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摘　要　在海量数据呈现爆炸增长态势的互联网时代,传统算法已无法满足处理大规模、多类型数据的需求.近年来最新的图

嵌入算法通过学习图网络特征,在链路预测、网络重构和节点分类实践中普遍取得了极佳的效果.文中基于传统自动编码器模

型,创新地提出了一种融合Sdne算法与链路预测相似度矩阵的新算法,通过在反向传播过程中引入高阶损失函数,依据自编码

器的新特征调整性能,改进传统算法中以单一方式判定节点相似度这一方法存在的弊端,并建立简易模型分析证明优化的合理

性.对比最新研究中效果最好的Sdne算法,该算法在 MicroＧF１和 MacroＧF１两种评价指标上的提升效果均接近１％,可视化分

类效果表现良好.与此同时,研究发现高阶损失函数超参的最优值大致处于１~１０范围内,数值的变化依旧能够基本稳定维持

整体网络的鲁棒性.
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Abstract　IntheeraofInternet,wheremassivedataisgrowingexplosively,traditionalalgorithmshavebeenunabletomeetthe

needsofprocessinglargeＧscaleandmultitypedata．Inrecentyears,thelatestgraphembeddingalgorithmhasachievedexcellent

resultsinlinkprediction,networkreconstructionandnodeclassificationbylearninggraphnetworkcharacteristics．Basedonthe

traditionalautomaticencodermodel,anewalgorithmcombiningSdnealgorithmandlinkpredictionsimilaritymatrixisproposed．

ByintroducingahighＧorderlossfunctionintheprocessofbackＧpropagation,theperformanceisadjustedaccordingtothenew

characteristicsoftheautoＧencoder．Thedisadvantagesoftraditionalalgorithmindeterminingnodesimilarityinasinglewayare

improved．Asimplemodelisestablishedtoanalyzeandprovetherationalityoftheoptimization．Comparedwiththemosteffective

Sdnealgorithminthelatestresearch,theimprovementeffectofthisalgorithmonMicroＧF１andMacroＧF１twoevaluationindicaＧ

torsiscloseto１％,andthevisualclassificationeffectisgood．Atthesametime,itisfoundthattheoptimalvalueofthehyperpaＧ

rameterofthehigherＧorderlossfunctionisapproximatelyintherangeof１~１０,andthechangeofthenumericalvaluecanbasiＧ

callymaintaintherobustnessofthewholenetwork．
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１　引言

随着互联网的普及以及大数据时代的来临,规模庞大、类
型复杂的图网络在众多领域得到了广泛应用.作为近年来深

度学习领域发展的分支,从链路预测[１Ｇ２]、网络重构到社区划

分[３],图表示学习[４Ｇ５]逐渐成为业界的热点研究方向.其最基

本的思维是以有向有权图的形式描述数据关系,该方法将网

络实体建模为顶点,将实体间的关系建模为边,把杂乱零碎的

实际问题转化为图挖掘问题,从图结构角度研究现实网络的

潜在价值.



现阶段图表示学习的发展衍生出了解决各类实际问题的

高效算 法,典 型 代 表 有 Deepwalk,Node２vec,Line和 Sdne
(StructualDeepNetworkEmbedding)等算法.Deepwalk[６]在

词嵌入技术 Word２vec[７]的基础上进行改进,应用随机游走[８]

机制,深度优先遍历所有网络节点,在给定起始节点和游走步

长的条件下,将随机采样邻居节点作为下一个访问节点,按序

组成规定长度的节点访问序列,以此表达不同节点之间的共

现关系,在获得局部关联的采样数据后采用skipＧgram 模型

对其进行训练,最终以数字向量形式表示复杂网络中离散节

点的邻域结构.Node２vec[９Ｇ１０]在 Deepwalk随机游走模型的

基础上添加偏置参数,控制生成节点序列中对 BFS(Breadth
FirstSearch)邻域和 DFS(DepthFirstSearch)邻域的倾向程

度,同时创新使用 Alias算法构造采样表,按概率计算公式抽

取邻接点.Line[１１]算法提出了两种新的相似度定义,一阶相

似度观察两个节点之间是否有连边,保留网络的局部特征;二
阶相似度观察两个节点之间的共同邻居,保留网络的全局特

征,两种相似度概念从不同的角度刻画出网络图的特征.

