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语义增强的完全不平衡标签网络表示学习算法

富　坤 郭云朋 禚佳明 李佳宁 刘　琪

河北工业大学人工智能与数据科学学院　天津３００４０１
河北省大数据计算重点实验室　天津３００４０１
　
摘　要　在网络表示学习的研究中,数据的不完整性问题是一个重要问题,该问题使现有的表示学习算法难以达到预期效果.
近年来,不少学者针对此类问题提出了解决方法,这些方法大多仅考虑标签信息本身的缺失问题,对数据不平衡性涉及较少,尤

其是某一类别标签完全缺失的完全不平衡问题.解决这类问题的学习算法并不完善,主要存在的问题是在聚合邻域特征时侧

重于考虑网络结构信息,未利用属性特征与语义特征间的关系来增强表示结果.为了解决以上问题,提出了融合属性特征与结

构特征的SECT(SemanticInformationEnhancedNetworkEmbeddingwithCompletelyImbalancedLabels)方法.首先,在考虑

属性空间和语义空间关系的基础上,引入注意力机制进行监督学习,得到语义信息向量;然后,应用变分自编码器无监督提取结

构特征以增强算法的鲁棒性;最后,在嵌入空间中融合语义与结构两种信息.将使用SECT算法得到的网络向量表示在 Cora,

Citeseer等数据集上进行测试,应用于节点分类任务时与 RECT和 GCN 等算法相比,取得了０．８６％１．９７％的效果提升.网络

向量表示的可视化结果显示,与其他算法相比,SECT算法的类间距离变大,类簇内部更加紧凑,能较清晰地区分类别边界.实

验结果表明了SECT算法的有效性,SECT得益于更好地在低维嵌入空间中融合语义信息,有效提升了存在完全不平衡标签情

况下的节点分类任务性能.
关键词:网络表示学习;图嵌入;图注意力网络;完全不平衡标签;变分自编码器
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Abstract　Theproblemofdataincompletenesshasbecomeanintractableproblemfornetworkrepresentationlearning(NRL)
methods,whichmakesexistingNRLalgorithmsfailtoachievetheexpectedresults．Despitenumerouseffortshavedonetosolve
theissue,mostofpreviousmethodsmainlyfocusedonthelackoflabelinformation,andrarelyconsiderdataimbalancephenomeＧ
non,especiallythecompletelyimbalanceproblemthatacertainclasslabelsarecompletelymissing．Learningalgorithmstosolve
suchproblemsarestillexplored,forexample,someneighborhoodfeatureaggregationprocesspreferstofocusonnetworkstrucＧ
tureinformation,whiledisregardingrelationshipsbetweenattributefeaturesandsemanticfeatures,ofwhichutilizationmayenＧ
hancerepresentationresults．Toaddresstheaboveproblems,asemanticinformationenhancednetworkembeddingwithcompleteＧ
lyimbalancedlabels(SECT)methodthatcombinesattributefeaturesandstructuralfeaturesisproposedinthispaper．Firstly,
SECTintroducesattentionmechanisminthesupervisedlearningforobtainingthesemanticinformationvectoronpreconditionof
consideringtherelationshipbetweentheattributespaceandthesemanticspace．Secondly,avariationalautoencoderisappliedto
extractstructuralfeaturesunderanunsupervisedmodetoenhancetherobustnessofthealgorithm．Finally,bothsemanticand
structuralinformationareintegratedintheembeddedspace．ComparedwithtwostateＧofＧtheＧartalgorithms,thenodeclassificaＧ
tionresultsonpublicdatasetsCoraandCiteseerindicatethenetworkvectorobtainedbySECTalgorithmoutperformsothersand
increasesby０．８６％１．９７％ underMircoＧF１．AswellasthenodevisualizationresultsexhibitthatcomparedwithotheralgoＧ
rithms,thevectordistancesamongdifferentＧclassclustersobtainedbySECTarelarger,theclustersofsameclassaremorecomＧ
pact,andtheclassboundariesaremoreobvious．AlltheseexperimentalresultsdemonstratetheeffectivenessofSECT,which
mainlybenefitedfromabetterfusionofsemanticinformationinthelowＧdimensionalembeddingspace,thusextremelyimproves
theperformanceofnodeclassificationtasksundercompletelyimbalancedlabels．
Keywords　Networkrepresentationlearning,Graphembedding,Graphattentionnetwork,Completelyimbalancedlabel,VariaＧ
tionalautoencoders

　



１　引言

网络表示学习是为网络中每个节点学习一个低维、稠密

的向量表示,同时保留较多的网络信息[１Ｇ２].随着信息技术的

普及和数据量日益激增,网络数据正扮演着越来越重要的角

色.网络数据的增多产生了如下问题:首先,由于法律经济等

方面的问题,无法保证所获取数据的完整性;其次,数据集标

注较为依赖人力标注,产生的成本与误差不容忽视.这些问

题对网络表示学习提出了新的挑战,因此研究标签缺失和标

签类别缺失问题具有较大的现实意义.本文主要研究在数据

集标签完全不平衡(CompletelyImbalanced)情况下的表示学

习,针对在学习过程中难以将节点属性特征表征为有效辅助

监督信息的问题,进行算法优化并增强算法的鲁棒性.下面

简述目前国内外的研究状况.

