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摘　要　网络嵌入的目的是学习网络中每个节点的低维稠密向量，该问题吸引了研究者的广泛关注．现
有方法大多侧重于对图结构的建模，而忽略了属性信息．属性化网络嵌入方法虽然考虑了节点属性，但

节点与属性之间的信息关系尚未得到充分的利用．提出了一种利用丰富的关系信息进行属性网络嵌入

的新框架．为此，我们首先为属性网络构造节点及其属性之间的复合关系，随后提出一个复合关系图卷

积网络（ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ　ｒｅｌａｔｉｏｎ　ｇｒａｐｈ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＲＧＣＮ）模型对这２种网络中的复合关系进行

编码．在真实世界的数据集上进行了广泛的实验，结果证明了该模型在多种社交网络分析的有效性．

关键词　属性网络嵌入；图卷积网络；复合关系；社交网络分析；基本关系

中图法分类号　ＴＰ３９１

　　信息网络，如社交网络、蛋白质网络、用户 物品

评价网络等在 当 今 社 会 中 无 处 不 在．网 络 嵌 入 的 目

标是学习网络 中 每 个 节 点 的 低 维 稠 密 向 量．网 络 嵌

入作为网络分析任务中的一个基本问题，已经引起

了研究者的广泛关注［１－７］．
现有的网络嵌 入 方 法 大 多 侧 重 于 对 图 结 构 的



建模，而没有考虑节点属性等边信息．最近出现了面

向 属 性 网 络 嵌 入（ａｔｔｒｉｂｕｔｅｄ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，

ＡＮＥ）的方法［８－１１］，在网络分析任务方面展示出比传

统方法更好的效果．然而，现有ＡＮＥ方法只考虑基

本的关系比如用户的属性，忽略了诸如“用户的邻居

的邻居”等复合关系．
我们在图１中给出了属性网络中的基本关系和

复合关系的一个例子．实线表示原始的基本关系，虚

线表示这２个节点之间将有一个构造的复合关系．

Ｆｉｇ．１　Ａｎ　ｅｘａｍｐｌｅ　ｏｆ　ｂａｓｉｃ　ａｎｄ　ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ　ｒｅｌａｔｉｏｎｓ　ｉｎ

ａｎ　ａｔｔｒｉｂｕｔｅｄ　ｎｅｔｗｏｒｋ
图１　属性网络中基本关系和复合关系样例

在图１所示的属性网络（用户节点Ｕ 及其属性

Ａ）中，有２种类型的基本关系：

１）用户 用户关系（２个用户是朋友），

２）用户 属性关系（用户的爱好是篮球或游泳）．
从上述基本关系出发可以构造出同质网络的复

合关系来获取网络的其他性质，我们称之为复合关

系，如：

１）用户 用户 用户（ｕｕ－ｕｕ）关系（２个用户都有

一个到共同朋友的链接），

２）用户 属性 用户（ｕａ－ａｕ）关系（２个用户有相

同的爱好）．
显然，复合关系比基本关系传达了更多的信息．

直觉上，２个既有共同朋友又有共同爱好的用户 比

那些有共同朋友但没有共同爱好的用户更有可能成

为朋 友．虽 然 现 有 网 络 嵌 入 方 法 如 ＬＩＮＥ［５］和

ＳＤＮＥ［６］利 用 二 阶 近 似 对ｕｕ－ｕｕ关 系 进 行 编 码，却

没有考虑属性信息，从而忽略了ｕａ－ａｕ关系．

为了解决上述问题，我们提出了一个新的框架

来利用节点及其属性之间的各种类型的关系．首先，
在属性网络上构建复合关系．然后，构造一个复合关

系的图卷积网络（ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ　ｒｅｌａｔｉｏｎ　ｇｒａｐｈ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＲＧＣＮ）模型来编码复合关系中的信息．
与现有的ＡＮＥ方 法 对 比，本 文 模 型 由 于 编 码 了 复

合关系而展示出比ＡＮＥ方法更好的效果．
本文的主要贡献包括３个方面：

１）提出了一种无监督属性网络嵌入框架，用于

求解属性网络中的基本关系和复合关系；

２）提出了一 个 复 合 关 系 图 卷 积 网 络 来 保 留 网

络中丰富的属性信息；

３）在真实数据集上进行了大量的实验，结果证

明我们的框架对各种网络分析都非常有效．

１　相关工作

网 络 表 示 学 习 方 法 已 经 应 用 在 多 种 分 析 任 务

上，包括链接预测［１２］、节点分类［１３］、社区发现［１４］等．
传统 的 方 法 像 局 部 线 性 嵌 入（ＬＬＥ）［１５］、Ｌａｐｌａｃｉａｎ
ＥｉｇｅｎＭａｐ［１６］都是基于 降 维 技 术 的．近 期，很 多 基 于

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［１７］的方法被提出，如ＤｅｅｐＷａｌｋ［３］，ＬＩＮＥ［５］，

ｎｏｄｅ２ｖｅｃ［１８］等；也有偏重某类网络分析任务或者结

合新的神经网络架构的网络表示方法，如ＳＮＢＣ［１９］，

ＨＯＰＥ［２０］，ＭＮＭＦ［２１］，Ｓｔｒｕｃ２ｖｅｃ［４］，ＧｒａｐｈＧＡＮ［２２］，

ＡＮＥ［２３］和ＤｙｎａｍｉｃＴｒｉａｄ［２４］等．该 类 方 法 通 常 是 从

维护某种社会性质出发，通过神经网络的方式来拟

合该性质，从而为每个节点学到一个更好的表示．比
如：ＤｅｅｐＷａｌｋ［３］是 首 个 将 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［１７］思 想 引 入 网