Line构建超参并采用梯度下降算法对一阶和二阶相似度进

行分离优化,在训练模型的过程中运用负采样方法降低时间

复杂度.
最新的Sdne算法[１２]通过构造由一阶相似度、二阶相似

度和防止过拟合的l２范数正则化项组成的整体损失函数,建
立自动编码器模型,将节点向量编码降维,输入到高度非线性

的潜在空间,保留节点局部和整体特性,捕获复杂网络的结

构,再对低维向量进行解码升维处理,通过反复优化原始向量

和重构向量间的损失差,来达到训练神经网络的目的.Li
等[１３]提出了一种粒子竞争模型 DPP,设计了独特的粒子竞争

框架,根据模型的动态特性引入源节点的自动更新策略,进而

完成更有效的动态节点分类,其在社区检测层面有广阔的应

用前景.Sanjay等[１４]针对当前流行的随机游走等多种网络

嵌入算法,在不同数据集上进行分类精确度的实验数据对比,
并可视化分类结果.

本文突破已有思维模式中单方面运用深度学习自编码器

的禁锢,加入浅层嵌入模型中基于节点距离的思想,将传统链

路预测领域使用的相似度指标处理为高阶损失函数,与最新

的结构深度网络嵌入算法相融合,完善原有模型在处理节点

对相似性过程中忽视网络结构潜在关联性的弊端,从细微处

循环优化实验参数,同时重新选择合适的优化器和激活函数,

降低因引入损失函数而增加的时间复杂度,在不同数据集中

对 MicroＧF１值和 MacroＧF１值的提升均接近１％.本文还对

新引入调权参数的最优值和变化特征进行了探索,并与原有

二阶损失函数的超参数进行比较,划分最优值.

２　基本模型描述

２．１　自动编码器

自动编码器[１５Ｇ１８]作为前馈神经网络的一种特殊形式,在
图嵌入领域中常用于降维特征学习.设RN 是将图网络表示

为输入的N 维邻接矩阵,xi∈RN 是包含第i个节点局部邻域

结构信息的邻接向量.自动编码器由编码g(xi):RN →RD 和

解码f(yi):RD→RN 两部分组成.首先将邻接向量xi映射到

由多个非线性函数组成的低维表示空间RD 中,有效压缩数据

得到隐层表示向量,再将低维向量解码映射到重构空间,表示

为重构向量x∧i,通过反向传播算法循环调整训练过程中的权

重矩阵,以达到循环缩减输入值和目标值之间差值的效果.
对输入向量进行k层编码后的每一层向量结果y(k)

i 为:

y(k)
i ＝σ(W(k)y(k－１)

i ＋b(k)),k＝２,３,４,􀆺,K (１)

其中,W(k)表示第k层编码的权重矩阵,y(k－１)
i 的含义是进行

k－１层编码后的节点向量,b(k)表示第k层的偏置向量,σ(􀅰)
表示sigmoid非线性函数.

２．２　结构深度网络嵌入模型

与Line相似度定义相同,firstＧorder相似性由编码器拉

普拉斯矩阵监督学习[１９]网络的局部特征,secondＧorder相似

性由解码器无监督学习网络的整体结构,原有Sdne模型对一

阶和二阶相似度损失函数赋予不同权重并进行迭代联合优

化,模型结构如图１所示.

图１　结构深度网络嵌入模型

Fig．１　Structualdeepnetworkembeddingmodel

一阶相似度损失函数使相邻节点对(vi,vj)对应的嵌入

编码向量y(k)
i 和y(k)

j 在隐藏层无限接近,一阶损失函数的定义

如下:

Loss１st＝ ∑
n

i,j＝１
si,j‖y(k)

i －y(k)
j ‖２

２＝２tr(YTLY) (２)

其中,si,j为邻接矩阵中的元素值,当节点对间存在直连边时,

si,j＝１,否则si,j＝０;tr(􀅰)表示矩阵的迹;L 为 Laplace向量

矩阵;Y 为编码器处理后的隐藏层空间向量矩阵.