早期的表示学习算法使用网络数据的谱特征构建关系矩

阵,通过分解关系矩阵对高维流形数据进行降维,如Isomap
(IsometricFeatureMapping)[３],LLE(LocallyLinearEmbedＧ

ding)[４],LE(LaPlacianEigenmaps)[５]等,其由于复杂度较高

难以应用于大规模网络.随着深度神经网络的发展,出现了

基于随机游走的 DeepWalk[６]和 Node２Vec[７]、应用于大规模

网络上考虑了一阶和二阶相似性的 LINE[８]算法以及基于矩

阵分解的 GraRep[９].这些算法的特点是:使用在网络内路径

序列上的中心节点与上下文间的共现频率来学习节点表示向

量,侧重于从网络拓扑的角度来提取网络信息.在真实数据

集(如引文网络等)中,网络节点包含着丰富的属性信息,而在

增强学习效果时这些特征却并未得到充分的利用.因此,利

用网络中标记数据和节点属性的算法,可取得最高的性能.

该类算法主要有图卷积神经网络 GNN(GraphNeuralNetＧ
work)类表示学习方法,如 GCN(GraphConvolutionalNetＧ

work)[１０],GraphSage[１１],GAT (Graph Attention NetＧ

works)[１２],APPNP[１３]等.此类算法通常利用网络中已标记

的部分标签做半监督学习,并把属性信息基于拓扑关系做邻

域聚合.以上算法均是基于数据集中平衡标签的条件,而当

数据集中某一类别出现缺失情况时,模型便无法提取缺失类

别节点的属性特征.

同一类别的节点属性具有相近性,可以取属性的均值作

为类的语义特征.受半监督算法的启发,RECT[１４]通过引入

这种语义特征提供了额外的监督条件,并取得了较好的结果.

但仍存在如下问题:首先,仅使用属性均值表征语义信息并不

完全合理,应该引入分布来更好地表示语义信息;然后,语义

信息学习的聚合过程仅从结构角度确定邻域聚合权重并不合

适;最后,可选用更优的算法进行无监督网络结构信息的

学习.

本文针对以上３个问题,提出了融合属性特征与结构特

征的SECT方法,该模型在保留了 RECT优势的基础上进行

了改进.首先,在预处理过程中利用节点的属性特征表征语

义信息并考虑高斯先验分布,以采样后的语义向量进行监督

学习.然后,在学习过程中,在第一个学习通道用注意力网络

学习语义特征;在第二个学习通道使用泛化误差更小的变分

自编码器无监督学习网络全局结构特征.最后,将两个通道

所学习的向量拼接起来得到最终的节点向量表示,该向量表

示结果在低维嵌入空间可保留丰富的语义与结构特征.

２　相关工作

DeepWalk首次应用了深度学习算法来学习节点低维表

示.该算法通过随机游走,采集反映网络拓扑结构的序列信

息,对采集到的点序列用 SkipＧgram[１５]和 HierarchicalSoftＧ
max[１６Ｇ１７]求节点的共现概率,得到序列内节点的极大似然估

计.通过随机梯度下降更新参数,得到节点的低维实值表示.

Yang等[１８]证明了 DeepWalk实际上是分解一个 M 矩

阵,其中每个元素如式(１)所示:

Mij＝log[ei(A＋A２＋􀆺＋At)]j
t

(１)

其中,A是转移矩阵;ei 是指示向量,只在第i个位置为１,其
余位置全为０;t为随机游走的步数;Mij表示vi 经t步游走到

vj 的概率的对数值,反映节点间的PMI值.

GraRep算法通过矩阵分解来学习网络节点表示,通过邻

接矩阵和度矩阵定义一个概率转移矩阵,可以将其看作是一

个收缩的邻接矩阵.先对矩阵进行SVD分解得到k步网络

表示,再将k步网络表示拼接起来,得到表示能力更强的节点

表示.

上述方法从结构角度建模,并未使用节点的属性信息来

提升表示性能,因此这类方法的学习性能通常低于利用了属

性信息的算法.

VGAE(VariationalGraphAutoＧencoders)[１９]变分自编码

器是一种有效的无监督学习算法,该算法在图数据上应用了

变分自编码器.算法的结构包含一个编码器和一个解码器,

输入节点属性矩阵和邻接矩阵,编码器可学习节点低维向量

表示的分布,由学习到的分布生成采样信息,解码器将原样本

复原.

图卷积网络(GCN)的卷积操作定义了一个卷积核函数.

