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摘要:针对同质性关系分类器基于一阶 Markov假设简化处理的局限性,在类分布关系近邻

分类器构建类向量和参考向量时,引入局部图排序激活扩散方法,并结合松弛标注的协作

推理方法,通过适当扩大分类时邻居节点的范围增加网络数据中待分类节点的同质性,从而

降低分类错误率.对比实验结果表明,该方法扩大了待分类节点的邻域,在网络数据上分类

精度较好.
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利用网络数据中分类实例之间的关系,关系分类器扩展了基于属性的分类器,并将数据集视为数

学图.关系分类器适用于如下情况:实例具有可变数量的属性;属性值分布稀疏且与类别不充分相关;
实例的属性较少而关系较多.

大多数关系分类器的最终解析机制基于同质性假设———相邻实例比非相邻实例更可能拥有相同的

类别[1].这种现象在社会网络的观察和理论中普遍存在,例如人们总是根据他们的种族或民族

群聚[2].分类任务中的同质性在若干工作中被引用,使用同义词“自相关”或“局部一致性”.大量实验

表明,关系分类器的分类质量依赖于待分类网络数据的同质程度.因此,如果增加网络数据的同质度,
关系分类器将会降低分类的错误率.但大部分基于同质性假设的关系方法又都是基于一阶 Markov
假设进行简化处理的.这种分类时只考虑实例直接邻域的方法必然存在信息获取的局限性.

传统机器学习方法视分类实例为独立的,而网络数据中,一个实例的类别可能对相关实例的类别

产生影响.因此对实例的类别进行同时推理是有益的.协作推理起源于模式识别和统计物理学,结合

协作推理的单变量关系分类器[3]是网络分类方法的分支,其中分类实例仅通过它们之间的关系进行

分类.
为扩大分类时节点邻域的范围,本文将局部图排序激活扩散方法引入到类分布关系近邻分类方法

(CDRN)中,以替代原方法中基于一阶 Markov假设的直接邻域获取方法,并结合引入模拟退火的松

弛标注协作推理方法,改进方法增加了待分类节点的同质性.将改进方法与原类分布关系近邻分类方

法和加权投票关系近邻分类方法(WVRN)在5个网络数据集上进行实验评估的结果表明,引入激活扩

散的改进方法在一定程度上提高了分类精度.

1 相关工作

Vojtek等[4]分析了简单关系分类器与同质性的依赖性.简单关系分类器更复杂的替代是迭代强化

分类算法[5]和关系集成分类器[6],它们都能处理更多类型的分类实例及图中的多种关系.由于页面排

序和网页搜索点击全局排序算法[7]的广泛应用,如扩散激活的图排序算法被很好地分析.扩散激活类

似于带重启的随机行走局部排序方法[8].
Gallagher等[8]采用带重启的随机行走方法提高弱连接节点图的分类器性能,但没有对同质现象

进行更深层次的分析.Jensen等[9]的研究中包含了一种关于相邻对象距离的邻域方法,但未提供其对

分类器性能的影响.Macskassy等[10]提出的加权投票关系近邻分类器WVRN和Perlich等[11-12]提出的

类分布关系近邻分类器CDRN都是利用与待分类节点直接连接的邻居节点组成的邻域进行分类.许

多关系分类方法[13-19]同样是基于同质性假设并利用一阶 Markov假设,目前很少有人提出其他邻域获

取方法.其中WVRN方法仅利用网络数据的同质性进行分类,结合协作推理方法分类精度较高,可视

为网络分类的基准方法[3].Tobback等[20]为对直接网络和隐含网络进行预测,使用 Macskassy和

Provost的加权投票关系邻居分类器.Maystre等[21]在选择启发式阶段在一定程度上还原了使用

Macskassy和Provost的加权投票关系邻居分类器中的协作推理过程.Zhang等[22]针对噪声和稀疏数

据提出了基于稀疏因子的堆叠去噪自动编码器(SDAE)学习异构网络中节点的特征,并采用松弛策略

构建基于高质量的类层次结构,最后对异构信息网络的节点进行分类.Li等[23]提出了一个 监督关系

主题模型,以在文献网络上进行自动分类,该模型利用Bayes生成模型挖掘文档网络中单词特征与链

接特征之间的关系,并利用文档之间的链接学习文档的潜在内容.Zhang等[24]提出了一种基于加权元

图的异构信息网络分类框架(MCHIN)解决异构信息网络的分类问题.Yu等[25]提出了一种基于网络

的分类器决策网络(DN),将属性值与类标号之间的对应关系抽象为加权二部网络.甘玲等[26]提出了

一种基于正则约束的分层仿射图神经网络文本分类模型Text-HARC,用来解决基于图结构的文本分

类方法存在边噪声和节点噪声干扰、缺乏文本层次信息和位置信息等问题.贾晨晓等[27]实现了关系分

类模型 MSF-RC,通过多重语义的层级融合进一步提升关系分类模型的性能.王进等[28]使用图嵌入和

区域注意力技术挖掘标签之间以及标签与文本之间的关系,提出的编码器优于传统多标签文本分类模

型.本文采用扩散激活方法是因为它简单的可理解性和运行的时效性.
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2 激活扩散