在网络拓扑结构中,节点对之间存在连接表示关联程度

较高,但是没有连接并不代表不存在相似性,其可能具备潜在

关联并拥有众多共同邻居,却丢失了直观的连接表示,因此提

出二阶损失函数的定义为:

Loss２nd＝∑
n

i＝１
‖(x∧i－xi)☉bi‖２

２＝‖(X
∧

－X)☉B‖２
F (３)

其中,x∧i－xi表示输出重构向量与输入原始向量之间的损失

差,☉表示 Hadamard乘积,对☉两边的矩阵或向量进行逐元

素乘积,bi表示惩罚系数的超参数.算法输入邻接矩阵中的

每个节点向量,其中蕴含着中心节点的邻域结构信息,即优化

的过程就是对结构相似的节点重构相似嵌入向量的过程.然

而,由于图的稀疏特性,邻接矩阵向量中零元素的数量远高于

非零元素的数量,若直接将邻接矩阵作为算法的输入,则零元

素重构也更容易,但这不符合预期取得的理想结果.合理的

解决方法是对非零元素的重构误差施加更高的惩罚系数β.

当aij＝０时,bij＝１;当aij＝１时,bij＝β.

Sdne模型的最终目标是将两类损失函数线性相加进行

优化,混合损失函数如式(４)所示,Lossreg是一项规格化模型

参数.基于稀疏网络的鲁棒性,整体优化效果对超参数α和β
的敏感程度较小.

６０１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．３,Mar．２０２２



Lossmix＝αLoss１st＋Loss２nd＋Lossreg (４)

３　算法实现

３．１　构建基于路径的Katz相似度矩阵

本文模型依据网络结构特征将邻接矩阵重构为相似度矩

阵,直观表示节点对的相似度,重构矩阵按照数值大小区分邻

域节点对中心节点的影响程度.Katz指标[２０]从节点之间路

径距离的角度出发,对不同路径赋予不同参数,短路径所占权

重偏大,长路径所占权重偏小.Katz指标权衡网络的所有路

径,其相似度定义如式(５)所示,相似度(Similarity)矩阵S的

计算方法如式(６)所示.

s(x,y)＝αAxy＋α２(A２)xy＋α３(A３)xy＋􀆺 (５)

S＝βA＋β２A２＋􀆺＋βnAn＝(I－αA)－１－I (６)

其中,０＜α＜１是控制不同长度路径权重的参数;A 为邻接矩

阵,其n次幂的计算结果为对应节点间路径长度为n 的路径

数量;I为单位矩阵;随着路径长度的增加,可调参数αn的大小

也随之衰减,削弱了高阶路径的权重.

网络结构中任意节点对之间都存在着多条连接路径,中

间存在的媒介节点越少,路径距离越短,联系就越紧密,因此

低阶路径对节点相似度的贡献更大,设置参数α控制路径权

重就显得尤为重要.在构造矩阵的过程中,依据高低阶路径

对相似度的不同影响程度,通过动态微调参数α来达到理想

的预测效果.一般情况下,参数α需要小于邻接矩阵A 最大

特征根的倒数.

３．２　模型设计

本文从算法结构角度引入高阶损失函数,提出了一种新的

相似度结构深度网络嵌入(SimilarityStructualDeepNetwork

Embedding,SSdne)算法,用于优化传统算法,提升模型在节点

标签分类实践中的预测精度,实验的基本流程如图２所示.

图２　实验流程

Fig．２　Experimentalprocess

当只考虑二阶路径时,Katz指标就演变为基于共同邻居

(CommonNeighbors,CN)[２１Ｇ２２]的相似指标,相比 CN 指标,

Katz指标按照比例引入高阶路径权重,思维考虑得更全面严

谨,可以理解为是一种将共同邻居扩展到高阶邻居的算法.