将节点属性信息通过傅里叶变换到谱频域,在谱频域内完成

卷积操作后再反变换回原始域.对离散信息可使用拉普拉斯

矩阵的特征值和特征向量组成矩阵以进行离散傅里叶变换.

多层 GCN网络在第一层输入节点属性矩阵.

图注意力网络(GAT)可看作是对 GCN 的改进.GCN
进行卷积操作时中心节点不断聚合其邻域节点的特征,聚合

的权重与拓扑结构有关,较为固定.而 GAT 的不同之处在

于当聚合邻域特征时为其邻域节点学习不同的聚合权重.上

述模型在聚合邻域信息后得到节点的向量表示,由于在嵌入

空间中融合了属性特征与拓扑特征,得到的表示结果比仅在

嵌入空间融合拓扑特征的算法更好.

WANG等提出的 RECT模型解决了标签类别缺失的

问题,并定义这类问题为标签信息完全不平衡问题.REＧ
CT模型应用了 GCN 方法去学习网络的结构信息及标签

类别的语义信息,并取得了相对不错的效果.然而,对结构

信息的学习还有提升的空间.此外,在获取标签类别语义特

征时没有考虑属性信息空间与语义信息空间的内在关联性.

３　SECT模型

为了更好地将语义特征作为半监督信息,模型使用注意
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力层学习语义信息;为了实现更小的泛化误差,使用变分自编

码器学习网络结构特征.依据以上改进设计了SECT框架,

模型概图如图１所示.该模型由两部分组成:一个结构信息

学习模块,生成保留结构信息的向量Z１;另一部分是标签语义

信息模块,学习标签语义信息的向量Z２.输入的图G 是不完

整信息图,网络内的节点仅含一定比例的标签且缺失若干标

签类别.采用与 Deepwalk算法等价的 M 矩阵代替邻接矩

阵,可使 不 同 类 别 向 量 在 嵌 入 空 间 中 具 有 较 大 的 类 间 距

离[１４].聚合模块对两个通道上学习到的两个向量Z１ 与Z２ 进

行聚合,在实验中采用拼接聚合的方式.

图１　SECT算法框架图

Fig．１　SECTalgorithmdiagram

３．１　结构信息学习模块

第一个通道是结构信息学习模块,学习保留结构信息的

低维表示向量.这一模块把复原的样本与原样本进行比较并

考虑分布的影响,隐层的向量便是输入样本的低维表示.

变分自编码器的原理如图２所示.输入为邻接矩阵A和

属性X＝{x１,x２,􀆺,xn}.编码器用两层 GCN网络实现.

第一层网络如式(２)所示:

H＝ReLU(AXW０) (２)

其中,A是拉普拉斯矩阵,该层学到每个样本对应的低维向量

表示H＝{h１,h２,􀆺,hn}.

图２　结构信息模块概图

Fig．２　Overviewofstructuralinformationmodule

第二层网络如式(３)所示:

Hμ＝AReLU(AXW０)Wμ
１

Hσ＝AReLU(AXW０)Wσ
１

{ (３)

式(３)用于分别计算H 的均值μ和方差σ.

由于采样操作不能直接用梯度下降更新,使用了重参数

技巧[２０]来避免这一问题.在分布 N(μ,σ)上采样H′,等价于

在分布 N(０,１)中采样一个ε,得H′＝μ＋ε∗σ,则有H′＝{h１′,

h２′,􀆺,hn′}.将向量H′输入解码器 Decoder,复原的邻接矩

阵为A
∧

＝sigmoid(H′H′T).

模型中的损失函数如下:首先计算重构损失,其计算过程

如式(４)所示,A是原邻接矩阵,A
∧

是由解码器生成的复原邻

接矩阵;接着计算 KL散度,其计算过程如式(５)所示,该式保

证隐层表示学习到的分布是一个正态分布;最终的损失函数

由LD 和Lμ,σ
２ 构成,其计算式如式(６)所示,最小化该损失函

数Lvae学习得到合适的H′向量.

LD＝loss(A
∧
,A)＝loss１(H′H′T,A) (４)

Lμ,σ
２ ＝１

２∑
K

i＝１
(μ２

i＋σ２
i－logσ２

i－１) (５)

Lvae＝LD－Lμ,σ
２ (６)

本文设计的结构信息学习模块的损失函数如式(６)所示

并考虑了图的 M 矩阵重构损失,其计算式如式(７)所示:

Lstructure＝loss１(H′H′T,M)－Lμ,σ
２ (７)

变分自编码器训练过程中通过更新参数W０,Wμ
１ 和Wσ

１ 来

最小化损失函数,其中W０ 是共享参数.图变分自编码器的效

果好于传统 GCN的原因可从模型泛化性与稳定性的角度进

行理论验证,由Bousquet等[２１]提出的定理给出了泛化上界.