络表示中的方法，作者通过分别观察在维基文本词

频和在网络节点中随机游走后节点频率的结果，发

现二者都近似符合幂律分布，从而将词与词之间的

上下文关系迁移到网络中来，通过随机游走“造句”
来捕获节点间的潜在关系．ＬＩＮＥ［１０］则是考虑了网络

中“一阶相似性”和“二阶相似性”的性质，从网络中

的邻居 关 系 和 共 有 邻 居 关 系 的 角 度 进 行 了 建 模．
Ｎｏｄｅ２ｖｅｃ［１８］则是 通 过 对 ＤｅｅｐＷａｌｋ的 随 机 游 走 策

略进行更细致的改进来学习到 节 点 表 示．ＨＯＰＥ［２０］

通过维护有向网络中的非对称传递性来学习到节点

间的高阶相似性．ＧｒａｐｈＧＡＮ［２２］则 是 通 过 基 于 对 抗

生成的思想来对边生成的过程进行建模，从而对网

络进行表示．
相比传统方法，上述网络嵌入方法通过结合社

会性质和深度 神 经 网 络，取 得 了 更 好 的 性 能．但 是，
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该类方法致力于建模网络的拓扑结构，而忽略了属

性信息，因此它们不适合用来建模属性网络．
属 性 网 络 表 示 方 法（ａｔｔｒｉｂｕｔｅｄ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｅｍ－

ｂｅｄｄｉｎｇ，ＡＮＥ）同时将网络结构信息和内容信息纳

入考虑．ＡＮＥ的方法可以归类为（半）监督和无监督

２类，其中（半）监 督 类 方 法 是 指 模 型 在 训 练 时 需 要

类别信息来进行监督指导的方法，无监督类方法是

不需要类别监督信息指 导 的 方 法．经 典 的（半）监 督

方法包括ＴｒｉＤＮＲ［８］，Ｐｌａｎｅｔｏｉｄ－Ｔ［２５］，ＳＥＡＮＯ［２６］和

ＬＡＮＥ［２７］等．例 如：ＴｒｉＤＮＲ通 过 结 合ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ［１７］

的 方 法 来 结 合 结 构 信 息，节 点 内 容 和 节 点 类 别．
Ｐｌａｎｅｔｏｉｄ－Ｔ［２５］是一个 结 合 节 点 内 容 和 邻 居 信 息 的

半监督图 表 示 方 法．ＳＥＡＮＯ［２６］是 一 个 探 索 了 离 群

点性质的半监 督 属 性 网 络 表 示 方 法．ＬＡＮＥ［２７］将 属

性网络和标签类别信息映射到同一个嵌入空间来学

习到网络表示方法．然而，监督式的方法需要类别信

息的指导，当网络中不含类别信息时，无法通过类别

信息的反馈来学习表示，从而限制了其应用场景．无
监督式的方法能够在无标签的网络使用，不受标签

信 息 限 制，因 而 具 有 更 广 泛 的 应 用 价 值．比 如

ＧＡＥ［２８］使用了自编码器的方式 来 捕 捉 拓 扑 结 构 和

内容信息．ＶＧＡＥ［２８］是一种基于变分图自编 码 器 来

结合结构和内容信息的方法．ＳＮＥ［２９］通过维护结构

相似度和属 性 相 似 度 来 学 到 网 络 表 示．ＡＲＧＡ［９］是

一种基于图自编码器的对抗图表示框架，图变分自

编码器ＡＲＧＶＡ是它的变种．ＤＡＮＥ［３０］通过深度神

经网络来捕获 拓 扑 结 构 和 节 点 属 性 之 间 的 相 似 性．
ＡＮＲＬ［１０］使用基于属性感知的ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ方法构造

了一个邻居增强的自编码器，以此来建模节点属性．
其他在属性网络表示的研究方向包括：加速［３１－３２］或

者探索其他 信 息 的 使 用［２７］．尽 管 在 无 监 督 ＡＮＥ任

务上已经取得了令人瞩目的进展，但节点和属性之

间的关系还没有被完全探索．

２　基于复合关系图卷积的属性网络嵌入方法

本节首先介绍属性网络中的复合关系，然后展

示我们基于图卷积网络的模型．
２．１　属性网络及其关系

本节介绍属 性 网 络 及 其 关 系．属 性 网 络 中 的 节

点拥有其自身的属性．例如对于一个引用网络，每个

节点对应一篇文章，每条边对应２篇文章之间的引

用，属性对应文章的关键词；对于一个社交网络，每

个节点对应一个用户，每条边对应一个关注关系，属
性对应用户的个人信息．

属性 网 络 的 形 式 化 定 义 为：Ｇ＝（Ｕ，ＵＵ，Ａ，

ＵＡ），其中Ｕ＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｎ｝是用户集合，ｎ是用

户数量，ＵＵ 是用户 用户关系矩阵，Ａ＝｛ａ１，ａ２，…，

ａｍ｝是用户的属性集合，ｍ 是属性数量，ＵＡ 是用户

属性关系矩阵．对于同质网络Ｇ，ｕ∈Ｕ 和ａ∈Ａ 是

其基本对象，ｕｕ，ｕａ分 别 是ＵＵ 和ＵＡ 关 系 矩 阵 的

元素，代表 用 户 和 属 性 的 基 本 关 系．现 有 绝 大 部 分

ＡＮＥ方法［９，２８，３３］都 是 建 立 在 上 述 定 义 的 同 质 网 络

Ｇ 上．其中的关系展示在图２（ａ）．

Ｆｉｇ．２　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓ　ｉｎ　ａｎ　ａｔｔｒｉｂｕｔｅｄ　ｎｅｔｗｏｒｋ
图２　属性网络中的关系

