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摘  要: 近年来,以微博、微信、Facebook 为代表的社交网络不断发展,网络表示学习引起了学术界和工业界的广

泛关注.传统的网络表示学习模型利用图矩阵表示的谱特性,由于其效率低下、效果不佳,难以应用到真实网络中.
近几年,基于神经网络的表示学习方法因算法效率高、较好地保存了网络结构信息,逐渐成为网络表示学习的主流

算法.网络中的节点因为不同类型的关系而相互连接,这些关系里隐藏了非常丰富的信息(如兴趣、家人),但所有现

存方法都没有区分节点之间边的关系类型.提出一种能够编码这种关系信息的无监督网络表示学习模型 NEES 
(network embedding via edge sampling).首先,通过边采样得到能够反映边关系类型信息的边向量;其次,利用边向量

为图中每个节点学习到一个低维表示.分别在几个真实网络数据上进行了多标签分类、边预测等任务,实验结果表

明:在绝大多数情况下,该方法都表现最优. 
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Abstract:  With the development of online social networks such as Weibo, WeChat and Facebook, network representation learning has 
drawn widespread research interests from academia and industry. Traditional network embedding models exploit the spectral properties of 
matrix representations of graphs, which suffer from both computation and performance bottlenecks when applied to real world networks. 
Recently, a lot of neural network based embedding models are presented in the literature. They are computationally efficient and preserve 
the network structure information well. The vertices in the network are connected to various types of relations, which convey rich 
information. However, such important information are neglected by all existing models. This paper proposes NEES, an unsupervised 
network embedding model to encode the relations. It first obtains the edge vectors by edge sampling to reflect the relation types of the 
edges. Then, it uses the edge vectors to learn a low dimension representation for each node in the graph. Extensive experiments are 
conducted on several social networks and one citation network. The results show that NEES model outperforms the state-of-the-art 
methods in multi-label classification and link prediction tasks. NEES is also scalable to large-scale networks in the real world. 
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网络结构是现实世界中的一种常见结构,比如社交网络、论文合作者网络、生物网络等.这些网络庞大而

复杂,隐含了丰富的知识,许多研究工作都以网络为基础进行开展,如用户画像[1]、内容推荐[2]、异常检测[3]等.
随着计算机技术迅猛发展,以微博、微信、Facebook 为代表的社交网络已进入亿级节点时代,这对大规模网络

的相关研究又提出了更新、更大的挑战. 
网络表示学习(network embedding)正是为了应对这种挑战而出现的,它是众多大规模网络研究领域的一个

重要基础[4].表示学习(representation learning)能够把人从繁琐的特征工程中解放出来,其目的就是通过无监督

的方法,从原始数据中自动识别出有价值的信息进行保存,并编码到一个低维、稠密、连续的向量空间中[5].网
络表示学习指表示学习在网络研究领域的特称,其目的是为网络中每个节点自动学习到合适的表示. 

传统构建网络表示学习模型的特征工程方法通常需要人工参与来提取网络的结构性质作为节点的特 
征[6,7],此类方法复杂繁琐难以自动化,且通常会针对特定领域,不具有推广性.此外,一些经典的无监督网络(图)
表示学习方法通常会利用输入数据矩阵的谱(如特征值和特征向量、奇异值和奇异向量),统称基于谱方法的网

络表示学习模型[8].从线性代数的角度来看,这些方法通常被视为降维技术,如多维尺度变换(multidimensional 
scaling,简称 MDS)[9]、等距映射(isometric mapping,简称 IsoMap)[10]、局部线性嵌入(locally linear embedding,简
称 LLE)[11]、拉普拉斯特征映射(Laplacian eigenmaps,简称 LE)[12]等方法,这些方法在计算效率上有一定的局限

性,因为它们首先要利用 K 最近邻算法(k-nearest neighbor algorithm,简称 K-NN)[13]等模型得到一个相似度矩阵

(affinity matrix),通过特征向量求解的方式来学习网络节点的表示 ,该过程模型的时间复杂度通常都达到

O(n2)[8],因此难以拓展到大规模网络之上. 
近期 ,自然语言处理领域在表示学习方法方面取得了显著的成果 ,其中具有代表性的是词嵌入 (word 

embedding)[14],即,基于神经网络进行单词的特征学习.该研究认为:具有相似上下文的单词,其语义也应该相似.
从而提出 CBOW 模型与 Skip-Gram 模型.这种通过无监督学习方法得到的词向量已在众多任务中取得了优异

的表现. 
受上述方法启发 ,研究者开始将词嵌入技术应用于网络或图节点的特征学习 .最早进行此项工作的是

Perozzi[15],他发现:文本语料中词语出现的次数和在网络中随机游走节点被访问的次数,两者都服从指数分布.
从而认为 ,在语言模型中表现优异的 Skip-Gram 模型也可以移植到网络节点的表示学习中 .以此提出了

DeepWalk 模型.该模型通过在图中进行随机游走来获得一系列节点序列,然后将每个节点序列视为一个句子,
作为 Skip-Gram 模型的输入,最终得到每个节点的低维表示.该模型训练速度快,学习到的向量取得了较好的效

果,但其可解释性不够强,并且没有区分邻居的类别. 
文献[16]提出的 Node2Vec 模型对 DeepWalk 的游走策略提出了改进措施,该模型有两个参数:返回参数 p

进出参数 q,分别用于控制在一次游走过程中重返上一个节点的可能性,以及游走方式是趋向于深度遍历图还

是广度遍历图.但是参数 p,q 的设置需要提供额外的验证集,并且耗时巨大.同样,该模型也没有区分关系类别,将
邻居进行同一对待. 

