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摘  要: 图表示学习是实现各类图挖掘任务的基础.现实中的图数据不仅包含复杂的网络结构,还包括多样化的

节点信息.如何将网络结构和节点信息更加有效地融入图的表示学习中,是一个重要的问题.为了解决这一问题,基
于深度学习,提出了融合节点先验信息的图表示学习方法.该方法将节点特征作为先验知识,要求学习到的表示向量

同时保持图数据中的网络结构相似性和节点特征相似性.该方法的时间复杂度为 O(|V|),其中,|V|为图节点数量,表明

该方法适用于大规模图数据分析.同时,在多个数据集上的实验结果表明:所提出的方法相比目前流行的几种基线方

法,在分类任务上能够获得良好而稳定的优势. 
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Abstract:  Graph embedding is a fundamental technique for graph data mining. The real-world graphs not only consist of complex 
network structures, but also contain diverse vertex information. How to integrate the network structure and vertex information into the 
graph embedding procedure is a big challenge. To deal with this challenge, a graph embedding method, which is based on deep leaning 
technique while taking into account the prior knowledge on vertices information, is proposed in this paper. The basic idea of the proposed 
method is to regard the vertex features as the prior knowledge, and learn the representation vector through optimizing an objective 
function that simultaneously keeps the similarity of network structure and vertex features. The time complexity of the proposed method 
is (| |)O V , where | |V  is the count of vertices in the graph. This indicates the proposed method is suitable for large-scale graph analysis. 
Experiments on several data sets demonstrate that, compared with the state-of-art baselines, the proposed method is able to achieve 
favorable and stable results for the task of node classification. 
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随着信息技术的发展,社交网络、论文引用网络、基因调控网络等各类大型图,已经渗透到现实生活的方

方面面.这些图数据结构复杂,规模大,动辄包含成千上万个节点,节点中还可能包含各类不同信息.与之相关的,
也出现了丰富多样的图挖掘任务,如节点分类[1−3]、标签推荐[4,5]、异常检测[6]、边预测[7,8]和个性化推荐[9,10]等.
然而现实中图数据的高维度、稀疏性等特点,给已有的挖掘技术带来了前所未有的挑战,图的表示学习[11]有望

解决这一问题. 
图表示学习的基本思想是:将节点映射到一个稠密而低维的向量空间中,并在映射过程中尽量保留网络信

息,保留节点之间的相似性,从而解决图数据的高维度、稀疏性等问题.传统的图表示学习方法包括基于谱方法

的图表示学习,例如非线性降维算法LLE(locally linear embedding)[12]、基于流形假设的Laplacian Eigenmaps[13]、

针对有向图的 DGE[14]、从社团检测角度考虑的 social dimensions[15]等.然而该类方法只利用了图的网络信息,
学习到的图表示质量不高[16].此外,还有基于最优化的图表示学习,即,通过优化一个明确的目标函数从而学到

图的低维表示.这类方法通常都是基于半监督的、领域相关的方法,可扩展性差,需要为不同的图挖掘任务单独

设计目标函数,代表性算法为文献[17,18].还有学者在产生式主题模型的基础上,提出了结合网络结构的节点内

容表示模型 .这类方法通过在主题概率模型的基础上引入网络信息 ,改进节点内容的描述 .代表性方法包括

Link-PLSA-LDA[19]、RTM[20]和 PLANE[21].然而这类方法均侧重于词袋假设下的文本信息描述,主要目的是借

助网络结构改善文本内容的主题抽取,无法适用于更加一般化的节点特征表达. 
近年来,基于深度学习的图表示学习方法逐渐引起学术界的关注.2014 年,Perozzi 等人提出了 DeepWalk[22],

创造性地将词表示学习的方法引入到图表示学习当中.而 2016 年提出的 Node2vec[23]则是在 DeepWalk 的基础

上,引入深度优先和广度优先的策略调整随机游走的过程.LINE[24]提出了图数据中存在两种网络相似性,分别

是一阶相似性(first-order)和二阶相似性(second-order).通过分别优化这两种相似性得到两种低维表示,最后将

这两种表示进行拼接,作为节点的最终表示.值得注意的是:上述 3 种方法都只利用了图的网络信息,忽略了图数

据中普遍存在的节点特征. 
现实当中的图数据不仅包含网络信息,还往往包含丰富的节点特征,这使得合理的图表示学习需要综合考

虑网络信息和节点特征.本文中约定:网络信息是指图数据中节点与节点之间网络结构所体现出来的信息;节点

特征是指每个节点内包含的属性特征.节点间的相似性需要从两个方面进行考察,以论文引用网络为例,如图 1
所示(节点内部相同线型代表相似特征):(a) 如图 1(a)所示,两篇论文(论文 A 与论文 B)引用相近论文的交集越

大,则表明它们之间的相似性越高(记为网络信息相似);(b) 如图 1(b)所示,两篇论文有相似的内容,则论文 A 与

论文 B 是相似的(记为节点特征相似).显然,单纯的网络信息只能处理第 1 种相似性,而节点特征则可以处理第 2
种相似性.如何有效地综合利用这两种信息,对于图的表示学习至关重要. 