现有方法对于关系的利用上存在２方面不足：

１）现有方法使用了ｕｕ关系来传递网络中的信

息，却没有考虑其他基本关 系，如ａｕ（属 性 用 户 关

系的缩写），如 图２（ｂ）所 示．基 本 关 系ａｕ是 从 属 性

视角获得的关系，比如对于一篇“ＮＬＰ”标签（ｔａｇ）的

论文，可以看做在属性节点“ＮＬＰ”和论文之间存在

一条虚拟边，所有含有该属性的论文可以被聚合起

来，进行更深入的检索．
２）现有方法也忽略了更为复杂的关系：复合关

系，如图３中的线条所示．我们定义复合关系为组合

了至少２种基本关系的关系，如ｕｕ和ｕａ组合得到

的复合关系ｕｕｕａ 表 示 的 是“用 户 和 用 户 邻 居 的 属

性”的关系．复 合 关 系 保 留 了 丰 富 的 信 息，如 果 上 述

关系可以被进一步挖掘，学到的表示也能保留更多

的关系特性，从而改善社交网络分析任务的性能．
基于上述观察和分析，我们尝试改进关系的利

用形式．首先 给 属 性 网 络Ｇ 增 加 基 本 关 系 矩 阵ＡＵ
的定义，用来 代 表ａｕ 的 关 系．接 着 拓 展Ｇ 来 包 含

５种复合关系：（ｕｕｕａ；ｕａａｕ；ｕｕｕｕ；ａｕｕａ；ａｕｕｕ），其

中ｕｕｕａ表示ｕｕ和ｕａ关系的组合．基础的ａｕ关系

和５种复合关系 都 展 示 在 图３的 下 半 部 分．为 了 更

清楚地展示，我们将复合关系分类为：

６７６１ 计算机研究与发展　２０２０，５７（８）



Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅ　ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ＣＲＧＣＮ　ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
图３　ＣＲＧＣＮ框架结构图