类似地,Katz指标相比基于随机游走方式的 Cos＋等相似度

指标,算法设计更具备规律性和有序性,可减小游走过程中偶

然性带来的预测误差.

传统的Sdne模型对基于节点间直连关系的一阶相似度

和基于节点间共同邻居的二阶相似度做出了定义,有效捕获

了局部和整体特征.该模型是深度学习领域最新的且分类效

果较好的图嵌入算法,虽然近年来各种分类算法层出不穷,但

鲜有从网络嵌入的结构角度引入高阶损失函数来优化预测精

度的研究.本文采取基于路径的 Katz相似性指标算法,将高

阶损失函数引入Sdne深度学习模型架构.高阶损失函数的

定义如下:

LossKatz＝∑
n

i＝１
‖(x∧i－xi)☉S∗γ‖２

２ (７)

其中,S表示相似度矩阵,γ是调节相似度矩阵中元素规模大

小的参数,该高阶损失函数从一定层面上解决相似度判定的

片面性问题.传统Sdne模型二阶损失函数的很大缺陷在于:

算法仅根据中心节点与邻居节点是否存在直连边,就将B∈
{１,β}作为参数矩阵对损失差施加惩罚系数,却忽略了节点对

存在潜在关联的概率,亦淡化了区分中心节点与邻居节点相

似度的意义.倘若仅凭直接连接就对不同节点对的相似性一

概而论,那么图网络存在的隐藏细节特征就无法被完整地表

示,因此引入高阶相似度损失函数具有重要参考价值.

邻接矩阵描绘给定输入数据的实际情况,却没有挖掘网

络拓扑结构存在的潜在信息,因此深层神经网络模型只处理

输入邻接矩阵显然不完整.高阶损失函数从路径角度将邻接

矩阵重构处理为Skatz矩阵,在自编码器的迭代训练过程中融

入了对节点内在结构相似成分的考虑,且对相似度高的节点

对根据评分施加相应程度的惩罚系数.二阶与高阶损失函数

从节点间直接联系和全局路径两个角度分别对网络结构的直

观相似度和隐藏相似度进行迭代累加运算,综合比较两个节

点的周围邻居集合的相似度差异,使网络嵌入模型更细致紧

密地保留网络结构的局部和整体特征,优化的完整算法如算

法１所示.

算法１　相似性结构深度网络嵌入(SSdne)
输入:网络 G＝(V,E)的邻接矩阵 A,拉普拉斯矩阵 L,节点标签 L,

超参α,β,γ
输出:网络节点向量表示 Y和更新参数θ

１．通过深度信念网络对深度自编码器进行预训练,获得初始化参数θ

２．构造节点间基于路径的相似度矩阵S

３．X＝A

４．Repeat

５．　基于 X和θ,应用式(１)得到 X
∧
和 Y＝YK

６．　　LossKatz＝‖(X
∧
－X)☉S∗γ‖２

F

７．　　Loss２nd＝‖(X
∧
－X)☉B‖２

F

８．　　Loss１st＝２tr(YTLY)

９．Lossmix＝αLoss１st＋Loss２nd＋LossKatz＋Lossreg

１０．　利用∂L/∂θ反向传播整个网络以获取更新的参数θ

１１．　Untilconverge

１２．　获得重构网络节点向量表示 Y

３．３　相似度定理分析与证明

Sdne算法本质上采用邻接矩阵训练损失函数,而优化

SSdne算法将邻接矩阵与 Katz相似度矩阵进行联合处理.

本文抽取算法细节,建立如图３所示的简易模型,通过对比原

始算法的单一邻接矩阵与优化算法的整合矩阵,来分析节点

相似性之间存在的差异,阐释核心优化处的优越性与合理性.