在此之前先定义替换样本假设稳定性(HypothesisStabiliＧ

ty)[２２],如定义１所示.

定义１　若学习算法L满足:

ED,z′iDm＋１ (|ℓ(LD,zi)－ℓ(LD
i,zi′

,zi)|)≤β (８)

其中,i∈[０,m],则称在数据集D 上该算法LD 具有关于损失

函数ℓ的β替换样本假设稳定性,则关于泛化上界的定理如

定理１所示.

定理１　给定学习算法L和数据集D＝{z１,z２,􀆺,zm},

假设损失函数为ℓ(．,．)∈[０,M],若学习算法L具有替换样

本βＧ均匀稳定性,则δ∈(０,１),此时的泛化以至少１－δ的概

率有:

R(LD)≤R
∧
(LD)＋β＋(２mβ＋M)

ln １
δ( )

２m
(９)

其中,R
∧
(LD)是经验风险,R(LD)是泛化风险.

标签类别缺失问题可视作对数据集作样本替换,即将部

分含标签的节点替换成不含标签的节点.由定理１可知,损

失函数为ℓ(．,．)∈[０,M],M 越大,泛化风险的上界便越大.

下面确 定 损 失 函 数 的 M 值,应 用 复 原 矩 阵 与 原 矩 阵 的

MSELoss[１４]计算损失,其上界为预测全错的计算结果.损失

函数依据式(４)－式(６)计算,设有n个节点,LD 的上界为

MD＝sup{LD}＝n２,Lvae的上界为 Mvae＝sup{Lvae}＝n２－a,a
为此时Lμ,σ

２ 的值.由于a≥０,则可知 Mvae≤MD.依据以上

分析,M 的上限即为MD 的上限n２.通过分析实验中的经验

误差可知,VGAE的泛化上界小于 GCN 模型,因此在分类任

务中效果更好.

３．２　标签语义信息学习模块

由于部分属性信息存在于可见类别与不可见类别的交集
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中,如能在向量表示中更好地保留语义信息,便能在后续任务

中取得更好的效果.

第二个通道是学习标签语义信息向量的模块.使用图注

意力网络 GAT来更好地将标签的语义信息融合到节点嵌入

空间中.图注意力网络是将注意力机制应用于图数据中,是

对 GCN的改进.GCN的卷积操作可看作节点信息的傅里叶

变换过程,如式(１０)所示:

Z＝D－１
２AD－１

２XΘ (１０)

其中,A是拉普拉斯矩阵A＝A＋IN ,D－１
２ 是对角阵,对角线元

素是A的每行之和,X 是节点属性矩阵,Θ 是待训练的参数

矩阵.

在聚合邻居节点过程中,GCN为中心节点的每个邻居节

点分配相同的权重.实际上,每个邻居节点对中心节点表示

的贡献是不同的,因此对不同邻居分配不同的权重较为合理,

这点在相关实验中也得到了验证.GAT 的不同点在于给每

个节点的邻居节点计算一个注意力值,体现了邻居节点对当

前节点表示的贡献度.通过迭代让每个节点不断融合其邻居

节点的表示向量,与 GCN算法得到的结果相比,最后输出的

向量表示更好地考虑了邻居节点的影响.

网络图数据是一种非欧几里得结构,需定义一个作用于

中心节点邻居上的卷积核函数,这里将式(１０)中的卷积核函

数D－１
２AD－１

２ 作用于邻居集合的属性集.如给定图 Graph,

假设其有n个节点,它的n∗n的卷积核为:

D－１
２AD－１

２ ＝

a１１

d１

a１２

d２
􀆺 a１n

dn

a２１

d１

a２２

d２
􀆺 a２n

dn

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

an１

d１

an１

d２
􀆺 an１

dn

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

(１１)

其中,aij取０表示无边,１表示有边,di是第i个节点的度,i,

j∈[１,n].

假设每个节点属性表示为m 维向量,该图n个节点的属

性叠成n∗m 维的属性矩阵X.

X＝

x１１ x１２ 􀆺 x１m

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

xn１ xn２ 􀆺 xnm

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
＝

X１

X２

⋮

Xn

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(１２)

其中,Xi＝[xi１,xi２,􀆺,xim ].

那么:

D－１
２AD－１

２X＝

a１１

d１
∗X１＋a１２

d２
∗X２＋􀆺＋a１n

dn
∗Xn

⋮

an１

d１
∗X１＋an２

d２
∗X２＋􀆺＋ann

dn
∗Xn

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(１３)

任取一行如式(１４)所示:

ai１

d１
∗X１＋ai２

d２
∗X２＋􀆺＋ain

dn
∗Xn (１４)

它表示对第i个节点,将周围邻居节点的属性聚合到了i

节点,即以周围邻居的属性乘系数再求和后表示i节点的属性.