用户的复合关系：（ｕｕｕａ；ｕａａｕ；ｕｕｕｕ）

属性的复合关系：（ａｕｕａ；ａｕｕｕ）

新的关系包 含 了 比（ｕｕ；ｕａ）更 多 的 信 息，比 如

用户的新关系可以显式地表达出：用户邻居的邻居

（ｕｕｕｕ）、用户共享的属性（ｕａａｕ）和用户的邻居的属

性（ｕｕｕａ）这３种关系；属性的新关系可以显式地表

达出：共享用户的属性（ａｕｕａ）和属性关联到的用户

的邻居（ａｕｕｕ）这２种 关 系．尽 管 我 们 可 以 建 立 像

（ｕｕｕａａｕ）关系的更复杂的组合，但高阶的组合会增

加计算复杂度，同时可能引入更多噪声，因此我们只

考虑上面列出的一阶组合．
２．２　ＣＲＧＣＮ框架：从复合关系中学习

本 节 我 们 将 介 绍 复 合 关 系 图 卷 积 网 络

（ＣＲＧＣＮ）框架，用于从我们提出的复合关系中学习

网络嵌入．ＣＲＧＣＮ的整体架构如图３所示．
图卷积网络技术是近年来提出的一种新的已被

证明有效的计算方法［９，２８，３３］．给定２．１节所定义的属

性网络Ｇ＝（Ｕ，ＵＵ，Ａ，ＵＡ），为了刻画图 中 的 结 构

和属性信息，图卷积网络函数ｆｇｃｎ的定义如下：

Ｚ（ｌ＋１）＝ｆｇｃｎ（Ｚ（ｌ），ＵＵ｜Ｗ（ｌ））＝

σ（ｇ（ＵＵ）Ｗ（ｌ）Ｚ（ｌ））， （１）

其中，Ｚ（ｌ）是卷积 的 输 入，Ｗ（ｌ）是 需 要 学 习 的 卷 积 核

参数矩阵，ｌ是层数，Ｚ（ｌ＋１）是本层的输出．ｇ（ＵＵ）是

原始结构信息ＵＵ 的 转 换．函 数ｇ 可 以 通 过 与 单 位

矩阵Ｉ相乘保证ＵＵ 的 不 变，如 式（２）所 示，或 使 用

拉普拉斯正则化，如式（３）所示．

ｇ（ＵＵ）＝Ｉ（ＵＵ）， （２）

ｇ（ＵＵ）＝Ｄ－
１
２ＵＵＤ

１
２， （３）

其中，Ｄ 表 示ＵＵ 的 对 角 度 矩 阵，σ是 激 活 函 数，计

算公式为

ｓｉｇｍｏｉｄ（ｘ）＝
１

１＋ｅ－ｘ
，

ｒｅｌｕ（ｘ）＝ｍａｘ（０，ｘ）或 者 简 单 的 线 性 变 换ｌｉｎｅａｒ
（ｘ，Ｗ，ｂ）＝ｘＷ＋ｂ．

但是，一个基本的ｇｃｎ函数只能处 理 像 这 样 的

简单关系（ＵＵ；ＵＡ），卷积的结构信息仅限于ＵＵ．为
了利用 复 合 关 系，我 们 将 基 本 的 ＧＣＮ扩 展 为 如 下

所述的复合关系ＣＲＧＣＮ．其公式定义为

Ｚ（Ｒｓ，Ｒｉ）＝ｆｃｒｇｃｎ（Ｒｓ，Ｒｉ｜Ｗ （Ｒｓ，Ｒｉ））＝

σ（ｇ（Ｒｓ）ＲｉＷ （Ｒｓ，Ｒｉ））， （４）

Ｒｓ 和Ｒｉ 是（ＵＵ，ＵＡ，ＡＵ）的２个关系矩阵，Ｚ（Ｒｓ，Ｒｉ）

是卷积的输出，Ｗ （Ｒｓ，Ｒｉ）是需要学习的卷积核参 数，

ｇ是结构信息Ｒｓ 的转换函数，σ是激活函数或简单

的线性层．更直观的解释是，Ｒｓ 可以看作ＧＣＮ的结

构信息，类似于标准ＣＮＮ的滑动窗口；Ｒｉ 是我们需

要卷积的输入，相当于ＣＮＮ输入的图片；Ｗ （Ｒｓ，Ｒｉ）则

对应于ＣＮＮ的卷积核，Ｚ（Ｒｓ，Ｒｉ）是ＣＮＮ的特征．
在２．１节中，我们构造了属性网络的５种 复 合

关系．以复合关系ｕｕｕａ为 例，我 们 的ＣＲＧＣＮ将 使

用用户 用户关系ｕｕ对用户属性关系进行卷积，ｕａ
得到用户的潜在 属 性 表 示．我 们 将 充 分 利 用５种 组

合，而不是像 基 本 的 ＧＣＮ那 样 只 考 虑ｕｕｕａ 关 系．
例如我们可以嵌入更多类型的关系，比如用户的潜

在邻居表示（ｕｕｕｕ）和属性的潜在属性表示（ａｕｕａ）．
通过在多种复合关系上应用ｆｃｒｇｃｎ函数，可以获

得属性网络不同视角的表示：３个用户隐变量表 示

（Ｚ（ＵＵ，ＵＵ），Ｚ（ＵＵ，ＵＡ），Ｚ（ＵＡ，ＡＵ））这２个 属 性 隐 变 量 表 示

（Ｚ（ＡＵ，ＵＵ），Ｚ（ＡＵ，ＵＡ））．２种 关 系 分 别 使 用“ａｒｅｌａｔｉｏｎｓ”
和“ｕｒｅｌａｔｉｏｎｓ”表示在图３中．

我们融合上 述 隐 变 量 得 到 统 一 表 示．对 于 用 户

隐变量而言，我们获得用户的浅层表示Ｚ（１）
ｕ ：

Ｚ（１）
ｕ ＝ｆｏｐ（Ｚ（ＵＵ，ＵＵ），Ｚ（ＵＵ，ＵＡ），Ｚ（ＵＡ，ＡＵ））， （５）

其中，ｆｏｐ是 聚 合 函 数，可 以 采 用 均 值?加 权?拼 接 操

作、线性变换、神 经 网 络 或 注 意 力 网 络 等．这 一 步 对

应于基本ＧＣＮ的第一层．同样地，我们 可 以 获 取 属

性的浅层表示Ｚａ：

Ｚａ＝ｆｏｐ（Ｚ（ＡＵ，ＵＵ），Ｚ（ＡＵ，ＵＡ））． （６）

与基本的多 层 ＧＣＮ操 作 相 同，我 们 使 用 多 层

的复合关系ＣＲＧＣＮ，其公式为
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Ｚ（ＵＡ，Ｚａ）＝ｆｃｒｇｃｎ（ＵＡ，Ｚａ｜Ｗｕａｚａ）， （７）