论文 A

论文 B

论文 A 论文 B

 

(a) 网络信息相似                       (b) 节点特征相似 

Fig.1  Two similarity in graph 
图 1  图数据中的两种相似性 
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从现有文献来看 ,在图表示学习方面 ,综合考虑了图的网络信息和节点特征的深度学习方法并不多 , 
TADW[25]是其中一种模型.该模型首先证明了DeepWalk等价于节点上下文PMI矩阵的分解,然后通过将节点特

征嵌入到矩阵分解中,从而使得节点表示学习的过程中同时融入了网络信息和节点特征.文献[26]则利用半监

督的方法将图表示学习与节点分类任务结合,提出了 Planetoid 模型.该方法只能针对网络节点分类任务,学习到

的图表示不具有一般性. 
本文从融合网络信息和节点特征的角度出发,提出了一种改进的图表示学习方法 GeVI(graph embedding 

byincorporating prior knowledge on vertices information).该方法将已知的节点特征看做先验知识 ,并基于

DeepWalk 思想,将图表示学习问题转化为词表示学习问题,设计了同时考虑网络信息和节点特征相似性的目标

函数,进而通过优化该目标函数得到融合了网络信息和节点特征信息低维的节点表示向量.为了更好地验证先

验知识对于节点表示的作用,我们还设计了两种表示方法:其中一种是将当前节点及其特征融入到目标函数中,
获得综合的节点表示;另一种是在目标函数中不考虑当前节点,仅考虑上下文节点,在优化之后再将所学的表示

向量与先验特征向量进行拼接,作为节点的最终表示. 
通过在多个公开数据集上的实验,验证了我们提出的两种表示方法都能够获得优于现有方法的良好结果. 
本文第 1 节介绍图表示学习的相关工作,包括基于传统的方法和基于深度学习的方法.第 2 节详细介绍本

文提出的融合节点特征和网络信息的图表示学习方法.第 3 节则在多个不同数据集上对本文提出算法的有效

性进行验证,报告相关的实验结果.最后,我们对本文工作进行总结和展望. 

1   相关工作 

本节介绍图表示学习的相关方法,包括传统的图表示学习方法、基于深度学习的图表示学习方法及同时利

用网络信息和节点特征的图表示学习方法. 

1.1   传统的图表示学习方法 

传统的图表示学习方法包括 3 种. 
• 第 1 种是基于谱方法的. 
该类方法首先根据图的网络信息构建输入矩阵(相似性矩阵、邻接矩阵或拉普拉斯矩阵等),然后将矩阵进

行降维,得到节点的低维表示,比如利用经典的 PCA 或 SVD 方法进行降维.包括非线性降维算法 LLE(locally 
linear embedding)[12]、基于流形假设的 Laplacian Eigenmaps[13]、针对有向图的 DGE[14]、从社团检测角度考虑

的 social dimensions[15]等.LLE 算法将每个节点表示为其近邻点的线性加权组合,给定一个邻接矩阵[27],首先计

算每个节点的局部重建权值矩阵,然后转换为特征值分解问题,最后计算节点的低维表示.Laplacian Eigenmaps
算法输入图的邻接矩阵,计算拉普拉斯矩阵的特征值,最后将最小的 k 个非零特征值对应的特征向量作为图表

示,从而希望保证在图中相邻的节点会被映射到降维后的空间中相近的位置.DGE 算法通过随机游走的思想将

Laplacian Eigenmaps 算法扩展至有向图的表示学习.Social dimensions 方法则是针对社团检测问题,将图表示学

习与社团检测融合,学习到的表示向量的每一维度都对应一个社团,大小表示该社团占的权重.通过模块度最大

化[28]计算出模块度矩阵,最后计算出该矩阵的特征值,图表示对应于最大的 k 个特征值对应的特征向量. 
• 第 2 种是领域相关的图表示学习方法. 
通过优化一个领域相关的目标函数,从而学习图的低维表示.代表性算法为文献[17,18].文献[17]提出了

LSHM 算法,要求学习到的图表示一方面能够保留网络之间的平滑性;另一方面,还要最小化一个线性分类函数

的损失值.LSHM 算法能够处理异构网络,基本思想是,将异构节点统一映射到相同的向量空间中.针对网络信息

传播预测问题,文献[18]首先学习用户的低维表示,然后把网络上的信息传播问题转为在用户低维空间上的信

息传播问题进行求解. 
• 还有学者提出了结合网络结构的节点内容表示模型. 
这类方法通过在主题概率模型的基础上引入网络信息,改进节点内容的主题描述.代表性方法包括 Link- 

PLSA-LDA[19]、RTM[20]和 PLANE[21].Link-PLSA-LDA 方法通过建模被引用论文集合的生成过程和引用论文集
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合的生成过程学习图表示.RTM 方法使用 LDA 建模文本的生成过程,同时建模了链接关系的产生.RTM 的主要

假设是:如果两个节点之间存在边,则这两个节点的主题分布应该相似.PLANE 方法扩展了 RTM,从可视化的角

度学习文本主题和节点的图表示.PLANE 学习每个主题和节点的二维表示(可视化),并且利用 PE 算法[29]对

RTM模型学习到的话题降维.上述方法均要求节点内容为文本信息,且文本内容表示为词袋模型,无法很好地处

理非文本类型的节点特征. 