７０１陈世聪,等:基于结构深度网络嵌入模型的节点标签分类算法



图３　简易分析模型

Fig．３　Simpleanalysismodel

　　在由５个节点构成的无向网络结构图中,我们假设任意

路径权重为１,取衰减参数α＝０．８,受网络直径限制,仅存在

四阶路径,且计算路径时不重复到达同一个节点.优化算法

计算相似性的方式如式(８)所示:

Sxy＝
０＋α(A２)xy＋α２(A３)xy＋α３(A４)xy
１＋α(A２)xy＋α２(A３)xy＋α３(A４)xy{ (８)

以节点３和节点４的计算为例:无共同邻居即二阶路径,
则(A２)xy＝０;２条三阶路径为４Ｇ２Ｇ５Ｇ３和４Ｇ１Ｇ５Ｇ３,则(A３)xy ＝
２;２条四阶路径为４Ｇ１Ｇ２Ｇ５Ｇ３和４Ｇ２Ｇ１Ｇ５Ｇ３,则α３(A４)xy＝２.对

比整合矩阵的数据计算结果:横向观察,同样无直连边的节点

对２Ｇ３和４Ｇ５以及同样有直连边的节点对１Ｇ２和１Ｇ４,其相似

度数值截然不同;纵向观察,无直连边的４Ｇ５节点对相似度甚

至超过网络结构中所有存在直连边的节点对,原因是节点的

周围节点在结构上更趋于相似,此简易模型自然证明了节点

对直连边是评判相似度的重要组成元素之一,却不是唯一依

据,共同邻居的结构性质以及路径衰减参数的大小都会影响

训练效果.总而言之,传统算法应用邻接矩阵的思维方式过

于单一片面,其细节弊端显而易见.

３．４　实验细节

本文对３种拥有连接和标签信息的不同网络数据集进行

节点分类,研究比较优化算法的提升效果,并且对调节权重的

超参数进行敏感性测试,以寻找相对最优值区间.实验使用

Keras在启用 CPU 的 Tensorflow 后端构造编码器和解码器

各两层,将自动编码器结构的隐藏层维度固定为 NＧ２５６Ｇ１２８Ｇ
２５６ＧN.

对比传统Sdne模型中易陷入鞍点的SGD优化器,实验

创新地使用 Adam优化器进行梯度下降优化,在加速神经网

络收敛速度和稳定性方面取得了极佳的效果,该优化器新一轮

梯度下降的计算方法是将目前真实梯度与前一轮次中用于梯

度下降的梯度进行线性加权,其自适应的学习效率有显著优

势,能够有效弥补稀疏网络存在的弊端.

同时将sigmoid函数替换为relu激活函数,一方面避免

了损失函数反向传播时因梯度消失导致的信息丢失状况,且
不需要使用一贯使用的 Dropout函数,降低了过拟合现象发

生的概率;另一方面加快神经网络的收敛速度,优化训练过程

的时间复杂度.

４　实验结果

４．１　运行环境与数据集

本文的实验环境为６４位 mac操作系统,IntelCorei５的

CPU 处 理 器,使 用 的 软 件 是 ２０１９．２ 版 本 的 pycharm,pyＧ

thon３．５以及tensorflow１．４.实验数据集选取 Wiki网页关

系、Usair航班连线、Cora引文网络３种,数据内容包括不同

节点间存在的连接以及全部节点的所属类别.Wiki数据集

中存在２４０５个节点和１７９８１条边,所有标签共分为１７类.

Usair数据集中存在１１９０个节点和１３５９９条边,所有标签共

分为４类.Cora数据集中存在２７０８个节点和１０８５８条边,

所有标签共分为７类.数据集网络属性信息如表１所列,

Gephi展示网络整体结构如图４－图６所示.