Ｚ（２）
ｕ ＝ｆｏｐ（Ｚ（１）

ｕ ，Ｚ（ＵＡ，Ｚａ））， （８）

Ｚ（３）
ｕ ＝ｆｃｒｇｃｎ（ＵＵ，Ｚ（２）

ｕ ｜Ｗｕ３）． （９）

在式（７）～（９）中，我 们 首 先 通 过 在ＵＡ 关 系 上

应用ＣＲＧＣＮ操作，将Ｚａ 转化为Ｚ（ＵＡ，Ｚａ）．然后通过

ｆｏｐ合 并Ｚ（１）
ｕ 和Ｚ（ＵＡ，Ｚａ）得 到ＵＡ 的 隐 藏 表 示，即

Ｚ（２）
ｕ ．接着通过结构关系ＵＵ 卷积Ｚ（２）

ｕ 得到深层的表

示Ｚ（３）
ｕ ．
最后，为了利用不同级别的表示信息，我们将用

户基本表示向量Ｚ（ＵＵ，ＵＡ）（用户基本关系）、用户的浅

层表示Ｚ（１）
ｕ （用户复合 关 系）以 及 深 层 表 示Ｚ（３）

ｕ （用

户和属性关系）聚合为

Ｚ（４）
ｕ ＝ｆｏｐ（Ｚ（ＵＵ，ＵＡ），Ｚ（１）

ｕ ，Ｚ（３）
ｕ ）． （１０）

将网络嵌入到潜在空间后，我们需要了解它是

否有效．作为一种无监督网络嵌入学习，我们选择通

过重构网络来训练表示．编码器的输出Ｚ（４）
ｕ 将被重

新解码重构ＵＵ 结构，解码过程如下：

　ｐ（ＵＵ
︵
｜ＵＵ）＝∏

ｎ

ｉ＝１
∏
ｎ

ｊ＝１
ｐ（ＵＵ
︵

ｉ，ｊ｜ｚｉ，ｚｊ）， （１１）

ｐ（ＵＵ
︵

ｉ，ｊ＝１｜ｚｉ，ｚｊ）＝ｓｉｇｍｏｉｄ（ｚｉ，ｚＴｊ）．（１２）

ｐ（ＵＵ
︵
｜ＵＵ）是 解 码 器 的 结 果，表 示 用 户ｚｉ，ｚｊ

之间是否有连边，我们不需要重构ＵＡ，因为这样可

能会带来噪声．在获得了重构结果后，我们通过最小

化重构误差损失函数训练模型，其公式为

Ｌ＝∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
Ｌｉ，ｊ， （１３）

Ｌｉ，ｊ＝－［ｐｗ×ＵＵｉ，ｊｌｏｇ　ｐ（ＵＵ
︵

ｉ，ｊ＝１｜ｚｉ，ｚｊ）＋

　（１－ＵＵｉ，ｊ）ｌｏｇ（１－ｐ（ＵＵ
︵

ｉ，ｊ＝１｜ｚｉ，ｚｊ））． （１４）
我们使用二进制交叉熵损失和ｐｗ 来控制正样

本的权重．ｐｗ 可以增强预测观测值为１的链接，放

松对观测值为０链 接 的 约 束．它 可 以 被 用 来 测 量 值

为０和１之间的概率，定义为

ｐｗ＝（ｎ×ｎ－ｎｚ）?ｎｚ， （１５）
其中，ｎ是用户的数量，ｎｚ是ＵＵ中非０实例的个数．

我们将编码器的输出Ｚ（４）
ｕ 解码，用于重构ＵＵ．

最后，我们采用最小化重构误差训练模型．
模型的算法描述的复杂度分析为：由于神经网

络模型涉及的计算过程较复杂，并且计算工具本身

存在优化的差异，为了减少该类因素的影响，我们计

算复杂度时以矩阵乘法的次数为基本单位，ＣＲＧＣＮ
模型复杂度计算为

Ｔ（ｎ，ｍ，ｄ）＝Θ（ｆ１＋ｆ２＋ｆ３＋ｆ４）＝

Θ（２ｄｎ２＋（ｄｎ２＋ｄｍｎ）＋２ｄｍｎ）＋

Θ（（ｄｎ２＋ｄｍｎ）＋２ｄｍｎ＋（ｄｍｎ＋ｄ２　ｍ））＋
Θ（ｄｎ２＋ｄ２　ｎ）＋０＝

Θ（５ｄｎ２＋（７ｄｍ＋ｄ２）ｎ＋ｄ２　ｍ）， （１６）
其中，ｆｋ 对应计算Ｚ（ｋ）

ｕ 时 所 需 要 的 计 算 操 作，ｎ是

节点数量，ｍ 是属性数量，ｄ 是表示向量的维度（节

点和属性表示取相同的潜在维度，ｄｎ）．该公式的

复杂度主要由ｎ和ｍ 的数值大的一方决定：当ｎ
ｍ 时，Ｔ（ｎ，ｍ，ｄ）＝Ｏ（５ｄｎ２）；当ｍｎ 时，Ｔ（ｎ，

ｍ，ｄ）＝Ｏ（（７ｄｎ＋ｄ２）ｍ）．

３　实　　验

３．１　实验设置

３．１．１　数据集

我们在３个 公 开 数 据 集Ｃｏｒａ，Ｃｉｔｅｓｅｅｒ，Ｐｕｂｍｅｄ
上进行了２种经典的分析任务：链接预测和节点聚

类．数据集的统计信息如表１所示．上述数据集是同

质属性网络，把 科 学 论 文 作 为 节 点，引 用 关 系 作 为

边，文档里的词作为属性［３４］．

Ｔａｂｌｅ　１　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ　ｆｏｒ　Ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ　Ｄａｔａｓｅｔｓ
表１　同质网络数据集统计信息

Ｄａｔａｓｅｔ　 Ｎｏｄｅ　 Ｅｄｇｅ　 Ｃｏｎｔｅｎｔ　Ｗｏｒｄｓ　 Ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ

Ｃｏｒａ　 ２　７０８　 ５　４２９　 ３　８８０　５６４　 １　４３３

Ｃｉｔｅｓｅｅｒ　 ３　３２７　 ４　７３２　 １２　２７４　３３６　 ３　７０３

Ｐｕｂｍｅｄ　 １９　７１７　 ４４　３３８　 ９　８５８　５００　 ５００

３．１．２　基线方法和设置

对于链接预测和节点聚类实验，我们将对比以

下７种最新的基线方法：

１）ＤｅｅｐＷａｌｋ［３］．一个基于网络结构信息的网络

表示方法．作者 在 观 察 到 维 基 文 本 的 词 频 分 布 与 随

机游走的节点频率存在相似性后，将ｗｏｒｄ２ｖｅｃ的思

想借鉴到网络表示中来，考虑了网络中的中心节点

与上下文节点间的相关性，通过随机游走的方式来

造句，得到序列后进行训练得到节点表示．
２）ＬＩＮＥ［５］．一个基于网络结构信息的网络表示

方法．考虑了网 络 中 节 点 间 的 一 阶 相 似 性 和 二 阶 相

似性，通过边采样的方式来训练模型，学到节点一、
二阶表示后拼接起来作为最终的特征向量，应用到

相关的网络分析任务中．
３）ＧＡＥ［２８］．一个基于自编码器框架的无监督网

络表示方法，考虑了结构信息和内容信息．通过使用

图卷积网络对图中的节点特征进行卷积，从而学到

节点的潜在特征，再应用到相关的网络分析任务中．
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４）ＶＧＡＥ［２８］．一个基于变分图自编码器的无监