文献[17]提出了一种可规模化的网络节点表示学习方法 LINE(large-scale information network embedding).
该模型的可解释性强,使用一阶相似性(相邻节点之间的相似性)保存局部结构,使用二阶相似性(拥有共同邻居

的节点之间的相似性)获取全局结构.但缺点在于:只是简单地利用两个相似度训练出的向量进行拼接,两者没

有进行有机结合. 
网络中的节点因为不同类型的关系相互连接,这些关系里隐藏了非常丰富的信息.例如,一个节点可能因为

各种原因与其他节点相连接,有的连接表示兴趣关系,有的连接表示家人关系.但是,所有现存网络表示学习方

法都只关注节点间的边是否存在,而不关注边之间是否存在区别.为了解决上述问题,本文提出了可以编码关系

类型信息的无监督网络表示学习模型 NEES(network embedding via edge sampling).主要由两个阶段组成. 
• 第 1 阶段目标是利用边采样优化一个目标函数,为图中每条边学习一个低维表示,若两条边的关系类
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型相似,则它们的向量也会相似.因目的在于学习边的向量,因此本文将第 1 阶段也称为边向量模型; 
• 第 2 阶段目标则是利用第 1 阶段训练得到的边向量改进现有的网络表示学习模型 DeepWalk,因其目

的是为每个节点学习一个低维表示,所以本文将第 2 阶段称为节点向量模型. 
NEES 模型主要对 DeepWalk 模型进行了两处改进:一方面,我们加强对网络结构的一阶相似性的利用,若两

个节点之间有边相连,则两节点表示相似;另一方面,我们将通过第一阶段训练得到的边向量,提高节点序列中

两两相连的边的相似度,以此提高模型对二阶相似性保存的准确性. 
为了验证 NEES 模型的效果,我们在几个真实世界的网络数据上进行了多标签分类和边预测任务,对比目

前最新的一些节点特征学习的方法,结果证明:在绝大多数情况下,我们的方法都表现最优.我们还探索了模型

各要素的影响,包括对参数的敏感程度以及模型对网络规模增长的耗时变化. 
本文主要贡献: 
(1) 提出了一种无监督网络表示学习模型 NEES,它不仅能够利用邻居节点信息,也能够利用节点与邻居的

关系信息; 
(2) 为区分关系类型提供了一种新的方式,它无需标记数据,仅利用网络本身的结构信息,就能够使得关系

类型相似的边学习到相似的向量; 
(3) 在几个真实世界的网络上进行了多标签分类和边预测任务,实验结果证明,我们的方法在多个应用场

景下都能取得优异的结果. 
本文第 1 节将具体介绍网络节点表示学习的代表性模型 DeepWalk,并在此基础上详细说明本文提出的

NEES 模型的原理.第 2 节为实验.第 3 节对本文进行总结,并阐述进一步的研究方向. 

1   基于边采样的网络表示学习模型 NEES 

本文提出无监督的网络表示学习模型 NEES,它以 DeepWalk 模型为基础,沿用了 DeepWalk 模型保存网络

结构的一阶相似性和二阶相似性的方式,但它加强了对一阶相似性的利用,提高了对二阶相似性保警惕存准确

性.我们首先给出网络表示学习以及节点一阶相似性和二阶相似性的定义,然后介绍DeepWalk模型以及本文提

出的无监督模型 NEES,最后对模型投入实际使用可能遇到的问题进行讨论和分析. 

1.1   问题定义 

本文研究的问题是如何构建一个合适的网络表示学习模型,它能将图中的数据映射到一个低维向量空间,
每个节点能够用一个低维向量进行表示,并且这些向量之间的相对关系反映了节点之间的一阶相似性和二阶

相似性.形式化定义如下. 
定义 1(网络表示学习). 给定一个图 G=(E,V),其中 V={v1,…,vn}表示节点集合,E={ei,j}表示边集合.网络表示

学习构建的目标是学习一个映射函数 f:vi→vi∈Rd,其中,d<<|V|,向量 vi 和 vj 的关系能够反映出图中节点 vi 和 vj

的关系,d 是确定向量维度的参数. 
在现实世界的网络结构数据中,相连的两个节点之间通常具有一定程度的相似性.例如:在社交网络中,互

相关注的两个用户很有可能具有相同的兴趣爱好;在互联网中,相互链接的两个网页可能呈现的是相似主题的

内容.我们把这种相似性称为节点的一阶相似性. 
定义 2(一阶相似性). 给定一个图 G=(E,V),对于任意的两个节点 vi,vj,若两个节点之间存在边,即 ei,j∈E,则称

vi,vj 之间具有一阶相似性. 
然而在现实世界中,只有少部分连接数据能够被获取,大部分连接信息丢失,因而也丢失了大量节点之间的

一阶相似性信息.因此,仅仅依靠一阶相似性很难推断网络结构信息.为了解决这个问题,基于一阶相似性的定

义,我们可以得到假设:拥有共同邻居的节点之间具有一定程度的相似性.例如:在社交网络中,同时关注了某个

明星的两个用户很有可能具有相同的兴趣爱好.在文献引用网络中,同时引用同一篇文献的两篇文献很可能具

有相似的研究方向.我们把这种相似性称为节点的二阶相似性. 
定义 3(二阶相似性). 给定一个图 G=(E,V),对于任意的两个节点 vi,vj,若两个节点之间存在公共邻居,即存
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在节点 vk,使得 ei,k∈E,ej,k∈E,则称 vi,vj 之间具有二阶相似性. 

1.2   DeepWalk模型 

DeepWalk 模型是词表示学习在网络表示学习领域的一种应用.该模型通过在网络中随机游走生成节点序

列,然后将节点序列视为词序列,应用 Skip-Gram 模型为每个节点生成分布式表示.与 Skip-Gram 模型一样, 
DeepWalk 的目标函数为最大化目标节点和其上下文节点在一个随机窗口内共现的概率.具体来说,设有一条随

机游走序列 s={v1,v2,…,vl},l 为序列长度.设窗口大小为 w,则对于每一个目标节点 vi,它的上下文节点定义为

ci={vi−w,…,vi+w}\vi.则 DeepWalk 的目标函数为 

1

1( ) log ( | ) ,
j i

l
j is S i v cL S P v v

l∈ = ∈

⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦
∑ ∑ ∑  

其中,S 为随机游走序列的集合.P(vj|vi)由 softmax 函数计算得到: 
exp( )

( | ) ,
exp( )

j i
j i

t it V

x x
P v v

x x
∈

⋅
=

⋅∑
 

其中,xi,xj 为节点 vi 和 vj 的向量表示.由于分母部分计算量过大,文献[15]中,通过层次 softmax 和负采样两种方法

来加速计算. 