表１　数据集的网络属性

Table１　Datasetnetworkproperties

数据集 节点 边 标签 平均度
平均

路径长度

Wiki ２４０５ １７９８１ １７ １４．９５３ ５．２７４
Usair １１９０ １３５９９ ４ ２２．８５５ ２．８６４
Cora ２７０８ １０８５８ ７ ８．０１９ ６．３１０

８０１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．３,Mar．２０２２



图４　Wiki网络结构

Fig．４　Wikinetworkstructure

图５　Usair网络结构

Fig．５　Usairnetworkstructure

图６　Cora网络结构

Fig．６　Coranetworkstructure

４．２　实验结果分析

为评估优化模型的性能,使用节点标签分类任务验证图

嵌入学习效果,采用流行F１分数评价指标,计算公式如下:

Precision＝
∑

A∈C
TP(A)

∑
A∈C

(TP(A)＋FP(A)) (９)

Recall＝
∑

A∈C
TP(A)

∑
A∈C

(TP(A)＋FN(A)) (１０)

F１Ｇmeasure＝２∗Precision∗Recall
Precision＋Recall

(１１)

其中,TP(A),FP(A),FN(A)分别表示将样本预测为 A 标

签的真正例、假正例和假反例.MicroＧF１和 MacroＧF１是衡

量多标签分类任务效果的重要指标,两类指标相似但又存在

差异.Macro指标平等对待所有样例,计算总体 Precision和

Recall,再计算F１分数.Micro对同一标签的样例给予相同

权重,分别计算每一类别的Precision和 Recall并对F１求值,

最后求所有类别的平均 F１分数.基于最新的研究分析发

现,微平均和宏平均衡量指标能从多角度综合评判预测的准

确率和召回率,微小的数值改变会影响模型性能,两类指标在

节点分类领域具备极高的可信度.

微平均 Micro指标的优点在于对采样数量少的类别关注

得更多,宏平均 Macro指标的优点在于更关注采样数量多的

类别.然而,Macro指标平等对待所有标签类别,易受到稀有

类别样本的影响;Micro指标对数据集中的每一个样本都赋

予相同的权重,因此受到普通类别样本的影响更大.

实验设置模型训练迭代轮次epoch＝４０,维持α和β参数

值恒定,一阶相似度超参α＝０．０００１,二阶相似度超参β＝５.

为减少过拟合的负面效应,编码器模型在全连接神经网络

Dense层选择使用kernel_regularizer．l１_l２的正则化方式来

限制权值的上下限,设置l１＝０．００００１,l２＝０．０００１.为了确

保优化算法精确度提升的普遍性,以及减少由数据集划分造

成的实验误差,实验分别按照１０％递增到９０％的训练集比例

划分数据集,每轮结果为运行２０次结果的平均值,基于平均

值对比SSdne算法与传统Sdne算法在实际分类效果中的差

异,同时选取Line算法和Struc２vec作为基线算法的比较,使

结果更具说服力和可信度.３类数据集上的节点分类效果数

据如表２－表４所列,算法的对比效果如图７－图１２所示.

表２　Wiki数据集的结果对比

Table２　ComparisonofWikidatasetsresults

训练集
Micro
(Sdne)

Micro
(SSdne)

Macro
(Sdne)

Macro
(SSsdne)

０．１ ０．５００２ ０．５０５３ ０．３５３６ ０．３６１５

０．２ ０．５５９６ ０．５６４３ ０．４１４５ ０．４１８０

０．３ ０．５７８５ ０．５８５６ ０．４３１２ ０．４３７０

０．４ ０．５９８４ ０．６００７ ０．４５３４ ０．４６７５

０．５ ０．６１３４ ０．６１５７ ０．４７１９ ０．４７８０

０．６ ０．６１４６ ０．６２０４ ０．４７２１ ０．４７９４

０．７ ０．６１０９ ０．６１７０ ０．４６９５ ０．４７７７

０．８ ０．６１７８ ０．６２１３ ０．４７４０ ０．４８０５

０．９ ０．５９３７ ０．６０６２ ０．４６５２ ０．４７８０

图７　不同算法在 Wiki数据集上 Micro值的对比

Fig．７　ComparisonofMicrovaluesonWikidatasetofdifferent

algorithms

图８　不同算法在 Wiki数据集上 Macro值的对比

Fig．８　ComparisonofMacrovaluesonWikidatasetofdifferent

algorithms
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表３　Usair数据集的结果对比

Table３　ComparisonofUsairdatasetsresults

Trainingset
Micro
(Sdne)