督网络嵌入方法，平衡了结构和内容信息．在推断模

块中学习到正态分布的均值和方差参数来产生潜在

表示，再在生成模块中重构出邻接关系，最终应用到

相关的网络分析任务中．
５）ＡＲＧＡ［９］．一个基于对抗约束的图自编码器

的无监督网络表示算法，同时考虑了结构和属性信

息．该模型在编码图信息得到节点表示后，通过一个

判别器来判别一个样本是从表示中产生的还是从一

个先验分布中产生的来进行约束，最终学到的表示

应用到了链接预测和节点聚类任务中．
６）ＡＲＶＧＡ［９］．一 个 ＡＲＧＡ的 变 种，使 用 了 变

分图自编码器来学习嵌入．
７）ＡＮＲＬ［１０］．一 个 使 用 属 性 感 知 的ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ

来捕捉网络结 构 信 息 的 属 性 网 络 表 示 方 法．该 模 型

对节点属性编码后，分别去重构用户属性和预测图

的上下文信息，从而将２种信息结合起来．
我们没有跟ｎｏｄｅ２ｖｅｃ和ＳＮＥ等网络表示方法

进行比较，因为在 ＡＲＶＧＡ和 ＡＮＲＬ的实验中，上

述方法已经被 证 明 性 能 不 如 我 们 选 择 的 基 线 方 法．
本文的实验均在 Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４．５ＬＴＳ环境下进行，

使用１．０．０版 本 的ｐｙｔｏｒｃｈ构 建 网 络 模 型 和 运 行 框

架，基线方法会按照源码要求配置到对应的环境和

软件版本．
对于链接预测任务，我们跟ＡＲＶＧＡ方法［９］一

样报告了ＡＵＣ和ＡＰ指标．我们也使用了跟文献［９］

相同的数据划分和测试方法：１０％用于测试，５％用

于校验，剩下的 用 于 训 练．对 于 所 有 的 基 线 方 法，我

们使用其推荐设置，并学习得到３２维度的节点表示

来进行链接预测任务，最终报告重复５次实验的平

均结果．我们的方法 设 置 学 习 率 为０．００５，最 大 迭 代

轮数２００，优化器选用ａｄａｍ［３５］．
对于节点聚类任务，我们报告了聚类的５个评

价 指 标：ａｃｃｕｒａｃｙ（Ａｃｃ），ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｆ－ｓｃｏｒｅ（Ｆ１），

ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ　ｍｕｔｕａｌ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ（ＮＭＩ）和ａｄｊｕｓｔｅｄ
ｒａｎｄ　ｉｎｄｅｘ（ＡＲＩ）．

对于所有的基线方法，我们使用其推荐的设置，

得到３２维度的节点表示进行节点聚类任务．我们的

方法使用了和 链 接 预 测 中 一 样 的 设 置．由 于 节 点 聚

类任务在每个方法的不同轮次上，结果波动很大，所
以我们报告了每个方法最好轮次的得分作为最终结

果，由于ＬＩＮＥ方法做边采样没有轮次，我们调整采

样边数，报告取［１０６；１０７；１０８；１０９；１０１０］条边中效果

最好的结果，对 于ＤｅｅｐＷａｌｋ则 是 调 整 每 个 点 游 走

次数，报告在１～１０次中最好的结果．
３．２　链接预测及其实验结果

链接预测的实验结果展示在表２中，方法分为

网络表示方法（仅利用结构信息）、属性网络表示方

法和我们的方法三大块，最好的结果用粗体表示．

Ｔａｂｌｅ　２　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｆｏｒ　Ｌｉｎｋ　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
表２　链接预测结果