1.2   基于深度学习的图表示学习方法 

近年来,随着深度学习的发展,基于深度学习的图表示学习方法相继被提出.DeepWalk[22]通过随机游走的

方法将图转换成一系列的“句子”,每个节点对应一个单词,然后利用 skip-gram 模型[30]学习图的表示,创造性地

将图表示学习问题转换为自然语言处理领域中的词表示学习问题.Node2vec[23]在 DeepWalk 的基础上引入深度

优先和广度优先的策略,调整随机游走的过程,使得随机游走生成的路径能够更好地保留图的网络信息.最后,
与DeepWalk的学习策略相似,将生成的路径通过 skip-gram模型进行学习,得到图的低维表示.LINE[24]提出了图

数据中存在两种相似性,分别是一阶相似性(first-order)和二阶相似性(second-order).一阶相似性认为,相连的节

点是相似的;而二阶相似性则根据节点之间共享邻居的数量决定它们之间的相似性,共享邻居越多的两个节点,
它们之间的相似性越高.通过分别对图中的一阶相似性和二阶相似性进行学习,LINE 得到了图的两种向量表

示.最后,通过将这两种向量表示进行拼接,作为融合了一阶相似性和二阶相似性的图表示. 

1.3   融合节点特征和网络信息的图表示学习方法 

针对存在节点特征的图数据,TADW[25]首先证明了 DeepWalk 等价于将矩阵 M∈R|V|×|V|分解为 W∈Rk×|V|和

H∈Rk×|V|,其中,Mij 表示节点 i 在固定步内随机游走到达节点 j 的平均概率的对数值,W 对应于 DeepWalk 学习到 
的图表示,|V|表示图节点数量.然后,TADW 通过将节点特征矩阵 | |tf VT R ×∈ 嵌入到 M 的分解中,即,将矩阵 M 分解 
为 W,H 和 T,最终将 W 和 T 拼接得到节点的图表示.TADW 通过矩阵分解的形式将节点特征融入图表示中.文献

[26]所提出的方法利用半监督的方法将图表示学习与节点分类任务结合,要求学习图表示的同时,优化一个基

于图表示的分类器,提出了 Planetoid 模型.具体地,Planetoid 通过同时优化两个目标函数:分类器的损失函数和

图表示的损失函数,从而学习出嵌入了节点标签信息的图表示.分类器的输入包括两部分,分别是经过了多层神

经图的节点特征和图表示.而图表示损失函数与 DeepWalk 基本一致,不同的是,Planetoid 利用标签信息,将那些

原本不相连、但具有相同标签的节点连接在一起. 

2   融合节点先验信息的图表示学习方法 

为了更好地阐述所提出模型及算法,首先给出相关符号及其含义(见表 1). 

Table 1  Definition of symbols 
表 1  符号定义 

符号 定义 
G=(V,E) 由节点集 V 和边集 E 构成的图 G

V 图节点集合,|V|表示节点的数量 
E 图边的集合,|E|表示边的数量 
vi 图 G 中的第 i 个节点,vi∈V 

N(vi) 节点 vi 的邻居 
d 图表示向量的维度 
fi 节点先验特征向量,fi∈Rd 

Φ(vi) 节点的表示向量,Φ(vi)∈Rd 

图表示学习的目标是:给定图 G=(V,E),其中,V 是节点的集合,E 是边的集合,图表示学习方法将图 G 中每个

节点 vi 映射为一个低维的特征向量Φ(Vi)∈Rd,其中,d<<|V|,且要求如果两个节点是相似的,那么它们映射后的向

量相近;否则,它们被映射后的向量距离较远.如引言中所述,图中节点之间的相似性本质上可以通过网络信息

和节点特征进行刻画.一个理想的图表示学习方法应该能够同时满足如下几个要求:(1) 能够保留网络信息相
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似性;(2) 能够保留节点特征相似性;(3) 维度不能太大.接下来,我们将给出一个新的图表示学习方法 GeVI,该
模型能够同时满足上述图表示学习的要求. 

2.1   模型描述 

记 vi∈V 为图 G=(V,E)中的第 i 个顶点,vj∈N(vi)为 vi 的邻居,即,vi 可以通过 E 中的若干条连接边到达 vj.并记

Φ(vi)∈Rd 为需要求取的 vi 的低维表示.则类似于自然语言处理中的 skip-gram 模型[30],可以通过优化与图节点相

关的联合概率(公式(1))获得Φ(vi)的表达: 
 *( ) ( )

arg max [ ( | ; ( ))]
i i j iv j i iv V v N v

p v v vΦ Φ
∈ ∈∏ ∏  (1) 

为了将已知的节点特征融入到该模型中,可以将条件概率 p(vj|vi;Φ(vi))表示为公式(2)的形式: 

 
exp( ( ))