将式(１３)输入全连接网络,即乘W 矩阵,W 是全连接网

络的权重,为待训练参数.若label共有k类,则W 是m∗k

维的,那么D－１
２AD－１

２XW 便是一个n∗k维的矩阵.通过分

析表明,GCN实质上是聚合邻居节点的过程.聚合过程中,

权重是度的倒数,为一个常数,这种权重难以很好地反映节点

间的联系.

GAT的注意机制是在聚合特征信息时,将注意机制用于

确定节点邻域的权重.GAT的图卷积运算定义为:

ht
i＝σ(∑

j∈Ni
a(ht－１

i ,ht－１
j )Wt－１ht－１

j ) (１５)

其中,ht－１
i 是第t－１层的i节点向量;Wt－１是第t－１层网络

的权重矩阵;a()是一个注意力函数,它计算相邻节点j对节

点i的注意力值;σ是logsoftmax激活函数.

eij＝a(Whi,Whj) (１６)

αij＝softmaxj(eij)＝ exp(eij)
∑

k∈Ni
exp(eik) (１７)

αij＝ exp(LeakyReLU(aT[Whi‖Whj]))
∑

k∈Ni
exp(LeakyReLU(aT[Whi‖Whj]))

(１８)

由式(１４)可知,聚合邻居节点的过程中,依据重要程度分

配不同的权重.在加入注意力机制后,聚合过程变为:

hi＝αi１∗h１＋αi２∗h２＋􀆺＋αil∗hl (１９)

由式(１６)可知,权重与节点属性是直接相关的,两节点的

属性越接近,对应边的权重越大,聚合后的向量表示就越接近.

为了学习不同子空间中的注意力权重,GAT还可以使用

多头(MultiＧhead)注意力机制.

ht
i＝‖K

k＝１σ(∑
j∈Ni

ak(ht－１
i ,ht－１

j )Wt－１
k ht－１

j ) (２０)

其中,K 是注意力头数,ak 是两节点间的第k 个注意力值,

‖是拼接操作.

定义２　对于每个可见的类标签c,使用类节点属性分布

采样作为语义信息向量.

μs
c＝mean({xi ∣∀i,Cs

i＝c}) (２１)

σs
c＝ mean{(xi－μs

c)２|∀i,Cs
i＝c} (２２)

在标准高斯分布 N(０,１)中采样ε.

y
∧
c＝μs

c＋ε∗σs
c (２３)

其中,Cs
i是第i个节点的可见(S)类别标签,xi 是i节点的属

性向量,μs
c 和σs

c 分别为属性的均值与方差,y
∧
c 是语义信息.

节点的属性特征是分类的重要依据,以引文网络为例,节

点的属性特征是文章的内容,是文章间相互区分的依据.语

义信息表征同类别中各节点所含的共性信息,学习这类信息

有助于改善标签缺失问题的分类效果.

语义信息的学习实际上是建立从节点向量空间到语义向

量空间的映射过程,F:Zq→Sp,Zq为节点向量,Sp 为语义向量.

使用 MLP网络在节点向量空间与语义空间建立线性关

系,计算式如下:

{y
∧

′C
S
i ＝Wzshi＋bzs

y
∧
′C

S
i ＝Wzs(αi１h１＋αi２h２＋􀆺＋αilhl)＋bzs

(２４)

其中,y
∧
′C

S
i
是预测的标签语义信息向量,语义信息学习模块的
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损失函数如式(２２)所示:

Lsemantic＝∑
i∈K
　loss(y

∧
′C

S
i
,y

∧
′C

S
i
) (２５)

其中,K 为训练集 节 点 个 数,y
∧
′C

S
i

是 真 实 的 标 签 语 义 信 息

向量.

训练过程中更新了注意力网络的Wattention和c值,MLP网

络的Wbs和bbs,并最小化了损失Lsemantic.

３．３　SECT算法

SECT算法如算法１所示,其中各符号的含义如下:A 表

示邻接矩阵,A表示拉普拉斯矩阵,x表示节点特征向量,Z表

示低维向量,c表示可见类别标签,v表示图中的节点,M 表示

deepwalk的等价矩阵,h表示低维向量,K 表示节点个数.