Ｍｅｔｈｏｄ
Ｃｏｒａ　 Ｃｉｔｅｓｅｅｒ　 Ｐｕｂｍｅｄ

ＡＵＣ　 ＡＰ　 ＡＵＣ　 ＡＰ　 ＡＵＣ　 ＡＰ

ＬＩＮＥ　 ０．８６９　２　０．８９８　９　０．８０７　４　０．８５８　３　０．８４７　３　０．８８０　１

ＤｅｅｐＷａｌｋ　０．７９２　３　０．８５５　９　０．６６６　０　０．７８５　０　０．７６１　６　０．８５２　３

ＧＡＥ　 ０．８９７　０　０．９０７　６　０．８７７　２　０．８７９　７　０．９６２　０　０．９６３　０

ＶＧＡＥ　 ０．９１６　２　０．９２９　５　０．８９６　０　０．９０７　５　０．９４４　４　０．９４６　２

ＡＲＧＡ　 ０．９１３　５　０．９３２　４　０．９１４　３　０．９２８　２　０．９４８　５　０．９５０　５

ＡＲＶＧＡ　０．９２０　９　０．９３２　９　０．９１４　４　０．９２５　３　０．９０５　０　０．９１０　５

ＡＮＲＬ　 ０．８７１　９　０．８６６　４　０．９３０　５　０．９３０　６　０．９１５　７　０．９０９　３

ＣＲＧＣＮ　０．９３８　５　０．９４６　３　０．９４９　０　０．９５６　５　０．９５４　６　０．９５６　５

　Ｎｏｔｅ：Ｔｈｅ　ｂｅｓｔ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｉｓ　ｉｎ　ｂｏｌｄ．

对于仅考虑结构信息的网络表示方法ＬＩＮＥ和

ＤｅｅｐＷａｌｋ，由于没有 对 属 性 信 息 进 行 利 用，效 果 跟

属性网络表示方法有一定的距离．
在属 性 网 络 表 示 方 法 中，ＣＲＧＣＮ 在 Ｃｏｒａ和

Ｃｉｔｅｓｅｅｒ数 据 集 上 取 得 了 最 好 的 结 果，相 比 其 他 基

线方法有显著性提升（成对ｔ检验，满足０．０１显著），
在 Ｐｕｂｍｅｄ 上 取 得 次 好 的 效 果．尽 管 ＧＡＥ 在

Ｐｕｂｍｅｄ上取得了最好结果，这可能是因为Ｐｕｂｍｅｄ
数据集上的 链 接 情 况 跟 属 性 存 在 相 对 简 单 的 关 联

性，ＧＡＥ基于基础的图卷积建模，效果反而更好．但

ＧＡＥ性能并不稳定，例如在Ｃｉｔｅｓｅｅｒ数据集上其效

果下降严重．
在其他基线方法中，ＡＲＧＡ和ＧＡＥ在Ｃｏｒａ和

Ｐｕｂｍｅｄ数据集上 表 现 很 好，原 因 可 能 是 它 们 都 是

基于基础ｇｃｎ的方法，更偏向于建模结构信息．但在

有更多属性信息的Ｃｉｔｅｓｅｅｒ的数据集上，ＡＲＧＡ和

ＧＡＥ就比不上能够更好地利用属性信息的 ＡＮＲＬ
方法．

综上所述，我 们 的ＲＧＣＮ通 过 平 衡 多 种 关 系，
可以在不同类型的数据集上取得稳定良好的性能．
３．３　节点聚类及其实验结果

节点聚类的结果展示在表３～５中，方法分为：
网络表示方法（仅利用结构信息）、属性网络表示方

法、我们的方法三大块，最好的结果用粗体表示．

９７６１陈亦琦等：基于复合关系图卷积的属性网络嵌入方法



Ｔａｂｌｅ　３　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｎ　Ｃｏｒａ
表３　Ｃｏｒａ上的聚类结果

Ｃｏｒａ　 Ａｃｃ　 Ｆ１　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ　 ＮＭＩ　 ＡＲＩ

ＬＩＮＥ　 ０．５８２　０　 ０．５７６　２　 ０．６１９　６　 ０．４１２　９　 ０．３１２　８

ＤｅｅｐＷａｌｋ　 ０．６４２　２　 ０．６３１　７　 ０．６４６　５　 ０．４２８　７　 ０．３６９　７

ＧＡＥ　 ０．５４１　４　 ０．５１４　９　 ０．５６４　５　 ０．３３６　６　 ０．２３１　２

ＶＧＡＥ　 ０．６０３　４　 ０．５８６　２　 ０．６００　１　 ０．４３８　７　 ０．３７６　４

ＡＲＧＡ　 ０．６９２　８　 ０．６７９　９　 ０．６８２　９　 ０．４９９　１　 ０．４５２　１

ＡＲＶＧＡ　 ０．６３３　３　 ０．６３２　４　 ０．６５４　８　 ０．４６６　３　 ０．３７５　６

ＡＮＲＬ　 ０．５５６　５　 ０．５６９　５　 ０．６２８　９　 ０．４１２　８　 ０．３１０　５

ＣＲＧＣＮ　 ０．７０６　８　 ０．６８５　９　 ０．６８４　６　 ０．５１４　３　 ０．４８３　９

　Ｎｏｔｅ：Ｔｈｅ　ｂｅｓｔ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｉｓ　ｉｎ　ｂｏｌｄ．

Ｔａｂｌｅ　４　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｎ　Ｃｉｔｅｓｅｅｒ
表４　Ｃｉｔｅｓｅｅｒ上的聚类结果

Ｃｉｔｅｓｅｅｒ　 Ａｃｃ　 Ｆ１　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ　 ＮＭＩ　 ＡＲＩ

ＬＩＮＥ　 ０．３４７　５　 ０．３２８　０　 ０．４５３　９　 ０．１５４　５　 ０．０６４　０

ＤｅｅｐＷａｌｋ　 ０．４１４　２　 ０．３９７　１　 ０．４３０　４　 ０．１６６　５　 ０．１２９　８

ＧＡＥ　 ０．３９２　５　 ０．３７５　４　 ０．３９４　６　 ０．１８８　３　 ０．１３３　４

ＶＧＡＥ　 ０．５１０　７　 ０．４９１　５　 ０．５１７　４　 ０．２４８　２　 ０．２２６　９

ＡＲＧＡ　 ０．５６５　１　 ０．５５１　２　 ０．５７５　７　 ０．２９１　１　 ０．２７３　７

ＡＲＶＧＡ　 ０．６２２　８　 ０．５８７　７　 ０．５９７　９　 ０．３５０　６　 ０．３５５　１

ＡＮＲＬ　 ０．６１２　６　 ０．６００　７　 ０．６２６　２　 ０．３５６　０　 ０．３３７　０

ＣＲＧＣＮ　 ０．６５１　０　 ０．６０６　４　 ０．６１４　１　 ０．３８７　８　 ０．３８９　７

　Ｎｏｔｅ：Ｔｈｅ　ｂｅｓｔ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｉｓ　ｉｎ　ｂｏｌｄ．

Ｔａｂｌｅ　５　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｎ　Ｐｕｂｍｅｄ
表５　Ｐｕｂｍｅｄ上的聚类结果