( | ; ( ))
exp( ( ))

k

j i
j i i

k i
v V

f v
p v v v

f v
Φ

Φ
Φ

∈

⋅
=

⋅∑
 (2) 

则有: 
 p(vj|vi;Φ(vi))∝exp(fj⋅Φ(vi)) (3) 

其直观的解释是:对于图 G 中每个节点 vi,我们可以寻找一个低维表示Φ(vi)∈Rd,d<<|V|,使得Φ(vi)能够较好

地解释邻居节点 vj 的先验特征.将条件概率写成公式(2)的形式,事实上借鉴了 skip-gram 模型[30]的基本思想:如
果两个单词(节点)有相似的上下文,则它们是相似的.在图的表示学习中,如果两个节点拥有共同或者特征相近

的邻居节点(如图 1(a)所示),那么两个节点具有相似的低维表示.由于节点特征是已知的,可以要求学习到的节

点的低维表示能够解释其邻居的节点特征,为此,将条件概率设计如公式(2).另一方面,如图 1(b)所示,还需要考

虑当前节点特征的相似性,为此,需将当前节点特征融入到其中,我们分别设计了如图 2 所示的两种方案. 
• 方案 1(GeVI.v1):拼接,即,表示学习后进行拼接.具体而言,在目标函数(1)中,令 N(vi)*=N(vi)(如图 2(a)所

示),并对公式(2)进行优化,将学习获得的Φ(vi)与 fi 进行拼接,获得节点 vi 的表示.在这种情况下,Φ(vi)满
足了图 1(a)中所示的网络信息的刻画和学习,fi 满足了图 1(b)所示的当前节点特征的刻画. 

• 方案 2(GeVI.v2):融合,即,表示学习的过程中进行融合.具体而言,在目标函数(1)中,令 N(vi)*=N(vi)∪ 
{vi}(如图 2(b)所示).其直观含义是:使得所学习到的节点向量Φ(vi)既能解释自身节点特征,也能解释网

络中邻居节点特征. 

节点A embedding

#

节点A

节点A的邻居

节点A

节点A的邻居

b
节点A embedding

 

(a) 方案 1:GeVI.v1                                          (b) 方案 2:GeVI.v2 

Fig.2  Two schemes to incorporate the vertices’ features 
图 2  融合节点特征的两种方案 
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具体实现上,可以通过有差别的采样方法分别实现方案 1 和方案 2 中的目标优化. 
由于公式(2)中归一化项的时间复杂度很高,本文利用文献[30]提出的负采样方法进行优化.具体的,我们不

是直接优化公式(1)中的目标函数,而是通过最大化如下转换函数来学习节点的表示向量: 

 , ~ ( )1log ( ( ) ) [log ( ( ) )]
t n

sT T
i j i j v P v i ttv f E v fΔ σ Φ σ Φ

=
= + −∑  (4) 

其中, 1( )
1 exp( )

x
x

σ =
+ −

是 sigmoid 函数.vt~Pn(v)说明按照分布 Pn(v)抽取节点 vi 的负样本 vt.记 vt 在图中的 

度数为 deg(vt),与文献[22]的设定一样,我们定义 Pn(v)∝deg(v)3/4.对于每个目标节点,都有 s 个负样本点.记 Ci 为

节点 vi 的邻居集合,其中,Ci⊂V,最终,融合网络信息和节点特征的目标函数定义为 
 ,i j i i jv V v CL Δ

∈ ∈
= −∑ ∑  (5) 

为了简化模型,我们对公式(5)进行改写,最终形式如下: 

 
( , , )

log ( ( ) )
i j

T
i jv v D

L v f
γ

σ γΦ
∈

= −∑  (6) 

其中,样本集合 D 包含了所有的正负样本,里面的每一个元素含义如下:若γ=1,则 vj 是 vi 的正样本,即 vj 是 vi 的邻

居;若γ=−1,则 vj 是 vi 的负样本,即 vj 是通过分布 Pn(v)抽样得到的.每个正样本都对应 s 个负样本. 

2.2   学习算法及复杂度分析 

针对第 2.1 节所述的模型,学习算法的设计主要涉及两个关键部分:邻居节点的采样以及目标函数的优化.
以下我们进行详细阐述. 