1.3   边向量模型 

NEES 模型总体分为两个阶段,第 1 阶段,边向量模型;第 2 阶段,节点向量模型(见第 1.4 节).边向量模型是利

用边采样优化一个目标函数,为图中每条边学习一个低维表示,若两条边的关系类型相似,则它们的向量也会相

似.它是 NEES 模型的难点所在,也是本文的核心部分.我们注意到,一个节点会因为不同的关系类型与其他节点

聚集在一起,所以一个节点的邻居可以划分为不同的邻居聚簇,且不同邻居聚簇间的关系类型不同.也就是说,
我们只需要训练一个模型,使得同一个邻居聚簇内边的相似度高于与聚簇外边的相似度即可. 

影响聚簇算法效果的因素很多,且对每个节点的邻居进行聚簇,算法时间复杂度太大,所以我们需要将目标

继续进行简化.这里,首先引入一个自我中心网络(ego-network)的概念,见定义 4. 
定义 4(自我中心网络). 给定一个图 G=(E,V),对于任意的一个节点 vi,其自我中心网络为 G′=(E′,V′),其中,V′

为该节点和其所有邻居节点的集合,E′为 V′中所有节点之间的边的集合. 
每个节点都有其对应的自我中心网络,该网络包括该节点及其邻居,以及节点与邻居之间的边、邻居与邻

居之间的边.如图 1(a)所示,即为节点 a 的自我中心网络. 
假定节点 a 的邻居划分为 k1 和 k2 两个邻居聚簇,节点 b 和节点 c 都属于聚簇 k1.我们发现,出现在聚簇 k1

中的边,大都也出现在节点 b 和节点 c 的自我中心网络中,如图 1(b)、图 1(c)所示.总体上看,聚簇越紧密,则越多

该聚簇内的边同时出现在该聚簇内节点的自我中心网络内;反之,我们可以认为,若多条边同时出现在多个自我

中心网络中,这多条边应当属于同一个聚簇.如此一来,我们不但可以避免显式调用聚簇算法对节点的邻居进行

聚簇,而且可以利用网络结果自身的性质进行隐式聚簇. 

                 

(a) 节点 a 的自我中心网络           (b) 节点 b 的自我中心网络     (c) 节点 c 的自我中心网络 

Fig.1  Ego-Networks of node a, b, c 
图 1  节点 a,b,c 的自我中心网络 

为使同一自我中心网络的边向量相似度高于不同自我中心网络的边向量相似度,定义如下目标函数: 
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max log ( | ).
vv V e E P v e

∈ ∈∑ ∑  

给定节点 v,Ev 是节点 v 的自我中心网络中边的集合,P(v|e)是当出现边 e 时,网络为节点 v 的自我中心网络

的概率.为了达到让同一自我中心网络的边向量相似的目的,我们将概率函数构造与 Skip-Gram 相似,将其看做

二分类问题,使用逻辑回归作为分类方法.为了加快训练速度,我们使用负采样技术,对于给定节点 v,其负样本集

合为 NEG(v).对于∀u∈V,首先定义如下指示函数: 
1,   

( )
0,  

v u v
I u

u v
=⎧

= ⎨ ≠⎩
. 

然后,利用负采样技术概率函数构造如下: 

{ } ( )
( | ) ( | ),eu v NEG v

P v e P u e
∈ ∪

=∏  

其中, 

( ),       ( ) 1( | )
1 ( ),  ( ) 0

T u v

T u v

e I uP u e
e I u

σ θ
σ θ

⎧ =⎪= ⎨
− =⎪⎩

, 

其中,σ为 sigmoid 函数;θu 是 u 的自我中心网络的向量,是待定参数;e 为边 e 的向量,既是待定参数,也是最终要

输出的边向量,它由边两端节点的向量进行位操作得到.知识图谱表示学习模型 TransE 和 TransR 中边的表示使

用减法操作,即 t−h=r.因为知识图谱中的边都是有向边,使用减法相对合理.本文为了同时适应有向图和无向图,
使用的是求平均操作,即:如果边 e 两端的节点分别为 vi 和 vj,表示为 ei,j,对应的边向量: 

, .
2

i j
i j

v v
e

+
=  

最终的目标函数即为 

,
, , ,{ } ( )

max { ( ) log[ ( )] [1 ( )] log[1 ( )]}.ei j
i j v

v T u v T u
i j i jv V e E u v NEG v

I u e I u eσ θ σ θ
∈ ∈ ∈ ∪

⋅ + − ⋅ −∑ ∑ ∑  

为方便起见,我们将大括号内的内容简记为 L(v,e,u),即 

, ,( , , ) ( ) log[ ( )] [1 ( )] log[1 ( )]v T u v T u
i j i jL v e u I u e I u eσ θ σ θ= ⋅ + − ⋅ − . 

我们假设各参数之间独立,采用梯度下降法对上式进行优化,关键点在于要给出 L(v,e,u)关于θu的梯度和 ei,j

的梯度.首先,我们考虑 L(v,e,u)关于θu 的梯度: 

,
, ,

, , , ,

, ,

( , , )
{ ( ) log[ ( )] [1 ( )] log[1 ( )]}

                   ( )[1 ( )] [1 ( )] ( )

                   [ ( ) ( )] .

i j v T u v T u
i j i ju u

v T u v T u
i j i j i j i j

v T u
i j i j

L v e u
I u e I u e

I u e e I u e e

I u e e

σ θ σ θ
θ θ

σ θ σ θ

σ θ

∂ ∂
= ⋅ + − ⋅ −

∂ ∂
= − − −

= −

 

θu 的更新公式为 

, ,[ ( ) ( )] ,u v T u
i j i jI u e eθ η σ θ+ = −  

其中,η为学习率.然后,我们再考虑 L(v,e,u)关于 ei,j 的梯度.由于 ei,j 和θu 在 L(v,e,u)具有对称性,易得: 

,
,

,

( , , )
[ ( ) ( )] .i j v T u u

i j
i j

L v e u
I u e

e
σ θ θ

∂
= −

∂
 

根据连续求导法则以及 vi 和 vj 在 ei,j 中具有对称性,所以, 

,
,

( , , ) 1 [ ( ) ( )] .
2

i j v T u u
i j

i

L v e u
I u e

v
σ θ θ

∂
= −

∂
 

vi 的更新公式为 

, ,{ } ( )[ ( ) ( )] .
2
η σ θ θ

∈ ∪
+ = −∑ ei j

v T u u
i i ju v NER vv I u e  

vj 与 vi 更新公式相同. 
将一个节点自我中心网络内的边作为输入,利用随机梯度下降法优化,则每次输入后,会使得某个节点自我
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中心网络内边的向量表示变得更相似;输入多个节点的自我中心网络后,会出现如下情况. 
• 同一聚簇内,边之间的相似度强于同一自我中心网络内边之间的相似度.因为根据梯度下降法易知:边