Ｐｕｂｍｅｄ　 Ａｃｃ　 Ｆ１　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ　 ＮＭＩ　 ＡＲＩ

ＬＩＮＥ　 ０．６２４　２　 ０．６１６　１　 ０．６４４　６　 ０．２１４　６　 ０．２０７　５

ＤｅｅｐＷａｌｋ　 ０．６４７　６　 ０．６２９　８　 ０．６６２　２　 ０．２４３　０　 ０．２５９　３

ＧＡＥ　 ０．６４８　０　 ０．６５３　８　 ０．６４９　３　 ０．２４０　２　 ０．２３６　５

ＶＧＡＥ　 ０．６２２　９　 ０．６２５　１　 ０．６２５　１　 ０．２２１　４　 ０．２０３　９

ＡＲＧＡ　 ０．６２４　５　 ０．６２４　２　 ０．６２９　２　 ０．２１４　４　 ０．２０４　１

ＡＲＶＧＡ　 ０．５９６　４　 ０．５９８　４　 ０．５９８　５　 ０．１９４　６　 ０．１７６　５

ＡＮＲＬ　 ０．６６２　８　 ０．６６９　０　 ０．６６６　７　 ０．２７７　２　 ０．２６５　２

ＣＲＧＣＮ　 ０．６８６　１　 ０．６７７　４　 ０．６９６　９　 ０．３０２　５　 ０．３０４　４

　Ｎｏｔｅ：Ｔｈｅ　ｂｅｓｔ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｉｓ　ｉｎ　ｂｏｌｄ．

　　从表３～５可以看出，通过考虑节点和它们的属

性间的复合关系，我们的ＣＲＧＣＮ依然取得了整体上

最好的效果．
对实验结果进行详细分析．其他基线方法会在某

些数据集?某些指标上取得好的结果．例如ＡＲＧＡ能

在Ｃｏｒａ上取得较好的效果，ＡＮＲＬ可以在Ｃｉｔｅｓｅｅｒ和

Ｐｕｂｍｅｄ上取得较好的效果，但 只 有 我 们 的ＣＲＧＣＮ
能够在各个数据集和指标上能够持续保持好的性能，
并在Ｃｏｒａ和Ｃｉｔｅｓｅｅｒ数据集上取得显著提升．

不同于链接预测任务，节点聚类任务更困难．原
因在于无监督表示学习的过程中无法学到任务相关

的模式，这也是所有方法的结果都存在波动的原因．
虽然增加属性对于节点聚类任务能够产生正面影响，
但实际上由于无监督建模本身的特点，想要平衡属性

引入的有效信息和噪声是一个挑战．我们在实验里也

发现偏向于利用结构信息的方法能够在部分情况下

取得相对较好的效果，比如ＡＲＧＡ和ＡＲＧＶＡ，它们

更强调利用结构去卷积特征信息；而更偏向属性的方

法如ＡＮＲＬ，从节点的属性信息出发，重构了属性信

息和预测邻居上下文，会在另外一部分数据集上表现

良好．
为了能学到节点聚类中表现好的节点表示，需要

能平衡属性和结构信息的方法，如果一个模型能够学

到节点间多种类型的相关性，将会比主要偏向学习单

一类型相关性的方法效果好，ＣＲＧＣＮ方法同时建模

来自属性和结构的复合关系，因此在实验中表现出较

好的性能．

Ｆｉｇ．４　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｏｆ　ｌｉｎｋ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ　ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｃｏｒａ

图４　Ｃｏｒａ数据集上链接预测的维度变换实验

３．４　参数分析

本节主要针对跟节点表示向量直接相关的维度

参数进行分析，通过改变节点表示的维度，观察其对

于模型性能的影响．我们以Ｃｏｒａ数据集为例，分别进

行链接预测和节点聚类任务，结果如图４，５所示：

０８６１ 计算机研究与发展　２０２０，５７（８）



Ｆｉｇ．５　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｏｆ　ｎｏｄｅ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｗｉｔｈ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ　ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｃｏｒａ
图５　Ｃｏｒａ数据集上节点聚类的维度变换实验

对于链接预测任务，观察图４可知，我们的模型

在仅用４维的向量表示的时候就已经有了初步的效

果，之后随着模型的维度增加，效果逐渐上升，在６４
维度左右时取得最好效果，最后趋于稳定．由此可见，

初期的维度增加对于节点的表示效果能够有相对明

显的改善，但维度继续增加时效果开始下降，该情况

可以理解为在维护更多关系信息的同时也引入了相

应的噪声，从而使得泛化性能有所下降．
对于节点聚类任务，观察图５可知，表示向量在

２０维左右的时候有了初步效果，在３０～４０维度之间

取得最好的效果，之后趋于稳定．该任务的变化走势

跟链接预测任务接近，在维度增大的同时也确实会有

一定的噪声引入．

４　总　　结

我们提出了一种新的用于属性网络嵌入的复合

关系图卷积网络模型（ＣＲＧＣＮ），考虑了用户和属性

之间的关系，并分析了所有的一阶组合获得复合关

系．接着，我们提出了一个复合关系图卷积网络来对

基本关系和复合关系进行编码，把这些新的潜在表示

结合在一起得到最终的嵌入．在真实世界的网络上进

行广泛的实验，结果表明我们的模型优于当前最好的

基线方法．
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