３７６ ０．４９８ ０．４４６ ０．５５２ ０．５０３
Node２Vec ０．３６２ ０．２９８ ０．４４０ ０．４０４ ０．５０６ ０．４６１ ０．５７３ ０．５１８
DNGR ０．２８０ ０．２４９ ０．３７１ ０．３３５ ０．４７４ ０．４４２ ０．５１２ ０．４７５
TADW ０．７１６ ０．６５７ ０．７２６ ０．６７６ ０．７４５ ０．６９９ ０．７５７ ０．７１３
AANE ０．７１３ ０．６２２ ０．７１２ ０．６２４ ０．７３０ ０．６３５ ０．７１４ ０．６２２
ABRW ０．６６６ ０．６０８ ０．６５５ ０．６０４ ０．７０５ ０．６６０ ０．６９８ ０．６４３

DNRLＧW ０．３９４ ０．３６７ ０．４８４ ０．４５０ ０．５７３ ０．５３６ ０．６０６ ０．５７０
DNRL ０．７５７ ０．７３５ ０．７８６ ０．７６０ ０．７８３ ０．７６０ ０．７９７ ０．７７２

表４　Wiki数据集上的节点分类结果

Table４　NodeclassificationresultsonWiki

Method
３０％

MiＧF１ MaＧF１
５０％

MiＧF１ MaＧF１
７０％

MiＧF１ MaＧF１
９０％

MiＧF１ MaＧF１
SVD ０．７５１ ０．６８５ ０．７３８ ０．６２９ ０．７４７ ０．６６６ ０．７３３ ０．６２５

DeepWalk ０．５０２ ０．３８４ ０．５７４ ０．４６２ ０．６３９ ０．５４２ ０．６５９ ０．５７６
Node２Vec ０．４９２ ０．３８３ ０．５８９ ０．４５１ ０．６２２ ０．４７６ ０．６３５ ０．５００
DNGR ０．４４６ ０．３７１ ０．５５９ ０．４４３ ０．６０２ ０．４８７ ０．６４５ ０．５４１
TADW ０．６６２ ０．４９０ ０．６９４ ０．５３８ ０．７０２ ０．５５３ ０．７０９ ０．６１８
AANE ０．７３５ ０．５４８ ０．７６０ ０．５８４ ０．７４８ ０．５８１ ０．７６０ ０．６１７
ABRW ０．７０９ ０．６４０ ０．７２７ ０．６２０ ０．７４３ ０．６５８ ０．７３６ ０．６１１

DNRLＧW ０．５６６ ０．５０２ ０．６４３ ０．５８９ ０．６９１ ０．５７９ ０．６９９ ０．５７０
DNRL ０．７９８ ０．７５４ ０．８１４ ０．７５０ ０．８０７ ０．７５０ ０．８１９ ０．７８２

５．４　可视化

另一种评估节点表示质量的方法是可视化,该方法能直

观评估 DNRL模型的性能.由于篇幅的限制,我们只展示了

所有方法对完整的Cora数据集进行嵌入表示的可视化结果.

实验通过tＧSNE工具,将所有节点的嵌入表示映射到二维空

间中,并绘制在图上,以便直接观察原始网络的群落结构.图

中的每个点都代表原始网络中的一个节点,相同类别的节点

用相同的颜色显示.可视化结果如图２所示.

(a)SVD (b)DeepWalk (c)Node２Vec (d)DNGR

(e)TADW (f)AANE (g)ABRW (h)DNRL

图２　Cora数据集的可视化结果(电子版为彩色)

Fig．２　VisualizationofCoradataset
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　　从图２中可以看出,与基线模型相比,本文方法可以实现

更加紧凑的分组结构,且不同组之间有清晰的边界,有效反映

了网络中节点的团簇关系.由此可得,DNRL模型的可视化

效果更好,这也说明了DNRL模型对完整数据嵌入同样有效.

５．５　参数敏感性分析

DNRL模型在优化目标中有一个调节结构和属性信息比

例的超参数α,通过实验分析参数α对节点分类性能的影响,

分别在完整的 Cora,Citeseer,Wiki数据集上对参数进行测

试.实验中,我们将训练比例设置为５０％.

图３给出了本文模型在３个数据集上选择不同α时的节

点分类性能.实验中,参数α的取值为０到１之间的任意实

数,其他参数设置不变.从图中可以看出,性能指标 MicroＧ

F１和 MacroＧF１在３个数据集上的波动不大,可见 DNRL模

型的性能稳定.

(a)MicroＧF１

(b)MacroＧF１

图３　参数α的影响

Fig．３　Influenceofα

结束语　本文针对属性网络表示学习过程中面临的结构

信息不完整的情况,提出了一种半监督深度网络表示学习模

型 DNRL来进行网络节点特征提取.该模型首先通过构造

联合概率转移矩阵将不完全结构信息和属性信息进行结合,

采用 RandomSurfing模型将概率转移矩阵转换为共现矩阵,

然后依据共现矩阵计算出PPMI矩阵,其行向量作为网络节

点的高维向量表示,最后使用半监督变分自编码器对高维数

据进行特征提取.在几个真实网络数据集上的节点分类和可

视化的实验结果表明,DNRL模型的性能明显优于其他几种

最常用的网络表示学习模型.此外,参数敏感性分析实验也

验证了本文模型的鲁棒性.在未来的工作中,将进一步研究

如何提升模型效率,使其适用于更大规模的网络.
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