表示更新次数越多,就越趋近于满足目标函数.而同一聚簇的边,如聚簇 k1中的边,由于出现在节点 a,b,c
等多个不同的自我中心网络内,所以向模型输入节点 a,b,c 的自我中心网络时,聚簇 k1 内的边的向量都

会被更新,其相似性会不断加强; 
• 同一聚簇内,边与在同一自我中心网络内、但不在同一邻居聚簇的边相似性会减弱.因为不在该聚簇内

的边很少会出现在该聚簇内节点的自我中心网络内,如聚簇 k2 中的边不出现在节点 b,c 的自我中心网

络内,所以向模型输入节点 b,c 的自我中心网络时,通过负采样可能会使得处于 b,c 的自我中心网络且

属于聚簇 k1 的边,与不处于 b,c 的自我中心网络且属于聚簇 k2 的边变得不相似. 
两个方向同时增强,即使没有直接对节点的自我中心网络进行聚类,但是可间接使得同一聚簇的边的相似

度高于与聚簇外的边的相似度. 
最后,我们将边向量模型总结如下. 
算法 1. NEES——边向量模型. 
输入:图 G=(V,E),维度 d1,负采样个数 n1; 
输出:边向量矩阵Φ∈R|E|×d1. 
1.  基于均匀分布初始化边向量矩阵Φ 
2.  For each v∈V do 
3.  For each ei,j∈Ev do 
4.  ei,j=(vi+vj)/2 

5.  对节点 v 进行负采样,得到负样本集合 , ,( ),| ( ) | 1i j i je eNEG v NEG v n=  

6.    For each ,{ } ( )i jeu v NEG v∈ ∪  do 

7.  , ,[ ( ) ( )]u v T u
i j i jI u e eθ η σ θ+ = −  

8.  End for 

9.  , ,{ } ( )[ ( ) ( )]
2

ei j
v T u u

i ju v NER vv I u eη σ θ θ
∈ ∪

+ = −∑  

10. End For 
11. End For 

1.4   节点向量模型 

NEES 模型的第 2 阶段也称为节点向量模型,其目标是利用第 1 阶段训练得到的边向量改进现有的网络表

示学习模型 DeepWalk.像文献[15,16]一样,首先通过在图中进行随机游走,得到一系列的节点序列.但我们采取

了有偏向的随机游走,即:通过第 1 阶段学习得到的边向量,增加游走前后两条边向量的相似度,如此可以增加模

型对网络结构二阶相似性保存的准确性.然后,将节点序列作为 Skip-Gram 模型的输入,此处我们对 Skip-Gram
模型也进行了改进,原模型只是间接地保存了部分一阶相似性,我们在这一方面进行了改进,增强了直接相连的

节点之间的相似度. 
现有方法通常将二阶相似性定义为具有相似邻居的节点相似.NEES 模型则将其定义为:具有共同邻居且

与共同邻居关系类型相似的节点相似.具体实现就是:通过第 1 阶段学习得到的边向量,增加游走前后两条边的

向量的相似度来完成的.例如,如果我们得到序列〈a,b,c,d,e〉和〈a,b,f,d,e〉(如图 2 中节点序列(1)、序列(2)所示),使
得节点 c 和 f 具有相似上下文,从而学习到相似的表示.那么根据 NEES 模型序列生成规则——序列中两两相连

的边需具有较高的相似度,我们可以推断出若要得到上述节点序列,边向量 bc 要与 ab 相似,边向量 bf 也要与 ab
相似,即边向量 bc 与 bf 是相似的;同理,边向量 cd 与 fd 也是相似的.也就是说, NEES 模型中的节点序列,若两个

序列节点相似,则两个序列中各边也是相似的.又因为 NEES 模型的边向量模型是令具有相似关系类型的边的
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向量相似,所以若两个序列节点相似,则两个序列中各边的关系类型是相似的.反之,若与共同邻居的关系不同,
如图 2 中节点序列(2)、序列(3)所示:随着序列延伸,节点 f 和 g 的上下文相似度将降低,也就是说,节点 f 和 g 最

后学习到的向量表示的相似度也会降低. 

 

Fig.2  An example of the influence of relation type information on the node sequences 
(same type lines mean similarity relation type) 

图 2  关系类型信息对节点序列构成的影响示例(相同类型的线表示相似的关系类型) 

NEES 模型的游走方式改善了生成的节点序列的准确性,并且通过提高相连边的相似度,可以使得整个序

列中的节点都存在某种联系.而按照以前的随机游走方式,节点序列中只有前后相邻的两个节点具有较强的联

系,且关系类型不确定.在这种情况下,因具有相似上下文而学到的相似表示则不具有较高的可信度.比如,若按

以前的随机游走方式,我们可能会得到如图 2 中所示的(2),(3),(4)节点序列,c 与 f 可能会具有相似的左右邻居 b
和 d,但由于不确定关系类型,前后延伸的节点中很难有机会同时再出现 a 和 e,导致 c 和 f 的上下文相似度会极

大地降低;相反,若 c 和 g 与共同邻居 b 和 d 的关系类型不相似,即使有相似的上下文,c 与 g 相似的结论也是不

可信的. 
具体实现方面,在第 1 阶段的边向量模型训练后,我们得到一张带有边向量的图,边向量保存了图的关系类

型信息.此时,我们再沿用 DeepWalk 模型,在图上进行有偏向的随机游走,得到一系列节点序列:对给定的游走起

点 w0,我们将得到一条长为 l 的节点序列,wi 表示序列中第 i 个节点,若当前节点为 w0,则从其邻居中随机选择一

个节点作为 w1;若当前节点为 wk(k≥1),则 wk+1 的选择遵循如下概率分布: 

,
1 1

( , , ) ,  
( | , ) ,

0,              otherwise

v x
k k k

t v x e E
P w x w v w t Z

π
+ −

⎧ ∈⎪= = = = ⎨
⎪⎩

 

其中,Z 为归一化常数;π(t,v,x)为当从节点 t 游走到节点 v 后,再从节点 v 游走到节点 x 的转移概率: 

, , ,

,                             if 
( , , ) ( , ),  if  and .