Micro
(SSdne)

Macro
(Sdne)

Macro
(SSdne)

０．１ ０．５５３９ ０．５６０７ ０．３５６３４ ０．３６１５８
０．２ ０．５７２４ ０．５７８２ ０．４１４５９ ０．４１８０８
０．３ ０．５７９７ ０．５８６５ ０．４３１２９ ０．４３７０８
０．４ ０．５８５０ ０．５８７６ ０．４５３４４ ０．４６７５３
０．５ ０．５８９４ ０．５９８８ ０．４７１９４ ０．４７８０２
０．６ ０．５９８７ ０．６０９２ ０．４７２１５ ０．４７９４３
０．７ ０．６１８８ ０．６３０５ ０．４６９５０ ０．４７７７２
０．８ ０．６１３４ ０．６２８１ ０．４７４０６ ０．４８０５１
０．９ ０．６３４２ ０．６５３７ ０．４６５２８ ０．４７８０６

图９　不同算法在 Usair数据集上 Micro值的对比

Fig．９　ComparisonofMicrovaluesonUsairdatasetofdifferent

algorithms

图１０　不同算法在 Usair数据集上 Macro值的对比

Fig．１０　ComparisonofMacrovaluesonUsairdatasetofdifferent

algorithms

表４　Cora数据集的结果对比

Table４　ComparisonofCoradatasetsresults

训练集
Micro
(Sdne)

Micro
(SSdne)

Macro
(Sdne)

Macro
(SSdne)

０．１ ０．５３４０ ０．５３６４ ０．４７７７ ０．４８２９
０．２ ０．５８２２ ０．５９３４ ０．５５２２ ０．５６４６
０．３ ０．６１６３ ０．６２３２ ０．５８７９ ０．５９３２
０．４ ０．６２９９ ０．６４４４ ０．６０２１ ０．６１８４
０．５ ０．６４４８ ０．６５３３ ０．６２５３ ０．６２９０
０．６ ０．６５１１ ０．６５８０ ０．６２６１ ０．６３５３
０．７ ０．６６４０ ０．６７２９ ０．６３７８ ０．６４８３
０．８ ０．６６３８ ０．６６６９ ０．６４３７ ０．６４７４
０．９ ０．６６８５ ０．６７６３ ０．６３８８ ０．６４６９

图１１　不同算法在Cora数据集上 MicroＧF１值的对比

Fig．１１　ComparisonofMicrovaluesonCoradatasetofdifferent

algorithms

图１２　不同算法在Cora数据集上 MacroＧF１值的对比

Fig．１２　ComparisonofMacrovaluesonCoradatasetofdifferent

algorithms

实验数据显示,优化SSdne算法相比传统Sdne算法应

用于 Wiki,Usair和 Cora网络中时,在不同比例训练集下,

Micro指标分别平均提升了０．５５％,０．９８％,０．７８％,MacＧ

ro指标分别平均提升了０．７７％,０．９３％,０．８３％.从折线

图易观察出,无论实验按何种比例划分训练集,本文算法

的微平均和宏平均指标值都普遍高于原始 Sdne算法,其

精确度略微优于 Line算法,相比Struc２vec算法,本文算法

的优化程度的效果存在显著提升.上文阐述的衡量指标

存在特殊性,且优化算法能够从宏平均和微平均两个方面

同时提高精确度,意味着优化的 SSdne模型取得了理想的

分类效果.

新算法在相对非稀疏的 Usair网络中取得的精确度提

升更大,说明引入的高阶损失函数在内部结构信息相对丰

富的网络中表现更好.网络结构越稳定、饱满,每个节点

的邻域结构信息就越完善,新型算法引入的损失函数分析

中心节点邻域结构的精确性也更高,有助于保留自编码器

输出节点向量的邻域特性,进而优化分类效果.