本文借鉴文献[22,23]的思路,采用邻居的推广定义.具体地,在 DeepWalk 模型中,给定窗口大小 k,在 G 上随

机生成的游走路径中,如果节点 vj 出现在节点 vi 的邻居窗口中,则节点 vj 是节点 vi 的邻居节点.即 vj 不必是 vi 的

直接邻居,比如(vi,vj)∉E,但只要 vi 能够在 k 步内到达 vj 即可.实施上,类似于 DeepWalk 的设定,首先利用截断的

随机游走从图 G 中生成大量的路径,然后从这些生成的路径中获得每个节点 vi∈V 的邻居.在 DeepWalk 中,节点

的邻居不包括其本身,而由于我们将节点特征作为其先验信息,因此可以将节点本身作为其邻居,即:要求当前

节点不但能够解释周围节点,还要能够解释其本身.本文采用了两种方案:对于 GeVI.v1,节点的邻居不包括其本

身,最终的节点表示为学习到的向量Φ(vi)与其自身的节点特征向量 fi 拼接得到;而 GeVI.v2 则将节点本身作为

其邻居,将学习到的输入向量Φ(vi)直接作为图表示. 
目标函数中样本集合 D 的生成过程见算法 1.首先生成所有的正样本集合 D+.对于每个节点,以该节点为起

始节点进行随机游走,生成长度为α1 的路径 p.将集合{(pi,pj,1)|0<i,j≤α1;|j−i|<α2}添加到正样本集合 D+中,其
中,pi 为路径 p 的第 i 个元素.然后生成所有的负样本集合 D−.对于 D+中的每个样本(pi,pj,1),从分布 pn 中抽取 s
个节点,组成正样本(pi,pj,1)对应的负样本集合{(pi,pk,−1)}s,然后将其添加到负样本集合 D−中.最后,D=D∪D+∪ 
D−.重复上述过程α4 次. 

算法 1. 负采样. 
Input:图 G(V,E),随机游走长度α1,滑动窗口大小α2,负样本比例α3,以每个节点作为开始节点游走的次数α4; 
Output:训练数据集:D. 
1:  D+←0; D−←0; D←0; 
2:  i←0 
3:  for k<α4 do: 
4:    for v in |V| do: 
5:      通过随机游走算法从节点 v 开始,生成一条长度为α1 的路径 p. 
6:      for i<α1 do: 
7:        将正样本集合{(pi,pj,1)||i−j|<α2,i≠j}放进 D+中(GeVI.v1) or 

将正样本集合{(pi,pj,1)||i−j|<α2}放进 D+中(GeVI.v2) 
8:   endfor 
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9:    end for 
10:  end for 
11:  for (pi,pj,1)∈D+ do: 
12:   将负样本集合 2{( , , 1) | ~ }i k np p k p α− 放进 D−中. 

13:  endfor 
14:  return D=D+∪D− 
我们使用批量梯度下降的方法优化目标函数(4),由于 fj 是已知的,因此只需要更新节点的表示向量Φ(vi).为

方便表达,下式中将Φ(vi)简写为Φi.对于样本(vi,vj,γ),变量Φi 的梯度计算见公式(7): 

 
log ( ) 1 ( )(1 ( )) (1 ( ))

( )

T
i j T T T

i j i i i iT
i i i j

fL f
f

σ γΦ
σ γΦ σ γΦ γΦ γΦ σ γΦ

Φ Φ σ γΦ
∂∂

= = − = −
∂ ∂

 (7) 

由于目标函数大于 0,存在下界,所以最小化过程最终会收敛.目标函数优化过程见算法 2.第 1 行,我们首先

随机初始化节点的输入向量Φ.在第 2 行,根据算法 1 生成样本集合 D.在第 4 行,则将样本集合 D 划分成 b 个互

不相交的集合.然后在第 8 行,累加样本点关于输入向量的梯度.在第 10 行,利用批量随机梯度下降方法更新参

数Φ.重复上述过程,直到算法收敛. 
算法 2. 目标函数最优化. 
Input:图 G(V,E),节点特征向量 fi,随机游走长度α1,滑动窗口大小α2,负样本比例α3,以每个节点为起始节点 

游走的次数α4,节点表示向量维度 d,批量大小 b,梯度更新步长η; 
Output:图表示Φ∈R|v|×d. 
1:  随机初始化节点表示向量Φ 
2:  D←NegSample(G,α1,α2,α3,α4) 
3:  while 不收敛 do: 
4:    Batches←ConstgructBatch(D,b) 
5:    for each batch B in Batchs do: 
6:      ∇Φ=0 
7:      for each sample (vi,vj,γ) in B do: 

8:        i i
i

LΦ Φ
Φ
∂

∇ ←∇ +
∂

 

9:      end for 
10:     Φ←Φ−η∇Φ 
11:   end for 
12:  end while 
• 时间复杂度分析 
在算法 1 中,一共生成了|V|×α4 条路径,对于每条路径,需要生成 2α1α2 个正样本,生成每个样本的时间复杂

度为 O(1),因此,生成所有正样本的时间复杂度为 O(2α1α2α4|V|)(算法 1 中第 3 行~第 10 行).对于每个正样本,需
要采样出α3个负样本,采样每个负样本的时间复杂度为O(1),因此,生成负样本的时间复杂度为O(2α1α2α3α4|V|).
综上,算法 1 的时间复杂度为 O(2α1α2α3α4|V|),正比于节点数量|V|. 

在算法 2 中,首先根据算法 1 生成所有的样本点,其时间复杂度为 O(2α1α2α3α4|V|).然后对于每次循环,需要

计算每个样本点的梯度,梯度计算的时间复杂度为 O(1),一共有 2α1α2α3α4|V|个样本点,因此每次更新的时间复

杂度为 O(2α1α2α3α4|V|).因此,算法 2 的时间复杂度为 O(4α1α2α3α4|V|),正比于节点数量|V|. 
综上,GeVI 模型的时间复杂度为 O(|V|).说明本文提出的算法能够应用于大规模图表示学习任务中. 
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3   对比实验 

为了验证本文提出算法的有效性,我们在 3 个公开数据集(Citeseer,Cora,PubMed)上与几个具有代表性的图

表示学习方法进行对比. 