0,                              otherwise
t v v x v x

x t
t v x similarity e e x t e E

μ
π

=⎧
⎪= ≠ ∈⎨
⎪
⎩

 

此处,μ是返回参数.由于它并不是本文的重点,我们将其统一设置为 0.5.另外,similarity 的计算方式,我们采用的

是余弦相似度,即 

, ,
, ,

, ,

( , ) ,
|| || || ||

t v v x
t v v x

t v v x

e e
similarity e e

e e
⋅

=
⋅

 

其中,et,v 和 ev,x 分别是边 et,v 和边 ev,x 对应的向量,它们是由第 1 阶段的边向量训练模型学习得到的. 
依次将图中每个节点作为序列的起始节点 w0,根据邻居节点选择概率分布对邻居进行采样.采样时,可利用

别名采样法(alias sampling algorithm)[18]进行,它能让采样过程在 O(1)的时间复杂度内完成.对每个 w0,我们在图

中进行有偏向的随机游走,得到长度为 l的序列.上述操作重复 r次后,我们将上述游走得到的节点序列都输入到

改进过的 Skip-Gram 模型,训练得到最终的节点向量.如前所述,我们增强了对一阶相似性的利用,Skip-Gram 
模型原本的目标函数为

( )
( | )

w C w
p w w

∈
∏

�
� ,能达到让具有相似上下文的节点学习到相似的向量,现在我们更改为 

, ( )
( , ) ( | ),

i j

i j
e E w C w

p v v p w w
∈ ∈
∏ ∏

�
�  
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其中,p(vi,vj)用于保存一阶相似性,定义为 

( , ) ( ),T
i j i jp v v v vσ=  

其中,vi和 vj分别是节点 vi和 vj作为上下文节点时的向量表示.NEES 模型通过控制邻居的选择策略,可以提高得

到的节点序列中相连的边的相似度.此时,若节点 c 和 f 具备相似的上下文,如图 2 中的序列(1),(2)所示,它们与共

同邻居的节点 b、节点 d 的关系也是类似的.而序列输入改进的 Skip-Gram 模型后,会让具有相似上下文的节点

c 和节点 f 学习到的向量相似.也就是说,我们达到了令具有共同邻居、且与共同邻居关系类型相似的节点学习

的向量相似的目的.该节点向量训练模型还学习了 LINE 模型的优点,对一阶相似性进行了更为完整的保存. 
节点向量模型总结如下. 
算法 2. NEES 节点向量模型. 
输入:图 G=(V,E),边向量矩阵Φ∈R|E|×d1,返回参数μ,游走次数 r,游走长度 l,窗口 w,维度 d2,负采样个数 n2; 
输出:节点向量矩阵Ψ∈R|V|×d2. 
1.  初始化节点序列集合 W 为空 
2.  计算转移概率π(t,v,x) 
3.  For i=1 to r do 
4.  V=Shuffle(V) 
5.    For each v∈V do 
6.  sv=BiasedRandomWalk(G,π,v,l) 
7.  将节点序列 sv 加入集合 W 
8.  End for 
9.  End for 
10.  ImprovedSkipGram(G,W,Ψ,w,d2,n2) 
BiasedRandomWalk(G,π,v,l) 
1.  初始化节点序列 sv=[v] 
2.  For i = 1 to l do 
3.  当前节点 cur=sv=[v] 
4.  获取当前节点 cur 的邻居节点集合 Ncur=GetNeighbours(G,cur) 
5.  依概率选择 cur 的邻居节点 s=AliasSample(Ncur,π) 
6.  将 s 加入节点序列 sv[i+1]=s 
7.  End for 
8.  Return sv 
ImprovedSkipGram(G,W,Ψ,w,d2,n2) 
1.  基于均匀分布初始化节点向量矩阵Ψ∈R|V|×d2 
2.  For each ei,j∈E do 
3.  For each s∈W 
4.  For each v∈s do 
5.  节点 v 的上下文 C(v)为它在序列中前后个 w 节点 
6.  For each ( )v C v∈�  do 

7.  对节点 v 进行负采样,得到负样本集合 ( ),| ( ) | 2v vNEG v NEG v n=� �  

8.  For each { } ( )vu v NEG v∈ ∪ �  do 

9.  [ ( ) ( )]u v T uI u v vθ η σ θ+ = − � �  
10. End for 

11. 
{ } ( )

[ ( ) ( )]v
v T u u

u v NER v
v I u vη σ θ θ

∈ ∪
+ = −∑ �� �  
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12. End For 
13. End For 
14. End for 
总的来说,NEES 模型补充了 DeepWalk 模型对一阶相似性利用的不足,有机结合了两阶段的相似性,并且更

精确地保存了图的二阶相似性. 

1.5   复杂度分析 

考量网络节点学习能否投入实际使用的另一个问题在于时空复杂度,本模型的空间复杂度主要受限于要

同时保存所有节点的直接邻居,即空间复杂度为 O(|E|).时间复杂度可分为 3 个部分讨论. 
• 第 1 阶段,边向量训练模型的时间复杂度为 O(vkndi),其中,v 为图中节点数,k 为节点的平均度,n 为负采

样的采样数,d 为向量的维度,i 为迭代次数.通常,k 对每个网络都有一个最大值,而 n,d,i 都是通过参数设

定的常数,因此第 1 阶段模型的时间复杂度可以看做是与节点数 v 线性相关; 
• 第 2 阶段包括随机游走和 Skip-Gram 模型训练,其中,随机游走的时间复杂度为 O(vkdrl),其中,r 是每个

节点为起点游走的次数,l是游走序列的长度,它们都是参数设定的常数,即,游走阶段也是与节点数 v线
性相关的;至于 Skip-Gram 模型,它的时间复杂度为 O(swndi),其中,s 为输入文档中节点个数,w 为上下

文窗口的大小,可通过参数设定. 
Skip-Gram 模型的时间复杂度可以看做与输入的节点数 s 线性相关,且 3 个部分内部都可以并行处理,因此, 

NEES 模型可以作用在大规模的数据集上,我们将在实验部分对算法的时间消耗做出具体的呈现. 