2.1 激活扩散邻域获取

网络数据可用由节点和边组成的图描述.例如网站中,网页为节点,主题是标签,网页间的超链

接是图中的边.给定网络G,vi 是图中的任一节点,vi∈V,V 为G 的节点集,其中V 由已标记节点集

即标签已知的节点集VK 和未标记节点集VU 组成,即V=VK+VU,xi 表示节点vi 的某一(估计)标
签,对于m 个类别(标签),有xi∈{c1,c2,…,cm}.

在原始的简单关系分类器及其他关系分类器中,节点邻域获取基于一阶 Markov假设,故节点的

邻域被设计为一组通过边或链接直接连接的节点.而本文方法引入的激活扩散[7]方法是一种更鲁棒的

局部图排序方法,该方法将邻域扩展为更广泛的带有表示节点接近程度的权值的节点集合.伪代码

如下:

EnergyActivateSpreading(EnergyE,nodevi){

  Energy(vi)=Energy(vi)+E
  E′=E/ Ni

  if(E′>T){

    foreachnodevj∈Ni {

      if(xj!=null)

       ActivateSpreading(E′,vj)

    }

  }
}.
ActivateSpreading是输出一组节点及其权重或称能量(Energy)的递归算法,能量用于表示节点vi

和排序节点之间的密切程度.最小能量阈值T 提供了算法的快速收敛性,邻居节点集 Ni 包含所有通

过边直接连接分类节点vi 的节点, Ni 是与vi 直接相邻节点的个数,激活扩散将能量值赋予节点,
而不是边.

图1描述了两种邻域获取方法的示例.在图1(A)所示的无向无权边图中,如果分类v1 则直接邻

域N1={v2,v3,v4}.但如果采用激活扩散(图1(B)),则将得到邻域EN1={v2,v3,v4,v5,v6}以及表示

节点之间密切度的权值E.

图1 两种邻域获取方法

Fig.1 Twomethodsofneighborhoodacquisition

2.2 度量同质性

文献[8]对同质性度量方法进行了讨论,但同质度是基于集合的(节点集中所选属性的同质性),
而本文关注单个节点的同质性.

文献[4]的实验表明,简单的加权投票关系近邻分类器的分类质量取决于网络数据的同质度,该

方法假设相邻节点的类标签可能相同.同质性假设非正式定义为相关实例比非相关实例更可能拥有相

同的类别[2].文献[4]的信息熵同质度定义为
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h(vi)=1.0+∑
ck∈C

P(xi=ck Ni)logbaseP(xi=ck Ni), (1)

其中P(xi=ck Ni)表示根据节点vi 的直接邻居节点集得到的vi 类别标签的估计概率.这种度量的设

计是为处理类别个数无限的情形,针对单个节点的同质性,并且同质性的范围在[0,1]内.如果考虑类

别C={c+,c-}的二元分类,base=2,并且所有边的权重设为1.0(例如无权重图),则可得如下边界

状态:如果所有直接邻居节点全部被指定为c-或c+(图2(A)),则此时最高同质性h(vk)=1.0;如果

50%的直接邻居节点被指定为c-,其余属于c+,则此时有最低同质性h(vk)=0(图2(B)).

图2 图中同质性示例

Fig.2 Examplesofhomophilyingraph

2.3 激活扩散提升节点同质性示例

图3 根据不同邻域获取方法具有不同同质性图的示例

Fig.3 Examplesofgraphwithvaryinghomophilyaccording
todifferentneighborhoodacquisitionmethods

Vojtek等[4]实验证明了扩散激活优于基本的

直接邻域获取方法,并提供更平滑、更鲁棒的同质

性衰退,且在斯洛伐克公司的社交网络数据上计算

得到的分类概率估计与式(1)的同质度计算函数更

拟合.如图3所示,如果采用基本邻域法,则节点

v1 被节点集 N1={v2,v3}包围.此时x2=c-且

x3=c+, 应 用 简 单 关 系 分 类 器[10] 有

P(x1=c+ N1)和P(x1=c- N1)相同均为0.5,
并且h(v1)=0.但如果考虑利用激活扩散(从能量

E=1.0和阈值T=0.15开始)计算邻域,则将得到如图3所示的带能量值的邻域EN1={v2,v3,v4,v5}.
如果计算该邻域的同质性,则可得P(x1=c- EN1)=0.625且h(v1)=0.045,同质度得到提升.