3.1   实验设定 

实验方案与文献[22]类似,首先利用无监督的方法学习图表示,然后将其应用在多分类任务中.本文采用

MicroF1 和 MacroF1 两个指标作为模型性能的评测标准.计算公式如下: 
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其中,k 表示类别数,TPi 表示在类别 i 上的预测正确的正类数,FNi 表示在类别 i 上预测错误的负类数,FPi 表示在

类别 i 上预测错误的正类数. 
(1) 数据集 
我们在 3 个公开数据集上进行评测,包括 Citeseer,Cora,PubMed.去掉孤立点后,各个数据集的相关统计信息

说明如下,见表 2. 
• CiteSeer:包含 3 264 篇出版物、4 591 条边、6 个类别,每个类别表示出版物的细分领域.其中,每篇出版

物均由长度为 3 703 的二值向量表示,每一维表示该出版物是否出现相应的单词; 
• Cora:包含 2 708 篇机器学习领域的论文、5 429 条边、7 个类别,每个类别表示论文的细分领域,边表

示了论文之间的引用关系.其中,每篇论文均由长度为 1 433 的二值向量表示,每一维表示该文档是否

出现相应的单词; 
• PubMed:包含 19 717 篇生物医学领域的文章、44 338 条边、3 个类别,每个类别表示文章的细分领域,

边表示论文之间的引用关系.其中,每篇论文均由长度为 500 的 TF-IDF 向量表示. 
(2) 对比方法 
我们将对比方法分成 3 类:(1) 仅利用节点特征;(2) 仅利用网络信息;(3) 同时利用节点特征和网络信息.

对于第 3 类,我们进一步分成两小类,分别是:(a) 原始模型不可以利用两种信息,扩展原有算法,使得它们可以同

时利用网络信息和节点特征;(b) 本来就可以直接利用网络信息和节点特征的方法. 

Table2  Data sets 
表 2  数据集 

Dataset 节点数量 边数量 类别数

Citeseer 3 264 4 591 6 
Cora 2 708 5 429 7 

PubMed 19 717 44 338 3 

以下是对比方法的简要介绍. 
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• SVD:直接通过 SVD 分解将节点特征信息进行降维,降维后的向量作为图表示.属于第 1 类对比方法,
只利用了节点特征; 

• DeepWalk[22]:DeepWalk 只利用了网络信息学习图表示; 
• DeepWalk#SVD:通过将DeepWalk和 SVD得到的图表示进行拼接,扩展了原有算法,使得到的图表示同

时包含了图结构信息和节点特征; 
• TADW[25]:TADW 通过矩阵分解的形式,直接利用了网络信息和节点特征学习得到图表示. 
(3) 参数设定 
基于 SVD 分解方法的维度统一取 200(与文献[25]保持一致).TADW 按照文献[25]中提供的最优参数进行

设定,对于新增的数据集 PubMed,设置其 k=128(取 64,128,256 中最好的).由于 GeVI 模型要求节点特征向量的

长度等于节点输入向量,因此我们首先通过 SVD 分解,将节点特征向量进行降维,将降维后的向量作为节点特

征向量.表 3 中详细列举了我们在实验中用到的参数.由于 DeepWalk 与 GeVI 共享全部的参数,因此 DeepWalk
的参数设定与 GeVI 一致. 

Table 3  Parameter setting 
表 3  参数设定 

数据集 α1 α2 α3 α4 d 
Citeseer 40 5 9 10 128

Cora 40 5 9 10 128
Pubmed 10 2 1 10 128

 

3.2   结果及分析 

在所有模型上,我们首先利用无监督的方法学习图表示.然后将其运用于节点分类任务,通过分类的效果判

断图表示的质量.对于节点分类任务,我们首先将图节点随机等分成两部分,分别是测试集和训练集.然后在训

练集上训练一个分类器,在测试集上进行测试.为了比较不同训练数据对模型性能的影响,我们进一步对训练集

进行采样,分别取训练样本的 6%~100%(即整体样本量 3%~50%)的数据训练分类器,然后在测试集上进行测试.
这样可以保证基于不同规模训练数据训练的分类器都在同一个测试集上进行测试.我们使用 Softmax 分类器,
重复上述实验 10 次,报告平均结果. 

表 4~表 6 报告了在 Citeseer,Cora,PubMed 数据集上的分类 Micro-F1 值和 Macro-F1 值(粗体表示所有方法

中最好的,斜体表示基线方法中最好的,τ%(↑)表示 GeVI 相对于最好的基线算法的提升比例).实验结果显示:本
文提出的方法比所有基线方法效果要好,证明了将节点特征看做是节点的先验信息的有效性.GeVI 模型比只利

用了网络信息的模型(DeepWalk)或只利用了节点特征的模型(SVD)的效果好,这说明了融合节点特征的必要

性.此外,GeVI 模型也比通过将两种信息进行简单拼接的方法(DeepWalk#SVD)及基于矩阵分解的信息融合方

法 TADW 好,这说明了本文提出的信息融合方法的有效性.而 GeVI.v1 和 GeVI.v2 之间则不相上下:在 Citeseer
和 Cora 数据集上,GeVI.v2 效果最好;在 PubMed 数据集上,当训练数据小于 20%时,GeVI.v2 取得最优的效果,
当训练数据大于 20%时,GeVI.v1 取得最优的效果. 