2   实  验 

本节对 NEES 模型进行量化分析实验.为了充分说明 NEES 模型的有效性,我们对其在边预测、多标签分类

两个任务上的效果进行了实验.为了验证模型的鲁棒性和高效性,分别从模型对参数的敏感程度,以及随网络规

模的时间消耗增长程度两个方面进行实验. 

2.1   实验设置 

NEES 模型训练出的向量不针对具体任务,只是单纯地保存图中节点和边之间的相对关系,可灵活地运用

到各类任务中,比如边预测、节点分类等.对每个任务,我们都将 NEES 模型与下述模型进行对比. 
(1) DeepWalk[15]:该方法通过在图中进行随机游走得到节点序列,将序列输入 Skip-Gram 模型,为每个节

点学习到一个 d 维向量表示.它可以看做 NEES 模型的一种特殊形式,即,所有边的相似度都为 1; 
(2) LINE[17]:该方法分别利用一阶相似性和二阶相似性保存了网络的局部结构和全局结构,然后简单拼

接两种方式学习到的表示,得到最终 d 维向量; 
(3) Node2Vec[16]:该方法是基于 DeepWalk 模型的,但是它通过两个参数控制了游走时邻居选择的策略,然

后,同样将序列输入 Skip-Gram 模型为节点学习到 d 维向量表示. 
文献[16]中提到,由于 DeepWalk 模型在优化阶段使用了基于层次 Softmax[19]的 Skip-Gram 模型,相比于负

采样技术,它效果较好但较为低效,因此将 DeepWalk 中的 Skip-Gram 模型也转为基于负采样技术.本文与文献

[16]做了相同处理,并保持其他条件一致.我们的参数默认值设置大部分都与文献[16]一致:负采样参数 n1 和 n2
均设为 5,向量维度 d1 和 d2 均设为 128,每个节点游走次数 r 为 10,序列长度 l 为 80,窗口大小 w 为 10,迭代次数

为 1.至于 Node2Vec 模型的 p,q 参数,我们也是利用 10%的标记数据作为验证集,在 p,q∈{0.25,0.50,1,2,4}中选取

一对.对于 LINE,初始学习率为 0.025,总采样参数设为 100 亿. 

2.2   评价指标 

本文的实验部分主要进行两类任务:边预测和多标签分类任务. 
• 对于多标签分类任务,像其他许多工作一样[3,20,21],我们采用宏平均(Macro-F1)和微平均(Micro-F1)作

为评价指标; 
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• 对于边预测任务,我们从网络中随机隐藏了一部分边作为测试样例,将剩余的图用于训练各个网络表

示学习模型. 
得到各节点向量后,计算两两节点间的余弦相似度,按相似度倒序排列,将训练数据中出现的边排除后,前 k

条边即为预测结果,是模型认为可能存在的边.与文献[22]类似,该任务使用前 k精确率(Precision@k)和平均精确

率 MAP(mean average precision)作为评价指标.具体定义为 

, , ,| { | , , ( ) , 1} |
@ ,i j i j i j i je v v V index e k

Precision k
k

Δ∈ < =
=  

其中,V 是图的节点集合,E′是原图隐藏的边集合,ei,j 表示节点 vi 和 vj 的边(该边不一定实际存在),index(ei,j)表示

边 ei,j 在模型预测结果中的排序序号,Δi,j=1 表示边 ei,j 存在于边集 E′中. 
相比 Precision@k,平均精确率更注重预测结果中排列靠前的样例,它的计算公式如下: 
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其中,Δi 是指示函数,当第 i 个预测结果命中时,其值为 1,否则为 0;Q 是查询次数. 

2.3   多标签分类任务 

多标签分类任务是指每个节点会被标记为一个或多个标签,它是节点特征学习效果衡量的一个常见的任

务.本文也使用它来衡量 NEES 模型的学习效果.我们选择了 3 个社交网络数据集进行多标签分类任务,数据集

统计特性见表 1. 

Table 1  Statistical information of data sets 
表 1  数据集的统计特性 

数据集 |V| |E| 平均度 标签数

BLOGCATALOG 10 312 333 983 64.87 39 
FLICKR 80 513 5 899 882 146.56 195 

YOUTUBE 1 138 499 2 945 443 5.25 47 
YOUTUBE-small 22 693 96 361 8.49 47 

训练时,首先随机选择一部分数据作为训练数据,剩下的作为测试数据.对于 BLOGCATALOG 数据集,我们

随机选择了 10%~90%作为训练数据;对于 FLICKR 数据集和 YOUTUBE 数据集,我们随机选择了 1%~10%的数

据作为训练数据.与文献[22]的处理方式一样,我们移除了 YOUTUBE 数据集中无标签的节点和孤立节点,得到

网络 YOUTUBE-small.实验重复 5 次,并报告 5 次实验的 Macro-F1 均值和 Micro-F1 均值,结果见表 2(**和*分
别表示 NEES 模型在置信度为 0.99 和 0.95 情况下显著优于该方法). 

从表 2 中可以看出:NEES 模型除了在 BLOGCATALOG 数据集的 10%和 20%上的效果略低于其他模型,
其余设置上均好于其他模型.尤其是在 BLOGCATALOG 数据集上,当训练数据比例为 90%时,Macro-F1 均值已

经超过表现最好的 Node2Vec 模型 18%.这证明了我们的模型学习到的节点向量在多标签分类任务上.从总体上

来看,Node2Vec 的效果要优于 DeepWalk 模型,只在 YOUTUBE 数据集上没有表现出优势,反而 Micro-F1 均值略

低于 DeepWalk 模型.原因可能是 YOUTUBE 数据集的网络相对稀疏,邻居节点采样随机性减少,所以控制游走

策略并不能带来明显的改进.相反,LINE 模型在最稀疏的 YOUTUBE 网络上表现优秀,反而在最稠密的 FLICKR
数据集上只与 Node2Vec 模型持平.这是因为 LINE 模型对一阶相似性保存得较好.NEES 模型因为不仅对游走