算法１　SECT算法

输入:G(v,e),x,A,c

输出:节点向量表示Z//结构信息学习模块

１．根据式(１)计算 M←A//计算 M 矩阵

２．fori＝１toK

３．hi←ReLU(AxiW０)//计算节点低维表示hi

４．end

５．hμ←A{hi,i∈(０,K)}Wμ
１//计算节点低维表示均值

６．hσ←A{hi,i∈(０,K)}Wσ
１//计算节点低维表示方差

７．利用式(４)计算hi//依据学习的节点低维表示分布采样

８．计算 M
∧
←H′H′T//复原 M 矩阵

９．min(Lstructure)得到Z１,更新W０,Wμ
１,Wσ

１//语义信息学习模块

１０．由定义２计算y
∧
c←μs

c＋ε∗σs
c//计算语义信息

１１．fori＝１toK

１２．　　forj∈N(vi)//N(vi)是i节点的邻居集合

１３．　　　αij←a(Wxi,Wxj)//计算注意力权重

１４．　　end

１５．依据式(１９)hi←aggregate({hu,∀u∈N(vi)})//聚合邻居节点信息

１６．　由式(２４)计算y
∧
′c//计算语义信息的估计

１７．end

１８．min(Lsemantic)得到Z２,更新 Wattention,a,Wzs,bzs

１９．Z←concatenate(Z１,Z２)//拼接Z１,Z２得到最终节点表示Z

４　实验设计

网络分析中最常见的任务是节点分类任务.举例来说,

在社交网络中往往按兴趣标签对用户进行分类,而在蛋白质

网络中根据蛋白质的功效和成分进行划分;引文网络中,对论

文的类别进行划分.由于网络规模普遍较大,标注信息往往

是稀疏的,因此需要设计算法,利用拓扑结构信息、属性信息

以及少量的已标注节点信息,来对大量未标注节点的分类情

况进行标注.实验使用SECT模型的网络表示学习结果进行

节点分类任务,计算了分类或多分类任务的 MircoＧF１值以及

单标签分类的准确率,并进行了降维可视化实验.

４．１　数据集及评价方法

本文使用了 ３个数据集,分别是表 １中所列的 Cora,

Citeseer及 PPI数据集.Cora与 Citeseer是引文网络数据

集,Cora中将２７０８篇科学文献分成７个类,Citeseer将３３１２

篇文献分为６个类,网络中的节点是科学文献,边是文献间的

引用关系.此外,我们还在PPI数据集上进行实验,PPI是生

物图数据集.PPI数据集中的节点具有多个标签,同时节点

没有属性信息.由于图神经网络尤其图卷积模型中需要属性

信息,为了更好地适应分类的测试任务,在实验中将邻接矩阵

的行作为节点的属性信息[１４].

表１　３个数据集的简介

Table１　Illustrationof３datasets

数据集 Citeseer Cora PPI
节点数 ３３１２ ２７０８ ３８９０
边数 ４７３２ ５４２９ ７６５８４

类别数 ６ ７ ５０
特征 ３７０３ １４３３ －

对于每个数据集,分别保留一定比率(１０％,３０％,５０％)

节点的标签,再去掉不可见类的标签,余下为可见类别的带标

签节点.使用SECT算法得到节点的向量表示.对于算法性

能,本文采用 MircoＧF１作为评价标准.

MicroＧF１＝
∑
|C|

i＝１
２TPi

∑
|C|

i＝１
(２TPi＋FPi＋FNi)

(２６)

其中,|C|是类别的个数,如 Cora数据集有７个类别,TPi 表

示在第i类中被判定为正类的个数,同理FNi 表示在第i类

中被判定为负类的个数.

４．２　实验参数设置

在不完全平衡标签数据集上做节点分类任务,需要将数

据集划分为可见标签部分及不可见标签部分.由于３个数据

集所含类别及节点个数不同并且差异较大,对它们分别进行

处理.其中,Cora与Citeseer类别较少,划分两个标签为不可

见,各有C２
７ 与C２

６ 种划分,随机划分２１次及１５次并进行相应

的实验.而PPI类别较多,划分５个标签为不可见,随机选取

５个不可见标签重复２０次实验.

GAT模型使用文献[１７]中的参数,在 Cora和 Citeseer
上使用两层注意力网络,注意力头数 K＝８,L２ 正则化系数

λ＝０．０００５,每层的dropout为０．６.在 PPI数据集上,使用３
层注意力网络,前两层K＝４,第三层K＝６,激活函数为logisＧ
ticsigmoid.GCN,APPNP,RECT这３个模型使用文献[１０,

１３Ｇ１４]提供的代码及默认参数设置,嵌入向量为２００维.

SECT使用SVD将节点属性降维为２００维的表示向量

用于后续任务,语义信息模块使用３层注意力网络和一个

MLP层,注意力头数K＝４,激活函数为logsoftmax.

所有模型都训练１００个epoch,使用AdamSGDoptimizer
训练,学习率lr＝０．００１.