Table 4  Micro-F1 and macro-F1 score on Citeseer dataset 
表 4  在 Citeseer 数据集上的 micro-F1 值和 macro-F1 值 

训练样本比例(η) 3% 5% 7% 10% 20% 30% 40% 50% 

Micro-F1 

SVD 0.564 0.597 0.618 0.627 0.650 0.667 0.676 0.687 
DeepWalk 0.437 0.455 0.470 0.479 0.512 0.532 0.541 0.548 

DeepWalk#SVD 0.557 0.582 0.617 0.632 0.663 0.681 0.683 0.696 
TADW 0.639 0.656 0.668 0.677 0.696 0.708 0.712 0.718 

GeVI.v1 0.648 0.674 0.682 0.694 0.702 0.713 0.718 0.725 
GeVI.v2 0.678 0.697 0.703 0.709 0.726 0.733 0.742 0.742 

 τ%(↑) 6.10% 6.25% 5.24% 4.73% 4.31% 3.53% 4.21% 3.34% 
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Table 4  Micro-F1 and macro-F1 score on Citeseer dataset (Continued) 
表 4  在 Citeseer 数据集上的 micro-F1 值和 macro-F1 值(续) 

训练样本比例(η) 3% 5% 7% 10% 20% 30% 40% 50% 

Macro-F1 

SVD 0.499 0.538 0.568 0.575 0.606 0.624 0.635 0.645 
DeepWalk 0.394 0.412 0.426 0.436 0.462 0.479 0.489 0.494 

DeepWalk#SVD 0.496 0.529 0.566 0.584 0.618 0.639 0.642 0.655 
TADW 0.564 0.583 0.609 0.621 0.640 0.656 0.662 0.667 

GeVI.v1 0.574 0.610 0.628 0.641 0.655 0.670 0.678 0.687 
GeVI.v2 0.598 0.625 0.641 0.654 0.670 0.682 0.693 0.692 

 τ%(↑) 6.03% 7.20% 5.26% 5.31% 4.69% 3.96% 4.68% 3.75% 

Table 5  Micro-F1 and macro-F1 score on Cora dataset 
表 5  在 Cora 数据集上的 micro-F1 值和 macro-F1 值 

训练样本比例(η) 3% 5% 7% 10% 20% 30% 40% 50% 

Micro-F1 

SVD 0.525 0.587 0.611 0.647 0.688 0.707 0.721 0.731 
DeepWalk 0.631 0.669 0.695 0.722 0.748 0.766 0.775 0.783 

DeepWalk#SVD 0.665 0.717 0.742 0.765 0.792 0.814 0.820 0.826 
TADW 0.601 0.653 0.677 0.703 0.734 0.747 0.75 0.756 

GeVI.v1 0.688 0.757 0.769 0.797 0.823 0.838 0.845 0.855 
GeVI.v2 0.745 0.8 0.813 0.829 0.846 0.86 0.865 0.87 

 τ%(↑) 12.03% 11.58% 9.57% 8.37% 6.82% 5.65% 5.49% 5.33% 

Macro-F1 

SVD 0.442 0.525 0.563 0.613 0.657 0.680 0.697 0.709 
DeepWalk 0.593 0.652 0.681 0.709 0.737 0.758 0.767 0.776 

DeepWalk#SVD 0.619 0.693 0.723 0.749 0.778 0.802 0.809 0.813 
TADW 0.519 0.601 0.641 0.674 0.709 0.725 0.728 0.735 

GeVI.v1#SVD 0.621 0.724 0.745 0.778 0.807 0.823 0.831 0.840 
GeVI.v2 0.701 0.782 0.802 0.817 0.836 0.852 0.855 0.861 

 τ%(↑) 13.25% 12.84% 10.93% 9.08% 7.46% 6.23% 5.69% 5.90% 

Table 6  Micro-F1 and macro-F1 score on PubMed dataset 
表 6  在 Pubmed 数据集上的 micro-F1 值和 macro-F1 值 

训练样本比例(η) 3% 5% 7% 10% 20% 30% 40% 50% 

Micro-F1 

SVD 0.709 0.755 0.781 0.801 0.820 0.829 0.834 0.836 
DeepWalk 0.626 0.639 0.645 0.652 0.662 0.665 0.667 0.668 

DeepWalk#SVD 0.678 0.712 0.738 0.762 0.805 0.822 0.833 0.839 
TADW 0.653 0.709 0.749 0.779 0.806 0.819 0.826 0.830 

GeVI.v1 0.797 0.803 0.811 0.820 0.839 0.847 0.854 0.858 
GeVI.v2 0.815 0.818 0.825 0.831 0.838 0.842 0.844 0.845 