与此同时,Usair数据集中网络节点的数量较少,而节

点之间的连边数量较多,即如表２所列平均度值更高,网

络结构信息 更 全 面,因 此 在 节 点 与 边 相 对 密 集 的 网 络 图

中:一方面,Struc２vec算法从多角度计算节点之间的相似

性,随机游走采样获取的顶点序列更完整,游走捕获的图

网络空间结构的相似性也更丰富,因此节点分类的精确度

有所提升;另一方面,Line算法和 Sdne算法引入的一阶和

二阶相似度,在网络结构信息相对完整的训练过程中存在

过拟合现象,预测精确度有所下降,最终导致 usair数据集

中评判指标的差别并不明显.

本文使用 TSNE技术对高维数据进行降维可视化,属

于不同类别的节点由不同颜色表示,可视化结果如图１３

－图１５所示.最合理的可视化效果应为不同颜色类别的

节点能够存在清晰的边界划分.本文中 Wiki数据集的标

签为１,２,７,１３的４类样本的预测效果较好,其余个别属

于不同标签的节点存在杂糅现象.Usair数据集中标签为

０,１,２的３类样本的预测效果较好,然而上述３类标签中

的某些节点也存在相互掺杂的情况.Cora数据集中标签

为１,２,３,４的４类样本的预测效果较好,同时某些属于同

一标签的少量节点也能够准确分类.
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图１３　Wiki节点分类效果的可视化

Fig．１３　VisualizationofWikinodeclassificationeffect

图１４　Usair节点分类效果的可视化

Fig．１４　VisualizationofUsairnodeclassificationeffect

图１５　Cora节点分类效果的可视化

Fig．１５　VisualizationofCoranodeclassificationeffect

４．３　敏感度分析

从不同角度出发运用的相似度计算方法,获取到的相似

度矩阵中的元素大小阈值自然也不同,因此需要设置超参数

γ来调整高阶损失函数值,并且与二阶损失函数值保持基本

一致.本文选择Cora数据集,为γ设定不同数值并分别在不

同比例的训练集中进行实验测试,寻找最优的参数值范围,评

判引入的高阶损失函数对稀疏网络整体性质规律的敏感程

度,实验结果如图１６和图１７所示.

图１６　Micro指标对超参数γ的敏感度

Fig．１６　SensitivityofMicroindextohyperparameterγ

图１７　Macro指标对超参数γ的敏感度

Fig．１７　SensitivityofMacroindextohyperparameterγ

分析数据可知,调权参数γ在１~１０范围内取值,节点分

类的效果最佳,随着γ值的不断增长,优化算法的分类效果整

体呈现下降趋势,但是曲线依旧能够基本保持平稳,即衡量指

标对参数γ值的波动不敏感,说明引入的高阶损失函数超参

数与一阶、二阶损失函数超参数同样都能够较好地维持稀疏

网络的鲁棒性,不会对优化模型的性能造成实质性的改变.

通过实验发现,Katz损失函数的调权参数与二阶损失函

数的惩罚系数需要保持基本一致,调参直接决定着节点相似

度波动范围的上下阈值,若存在重大偏差,则整体损失函数会

表现出极度不平衡,进而导致分类性能下降,即引入高阶损失

函数调参具有必要性.

结束语　本文在最新Sdne模型的基础上,创新地提出了

一种结合传统链路预测相似度的算法,对原始模型存在的欠

缺进行了完善补充,取得了良好的节点分类效果.实验还探

索出了新引入调权参数的最优值,总结分析了超参对稀疏网

络鲁棒性敏感度影响的规律特征,此类算法未来在社区划分、

打击网络犯罪团伙等领域具有广泛的应用前景.

实验仅从路径角度构造高阶相似度损失函数,然而还存

在各类基于共同邻居和随机游走等的相似度算法,如何多角

度综合相似度算法,构造自定义损失函数,将其合理嵌入到优

化模型中,是我们下一步研究的方向.另外,嵌入节点的附加

信息属性也是扩展模型适用范围的一种重要方式,后续会对

其做出补充.
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