４．３　实验结果与分析

实验基于Cora,Citeseer,PPI这３个真实的数据集进行

预处理,将节点划分为可见类别与不可见类别,抽取１０％~
５０％的节点为训练集,将余下的节点作为测试集.预测的节

点类别与真实节点标签做对比,使用 MircoF１分类性能指标

评估性能,应用不同算法的具体实验结果如表２所列,其中标

粗的是最好结果.准确率指标在 Cora和 Citeseer数据集上

的结果如图５、图６所示,纵坐标表示准确率,横坐标表示数

据集中有标签的节点所占百分比,该部分节点集即训练集.
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表２　３个数据集上５种算法的 MircoＧF１值对比

Table２　MircoＧF１offivealgorithmsclassificationresultsonthreedatasets

模型方法 GAT GCN APPNP SECTsematic SECTstructure RECT SECT

Cora
１０％ ０．６４７２ ０．６４３６ ０．７０３３ ０．７７４７ ０．７７６２ ０．８１９７ ０．８３１３
３０％ ０．６８５８ ０．６６９６ ０．７３７９ ０．７９１２ ０．８１８７ ０．８５６１ ０．８６６３
５０％ ０．７２４９ ０．６７８６ ０．７６０２ ０．８２６９ ０．８３９３ ０．８６１５ ０．８７４６

Citeseer
１０％ ０．５０８２ ０．４６２９ ０．５９０２ ０．６７４８ ０．７０１１ ０．７０８３ ０．７２３８
３０％ ０．６０９７ ０．５２９６ ０．６２５８ ０．７０７２ ０．７３５６ ０．７４０３ ０．７４８９
５０％ ０．６５８２ ０．５９８９ ０．６４０９ ０．７２１４ ０．７３９５ ０．７４７５ ０．７６４２

PPI
１０％ ０．０８１５ ０．０４６９ ０．０４２８ ０．１５６１ ０．１５７９ ０．１６５９ ０．１６９８
３０％ ０．１０７１ ０．０４４９ ０．０４３７ ０．１７９３ ０．１８２６ ０．１９５６ ０．２１１８
５０％ ０．１３６７ ０．０４３８ ０．０４５６ ０．１９０３ ０．１９４１ ０．２０５６ ０．２２５３

图３　Cora数据集上５种算法的准确率

Fig．３　Accuracyof５algorithmsonCora

图４　Citeseer数据集上５种算法的准确率

Fig．４　Accuracyof５algorithmsonCiteseer

由实验结果可知,３个数据集上 SECT 算法的分类效果

均优于其他算法,与次优算法相比在 Cora数据集上提高了

１．０２％１．３１％,在Citeseer上提升了０．８６％１．６７％,在PPI上

提升了０．２９％１．９７％.

在聚合邻域信息中,GAT与 APPNP均考虑了邻居节点

对中心节点的贡献度,有助于表示向量增大类间距离并缩小

类内距离,因此分类结果优于 GCN.由于语义信息为算法提

供了额外的监督信息,因此类别缺失问题上 RECT 与SECT
的表现较好.首先,SECT考虑了结构信息的分布,使泛化误

差更小;其次,由于语义信息即为类属性分布,SECT 在优化

邻域聚合时,充分利用了属性信息学习聚合权重,较在聚合时

仅考虑结构影响的 RECT 效果更好.不同的网络权值的影

响体现在语义信息嵌入上,其在聚合节点的邻域时将节点特

征输入注意力层,学习得到节点与各邻居节点间的注意力权

重,此权重用于聚合中心节点的各邻居节点信息,再有监督地

学习语义信息,损失函数如式(２５)所示.

由图３和图４可知,在训练集较大时,SECT算法的分类

准确率取得了最好的结果.而在５％标签率时SECT的准确

率不如 RECT,这是由于定义２中假设语义信息分布为高斯

分布,而在小样本情况下的方差与整体方差存在较显著的差

异,因此小样本更适合用t分布描述[２３],这是未来的一个研

究方向.

为了更直观地显示算法的性能,使用tＧSNE包将３种算

法学习的节点向量映射到二维空间做可视化.节点类别以不

同颜色加以区分,Case_based和 Genetic_Algorithms为不可

见类别,结果如图５所示.

(a)GCN 　 (b)GAT 　 (c)APPNP

(d)RECT (e)SECT

图５　Cora数据集上可见类别为５时的可视化对比

(电子版为彩图)

Fig．５　VisualizationresultsonCorawithvisiblecategory５

可见与基准算法相比,SECT 算法学习到的节点向量扩

大了类间距离,同时类簇内部也更加紧凑,能够清晰地区分类

别边界.

４．４　结构信息学习模块的经验误差实验

针对３．１节中的泛化风险分析,进行经验风险的实验对

比.采用与４．１节相同的实验条件,分别测试３个数据集

上保留１０％的标签的经验误差,所得结果如表３所列,由

结果可知,VGAE的经验误差较小,在分类任务中会有较

好的表现.