策略进行了控制,也对一阶相似性的利用进行了加强,所以在各类数据集都取得了较好的表现. 
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Table 2  Macro-F1 scores and Micro-F1 scores on BLOGCATALOG, FLICKR and YOUTUBE 
表 2  BLOGCATALOG, FLICKR 和 YOUTUBE 数据集上的 Macro-F1 均值和 Micro-F1 均值 
(a) BLOGCATALOG Algorithm NEES Node2Vec LINE DeepWalk 

Macro-F1 

10% 23.62 22.13** 20.29** 20.06** 
20% 26.93 25.4* 22.94** 23.11** 
30% 29.7 26.72** 24.66** 24.04** 
40% 31.62 28.34** 25.59** 25.61** 
50% 32.84 28.45** 26.71** 25.77** 
60% 34.48 29.07** 27.58** 26.45** 
70% 35.35 30.49** 28.76** 27.29** 
80% 36.68 30.33** 29.07** 27.56** 
90% 37.64 30.81** 29.99** 27.85** 

Micro-F1 

10% 34.91 36.38 35.57 35.42 
20% 37.81 38.96 38.58 37.56 
30% 40.01 39.96 39.75 38.54** 
40% 41.49 41.12 40.93 39.22** 
50% 42.61 41.26** 41.51* 39.68** 
60% 43.83 41.83** 42.26** 40.37** 
70% 44.59 42.44** 43.09** 40.92** 
80% 45.29 42.58** 43.41** 40.98** 
90% 46.08 42.89** 44.05* 41.31** 

(b) FLICKR Algorithm NEES Node2Vec LINE DeepWalk 

Macro-F1 

1% 13.82 12.04** 9.57** 10.72** 
2% 16.66 14.36** 10.81** 12.65** 
3% 18.47 15.75** 11.96** 13.93** 
4% 19.53 16.62** 12.64** 14.66** 
5% 20.48 17.35** 13.42** 15.38** 
6% 21.39 18.17** 14.22** 16.02** 
7% 22.09 18.66** 14.87** 16.55** 
8% 22.74 19.13** 15.42** 16.9** 
9% 23.13 19.45** 15.95** 17.21** 

10% 23.68 19.78** 16.43** 17.51** 

Micro-F1 

1% 33.35 31.81** 32.51** 32.38** 
2% 35.16 33.71** 34.08** 33.61* 
3% 36.25 34.8** 35.02** 34.35* 
4% 36.87 35.53** 35.62** 34.76 
5% 37.41 36.18** 36.15** 35.12* 
6% 37.84 36.71** 36.6** 35.39* 
7% 38.21 37.2** 37.03** 35.64** 
8% 38.48 37.56* 37.27** 35.83** 
9% 38.73 37.93 37.6** 35.99** 

10% 38.9 38.2 37.89** 36.11** 
(c) YOUTUBE Algorithm NEES Node2Vec LINE DeepWalk 

Macro-F1 

1% 33.92 33.3* 28.35** 33.44* 
2% 36.19 35.32** 31.97** 35.58** 
3% 37.28 36.7* 34.37** 36.72* 
4% 38.15 37.5* 35.97** 37.49** 
5% 38.85 38.27* 37.19** 38.18** 
6% 39.31 38.77** 38** 38.65** 
7% 39.74 39.26* 38.62** 39.17** 
8% 40.02 39.68 39.1** 39.48** 
9% 40.38 39.88* 39.8** 39.77** 
1% 33.92 33.3* 28.35** 33.44* 

Micro-F1 

1% 43.04 38.75** 37.94** 39.03** 
2% 44.66 40.32** 40.8** 40.57** 
3% 45.66 41.4** 42.69** 41.61** 
4% 46.3 42.08** 43.93** 42.34** 
5% 46.81 42.92** 44.85** 43.03** 
6% 47.19 43.53** 45.43** 43.55** 
7% 47.45 43.95** 45.89** 44.03** 
8% 47.59 44.45** 46.15** 44.37** 
9% 47.77 44.73** 46.59** 44.72** 

10% 47.97 45.13** 46.96** 45.2** 
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2.4   边预测任务 

边预测任务是衡量网络节点表示学习效果的另一个常见任务.对于该任务,我们使用 arXiv GR-QC 数据 
集[23]进行测试,这是一个论文合作者网络,此网络的论文限于 arXiv 上广义相对论和量子宇宙学领域.网络中,每
个节点代表一个作者,若两个作者合作撰写了其中一篇论文,则两个节点间存在一条无向边.该网络共有 5 242
个节点,14 490 条边,平均度为 5.53. 

为进行边预测任务,我们从网络中随机隐藏了一部分边作为测试样例,将剩余的图用于训练各网络表示学

习模型.训练后,得到各节点向量,再计算两两节点间的余弦相似度.相似度较大的两个节点之间,我们认为可能

存在一条边. 
我们进行了两组实验:一方面评估方法对边预测任务的整体效果,另一方面评估模型在边预测任务上受图

稀疏性的影响大小. 
对于第 1 个实验,我们抽取了图中 15%的边(大约 2 000 条边),使用 Precision@k 作为评判标准,k 值从 2 依

次递增到 1 000,结果见表 3.从表中可以看出,NEES 模型在大多数情况下都表现略优于其他模型.这说明 NEES
模型在边预测任务上也能发挥较好的作用. 

Table 3  precision@k values of arXiv GR-QC dataset on link prediction task 
表 3  边预测任务中,arXiv GR-QC 数据集上的 precision@k 值 

 P@2 P@10 P@100 P@200 P@300 P@500 P@800 P@1000 
NEES 1 0.7 0.42 0.34 0.37 0.33 0.32 0.3 

DeepWalk 1 0.4 0.27 0.31 0.3 0.26 0.24 0.25 
LINE 1 0.4 0.22 0.17 0.15 0.19 0.21 0.21 

Node2Vec 0.5 0.5 0.4 0.36 0.3 0.26 0.25 0.24 

对于第 2 个实验,我们改变了从图中抽取的边的比例,并使用 MAP 作为度量值,相较于 precision@k,它更关

心排在前列的检索结果.实验结果如图 3 所示.结果表明,NEES 模型的结果始终优于其他 3 种模型.由于 NEES
模型与 DeepWalk,Node2Vec模型相似,因此变化趋势也非常相似.而模型 LINE在本数据集上的边预测效果表现

较差,原因可能是 LINE 更依赖于一阶相似性,当我们直接将边移除,尤其是当移除边比例高达 80%时,对一阶相

似性的破坏更严重,所以 LINE 的效果出现较大的下降.除此之外,我们发现 4 种模型都呈现出随着边抽取比例

增大,效果先增后减的趋势.这是因为抽取边比例增大,意味着测试边集合增大,所以边命中的概率也随之增大;
另一方面,随着抽取边比例增大,提供给模型训练的信息也就越少,当提升测试边集合的收益已经不能抵消模型

训练信息减少而带来的损失时,效果就开始下降了. 