 τ%(↑) 14.95% 8.34% 5.63% 3.75% 2.32% 2.17% 2.40% 2.27% 

Macro-F1 

SVD 0.672 0.739 0.775 0.799 0.820 0.830 0.835 0.837 
DeepWalk 0.582 0.595 0.600 0.610 0.622 0.623 0.626 0.628 

DeepWalk#SVD 0.651 0.693 0.726 0.755 0.803 0.821 0.832 0.838 
TADW 0.559 0.662 0.730 0.772 0.805 0.818 0.825 0.829 

GeVI.v1 0.787 0.795 0.804 0.813 0.833 0.843 0.850 0.855 
GeVI.v2 0.807 0.812 0.819 0.824 0.832 0.836 0.838 0.839 

 τ%(↑) 20.09% 9.88% 5.68% 3.13% 1.59% 1.57% 1.80% 2.03% 

记η为使用到的训练样本的比例.从表 4~表 6 中可以观察到. 
1) 相对于基线方法,GeVI模型在训练数据少的情况下具有更大的优势.大部分基线方法随着η的下降,性

能迅速变差.因为这些方法学习到的图表示中含有大量的噪声,且训练数据与测试数据之间存在不一

致性;相反地,由于 GeVI 模型同时利用了网络信息和节点特征,因此学到的图表示存在更少的噪声,数
据之间的一致性更强; 

2) 在 Citeseer 和 Cora 数据集上,GeVI.v2 模型性能最好.在 Citeseer 数据集上,以 Micro-F1 为评价标准, 
GeVI.v2 模型比最好的基线方法相对提高了 3.34%(η=50%)~6.25%(η=5%);以 Macro-F1 为评价标准,
相对提高了 3.75%(η=50%)~7.20%(η=5%); 

3) 在 Cora 数据集上,以 Micro-F1 为评价标准,GEVI.V2 模型比最好的基线方法相对提高了 5.33% 
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(η=50%)~12.03%(η=3%);以Macro-F1为评价标准,相对提高了 5.69%(η=40%)~13.25%(η=3%).这充分

表明本文提出算法的稳定性和有效性; 
4) 在 PubMed 数据集上,虽然 GeVI 模型均比所有对比方法好,但相比于数据集 Citeseer 和 Cora,GeVI 模

型在 PubMed 上的优势没这么明显.随着η的提高,GeVI 模型与对比方法之间的性能差别迅速减小.特
别地,对于GeVI.v2模型,以Micro-F1为性能评价指标,性能提高的幅度从 14.95%(η=3%)下降到 0.72% 
(η=50%);以 Macro-F1 为性能评价指标,性能提高的幅度从 20.09%(η=3%)下降到 0.12%(η=50%).此
外,当η>20%的时候,GeVI.v1 模型的性能比 GeVI.v2 的好.这是因为对于 Pubmed 而言,节点特征在图

分类任务中比网络信息更重要(在对比方法中,SVD 分解在大多数情况下均比其他方法好),相对于

GeVI.v2 方法,GeVI.v1 方法在对内容信息提取方面的损失更少;同时,由于 pubmed 数据量足够(当训

练样本达到 20%时,样本总量可以达到 3 400),因此虽然 GeVI.v1 方法得到的节点向量维度较高,但随

着数据量的增加,GeVI.v1 方法还是获得了较稳定、一致的提升. 
5) 综上,我们可以发现如下规律:当节点数量比较少的时候,应该将节点本身作为其邻居,然后学习出统

一的图表示(GeVI.v2);当节点数量很多,而且节点特征很重要的时候,为了最大限度地保留节点特征,
我们将节点本身从其邻居中去掉 ,然后将学习到的输入向量与其节点特征进行拼接 ,作为图表示

(GeVI.v1). 

4   总  结 

通过将节点特征作为先验知识,并令当前节点解释邻居节点,本文提出了融合网络信息和节点特征的图表

示学习方法.为了将当前结点特征更好地融合到节点表示中,我们提出了两种具体实现方案,即: 
(1) GeVI.v1:不把节点本身作为其邻居,最后通过将学习到的表示向量与其本身的特征向量进行拼接作

为图表示; 
(2) GeVI.v2:将节点本身作为其邻居,学习到的表示向量直接作为图表示. 
实验结果表明了这两种方法均比对比的基线方法效果好.具体地,当节点数量不多,网络信息与节点特征的

重要性差不多的时候,第 2 种融合方案 GeVI.v2 更好;当节点数量比较多,节点特征很重要的时候,第 1 种融合方

案 GeVI.v1 更优.在未来的工作中,我们将进一步考虑更高效的网络信息的利用方法,比如通过 Node2vec 获取网

络信息,Node2vec 通过结合深度优先和广度优先两种游走方法,以更充分地利用网络信息.此外,还将进一步研

究在某些图中可能存在部分节点特征缺失的情况.本文提出的方法也可以扩展到其他的表示学习领域,比如自

然语言处理中的词嵌入表示学习,例如,利用类似于本文提出的方法将单词的附加属性嵌入到其表示中. 
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