表３　经验误差对比

Table３　Comparsionofempiricalerror

Cora Citeseer PPI
GCN ０．１６２１３ ０．２６５０４ ０．０６７３１
VGAE ０．１５６０８ ０．２４７６５ ０．０６５７８

４．５　语义信息学习模块的对比实验

在SECT语义通道与 RECT 语义通道上进行语义信息

学习实验,取１０次实验的 MircoＧF１均值,得到的对比结果如

表４所列.由实验结果可印证,SECT 中的注意力层可充分

利用属性信息学习聚合权重,较在聚合时仅考虑结构影响的

RECT效果更好.
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表４　两种嵌入方法语义信息学习的 MircoＧF１值

Table４　MircoＧF１ofsematicinformationlearningusingtwo

embeddingmethods

Cora Citeseer PPI
RECTsemantic ０．７３０４ ０．６５３０ ０．１４５６
SECTsemantic ０．７８１３ ０．６７９６ ０．１５１９

４．６　参数敏感性分析

为了分析SECT算法的参数敏感性,本文对可见类别数

量、注意力头数取不同值,并基于 Citeseer做对比实验,其他

数据集上的结果类似.下面分析改动可见类别数量、注意力

头数对算法性能的影响.

在Citeseer数据集上分别保留１０％与５０％的标签的情

况下,改变可见类别的数量后,得到的分类性能指标 MicroＧ

F１值的比较情况如图６、图７所示.

图６　可见类别数量影响分析(１０％标签)

Fig．６　Influenceanalysisofnumberofvisiblecategory(１０％labels)

图７　可见类别数量影响分析(５０％标签)

Fig．７　Influenceanalysisofnumberofvisiblecategory(５０％labels)

当可见类别数量(seenclass)减少时,GCN 性能变化较

大;RECT得益于语义额外监督信息的作用,在可见类别减少

时性能浮动不大;而更好地保留语义信息的SECT性能浮动

更小,效果最好.

下面分析注意力头数对性能的影响.在 Citeseer数据集

上保留３０％的标签率,５个可见类别条件下改变注意力头数,

分类性能指标 MircoＧF１值的变化情况如图８所示.

图８　注意力头数的影响分析

Fig．８　Influenceanalysisofattentionheads

当头数小于４时,性能随头数上升,而头数大于４时性能

逐渐下降.这表明在头数设置为４时,SECT 模型对标签

类别语义信息的提取能力最佳.在Citeseer及PPI上也有类

似的效果.

５　算法复杂度分析

本节分析并对比算法的时间复杂度及空间复杂度.设节

点数为 N,属性维度为F,边数为E,嵌入维度为F′,第i层网

络的输入输出维度为Din
i 和Dout

i ,网络层数为 m.那么 GCN

网络的时间复杂度为 O(N∑
m

１
Din

iDout
i ).含多个 GCN 层的

RECT模型 的 时 间 复 杂 度 可 表 示 为 O(N∑
m

１
Din

iDout
i ).在

SECT中由于使用注意力层来计算聚合权重,增加的时间开

销为 O(E∑
m

１
Dout

i ),因此含图卷积和注意力层的SECT模型的

时间复杂度为 O(N∑
m

１
Din

iDout
i ＋E∑

m

１
Dout

i ).SECT与 RECT基

准算法均采用双通道 GNN结构,SECT中每通道含３层神经

网络,因此较２层网络的基准模型空间复杂度增加了０．５倍.

在实验过程中,记录了算法的运行时间(单位为s),取３次实

验的平均值作为结果,对比情况如表５所列.

表５　运行时间对比

Table５　Comparisonofrunningtime

Cora Citeseer PPI
RECT ３３．６６ ７９．０３ ２４６．０５
SECT ６０．１７ １１０．０２ ２９３．５４

IncreaseTime ２６．５１ ３０．９９ ４７．４９

由于SECT中网络层数增加,在注意力层多了学习注意

力权重的过程,因此较基准算法 SECT 运行时间有所增加.

通过分析可知,邻域聚合的时间复杂度为 O(N２),而权重学

习的复杂度大体为 O(N),随着数据规模增大,权重学习对运

行时间的影响会变小.由实验可知,对于数据规模较小的数

据集Cora和Citeseer,运行时间增加较明显;而对于数据规模

较大的数据集PPI,时间增加较不明显.

结束语　本文针对类别缺失不平衡网络嵌入过程中忽略

语义特征与属性特征间的内在关系,仅依据拓扑结构提取语

义特征向量的问题做出了进一步的探索.在研究了标签语义

信息的内涵后,设计了更合理的语义特征提取方法,提出了融

合属性特征与结构特征的语义信息增强学习算法SECT.该

模型保留了 RECT的优势,通过加入注意力机制有效改善了

学习过程中的邻域聚合操作,使嵌入向量可更好地融合语义

信息.实验结果显示,该改进算法的表现优于 GNN 类算法,

有助于提升在完全不平衡标签情况下的节点分类效果.在训

练集为小样本情况时所提算法的表现不太理想,因为在小样

本中更适用于t分布采样.在未来工作中,首先应该进一步

发掘有价值的信息作为新的监督条件来学习更优的节点表示

向量,如在属性空间加入聚类、为类别缺失节点学习置信度标

签等;其次,小样本问题在现实应用中普遍存在,这为表示学

习提出了新的挑战.接下来的工作希望提升小样本数据情况

下的表示性能.
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