 

Fig.3  Influence of ratio of removed links 
图 3  边移除比例的影响 

2.5   参数敏感性分析 

本节测试 NEES 模型对参数的敏感性.对于第 1 阶段的边向量训练模型,我们度量了边向量维度 d1 对模型

的影响;对于游走阶段,则测试了节点游走次数 r 和游走长度 l 的影响;对于 Skip-Gram 模型,我们测试了节点向
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量维度 d2的影响以及上下文窗口大小w的影响.除了当前被测试的参数,其他参数均保持默认值.测试任务使用

BLOGCATALOG 数据集进行多标签分类任务来展示效果. 
我们首先评估维度变化对 NEES 模型的影响.结果如图 4 所示:随着维度的增加,模型的效果略微提升,这是

因为更大的维度能够存储更多的信息.尤其是对于第 1 阶段的边向量训练模型,因为关系类型信息比节点信息

要更丰富,所以边向量维度 d1 对 NEES 模型的影响要比节点向量维度 d2 的影响稍明显一些. 

     
Fig.4  Influence of link vector dimension d1 and node vector dimension d2 

图 4  边向量维度 d1 和节点向量维度 d2 的影响 

另外,我们测试了游走参数(游走次数 r 和游走长度 l)对模型的影响,结果如图 5 所示.可以看出:随着参数 r
的增大,模型效果首先快速提升,然后进入一个震荡区间.至于参数 l,模型的效果持续提升,但效果趋于平缓.两个

参数能使 NEES 模型效果提升,是因为他们让游走阶段能够遍历图中更多的可能路径,来给模型提供更多的有

用信息,但持续增加,提供信息开始变得冗余.参数 r 的默认值为 10,而 l 的默认值为 80,所以参数 r 能够更早地达

到一个合适的值. 

     
Fig.5  Influence ofrandom walk times r and length l 

图 5  游走参数 r 和 l 的影响 

至于窗口上下文参数 w 对模型的影响,我们也进行了探究.我们将参数 w 的值由 6 增加到 16,模型的效果只

是出现了幅度不超过 1%的波动.因为随着窗口的增加,能够提供有用信息的节点和噪声数据都被囊括进来,而
Skip-Gram 模型并不关系上下文节点与中心节点的距离,导致了这种波动的产生.而在模型效率方面,模型的运

行时间也会随窗口的增大而呈现线性增长的趋势.因此,结合实验效果和实验效率来看,将窗口大小设为一个较

小的值是更好的选择. 
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2.6   可规模化分析 

在第 2.5 节的分析和讨论中,我们已知 NEES 模型的时间复杂度可以认为是与网络的节点数呈线性相关的.
本节对NEES模型的是否可规模化进行了量化分析.与文献[21]类似,我们利用开源的 python的复杂网络编程包

networkx 生成 Erdos-Renyi 随机图(ER 图)作为模型的原始数据,ER 图的节点个数从 100 增加到 1 000 000,节点

度保持为 10. 
图 6展示了NEES模型各阶段随着节点数增加的时间消耗增长情况.可以看出,模型的时间消耗确实与网络

节点数呈线性相关.另外可以看出:其中耗时最长的是第 2 阶段的随机游走部分,与 Node2Vec 模型一样,NEES
模型也需要在游走前计算转移概率矩阵,它涉及到余弦相似度计算,是相对耗时的操作.得益于别名采样法,随
机游走过程可以在 O(1)时间复杂度内完成.而第 1 阶段的边向量模型和第 2 阶段的节点向量模型都使用了负采

样技术和异步随机梯度下降法,提高了算法的效率.可见:这两部分耗时都相当少,尤其是第 1 阶段的边向量模

型,训练速度非常快. 

 

Fig.6  Training time w.r.t. number of nodes 
图 6  关于不同节点数下的训练时长 

3   总结与展望 

本文提出了无监督网络表示学习模型 NEES,它不仅能够保留邻居节点信息,同时也能保存节点与邻居的

关系信息.NEES模型以DeepWalk模型为基础,主要对DeepWalk两个方面做了改进:一方面,它改进了DeepWalk
模型的随机游走过程,提高模型对图的二阶相似性的保存的准确性;另一方面,NEES 模型对 DeepWalk 优化部分

使用的 Skip-Gram 模型进行了改进,添加了它对图的一阶相似性保存的能力.通过在几个真实世界的网络上进

行了多标签分类和边预测任务,证明了 NEES 模型在 3 个应用场景下都能取得优秀表现.NEES 模型的边向量模

型为区分关系类型提供了一种新方式,它无需标记数据,并且是可规模化的,能够应用到真实世界的大型网络. 
在下一阶段,我们将从以下几个方面进行尝试. 
(1) 结合深度学习相关理论,对网络表示训练模型进行扩展和完善.目前,大部分模型都是浅层模型,随着

深信度网络、深度残差网络和 GPU 技术的推广,研究如何利用深度学习理论保存更大规模数据的信

息,变得更加可行和必要; 
(2) 更好地利用和保存一阶相似性.在实验部分可以看出:一阶相似性对于稀疏网络的学习有非常重要的

作用,但目前方法对此还不够重视.直接邻居对节点的指示作用非常明显,如何更好地利用该信息,是
我们将来的工作方向之一; 

(3) 边向量模型在关系类型识别和知识图谱补全方面的应用研究.本文已经证明:边向量模型确实可以使

得关系类型相似的边的向量相似,所以容易想到它在关系类型识别方向可能存在较大的潜力.相关方

向如知识图谱补全,或许也将从中受益.但目前,本模型还没有针对如何训练合适的关系类型向量进

行优化,实体之间存在多边关系也尚未涉及,这些问题都值得思考. 
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