3 本文方法

网络数据中节点之间的链接或边提出了传统分类中没有出现的新问题.链接包含高质量的语义信

息,但由于噪声的原因很难从中挖掘信息,在网络中通过链接探索未标记节点的所有邻居节点几乎不

可能.为增强易处理性,大部分的关系分类器都基于一阶 Markov假设进行简化处理.但未标记节点

直接邻居的分类信息有限,为获取更多有用信息并避免过多噪声或错误信号,本文采用适当扩展邻域

范围的方法.
原始的类分布关系近邻分类器[3]在网络数据中使用基于一阶 Markov假设的单变量关系分类,即

只有待分类节点的直接邻居节点的标签对分类是必要的.理论上学习邻居节点类标签分布的模型更灵

活,可能会比简单关系分类器得到更好的辨别力.故本文考虑将扩散激活引入到类分布关系近邻分类

器中,以扩大待分类节点邻域的范围.与基于一阶 Markov假设的方法类似,不对图中全部未标记节

点进行联合概率分布估计,而是使用待分类节点vi 激活扩散的邻居集ENi 对节点vi 的标签xi 进行概

率估计:

P(xi G)=P(xi ENi). (2)

  本文方法分类节点vi 的步骤如下.在训练过程中,忽略未知节点,定义已标记节点vi 的激活扩散

类别向量ASCV(vi)为对节点vi 进行激活扩散后的邻居集ENi 中的已标记邻居节点集ENK
i 中节点对
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应的各类别的能量值平均值:

ASCV(vi)k=1Z ∑
vj∈ENK

i ,xj=ck

E(vj), (3)

其中ASCV(vi)k 表 示 激 活 扩 散 类 别 向 量 中 的 第k 个 位 置,ck∈{c1,c2,…,cm}为 第k 个 类 别,

Z= ENK
i 为标准化因子.基于激活扩散类别向量,激活扩散参考向量ASRV(ck)定义为已知类别为ck

的节点的激活扩散类别向量的平均值:

ASRV(ck)= 1
VK

ck
∑

vi∈V
K
ck

ASCV(vi)k, (4)

其中VK
ck={vi vi∈VK,xi=ck}.

预测时,对未标记节点vi 进行激活扩散后的邻居集中的未标记邻居节点使用当前估计概率,此时

式(3)变为

ASCV(vi)k=1Z
· ∑

vj∈ENi

E(vj)·P(xj=ck ENj), (5)

其中ENi,ENj 分别为节点vi,vj 激活扩散的邻居集,Z= ENi .
最后,给定未标记节点vi∈VU,引入激活扩散的类分布关系近邻分类器(ASCDRN)估计类别概率

P(xi=ck ENi)为节点vi 的激活扩散类别向量ASCV(vi)和类ck 的激活扩散参考向量ASRV(ck)之间

的余弦相似度:

P(xi=ck ENi)=Sim(ASCV(vi)k,ASRV(ck)), (6)
其中Sim(a,b)是任意向量相似度函数(例如L1,L2,余弦cosine等),归一化值在[0,1]内.本文使用

cosine余弦相似度函数.至此得到了未标记节点vi 的类别概率分布.
协作推理方法可以同时对一组未标记节点进行推理.该技术已应用到计算视觉和图像处理[29]等

领域.松弛标注保留了节点的当前不确定性,而不像迭代分类给每个未标记的节点分配一个固定的标

签.松弛标注方法中(t+1)步的类分布将基于t步的标签估计进行更新.为保证收敛,本文使用

文献[3]中改进带有模拟退火的松弛标注协作推理方法进行同时推理:

P(xi ENi)(t+1)=β
(t+1)·P(xi ENi)(t)+(1-β

(t+1))·P(xi ENi)(t+1), (7)
其中β0=k,β

(t+1)=β
(t)α,k为0~1内常数,本文设为1,α为衰退常量,设为0.99.实验证明,当

0.9<α<1时本文方法性能是鲁棒的.如果α太小将导致来自邻居的影响过快地衰退,当已标记节点

非常少时会降低本文方法性能.最后,未标记节点vi 由类分布中概率最大值对应的标签标记:

xi=argmax
ck

{P(xi=ck ENi)}. (8)

4 实验与结果

4.1 实验设置与实验数据

在网络数据中进行针对传统机器学习相互独立数据的交叉验证是不适用的,本文希望已标记数据

集VK 和未标记数据集VU 尽可能的不相交.因此对数据集V 进行类分层随机抽样得到VK 作为训练

集,抽样率从10%~90%变化.测试集VU 由V-VK 得到,并对VU 中没有边连接到VK 中任何节点的

节点进行剪枝.对10次测试结果的精度取平均值,遵循标准的类分层十折交叉验证.
在训练阶段,不仅输入节点集,也输入图和已知节点的标签,标签未知的节点被忽略.分类器对

每个类别进行建模.测试阶段分类一个新节点时,已标记节点可作为背景信息.
本文使用来自机器学习研究领域中的5个基准数据集检验ASCDRN方法的分类性能,其中有基

于 WebKB项目的来自4个计算机科学系的网页数据集:cornell,texas,washington,wisconsin;来自互

联网电影数据库的网络数据集imdb,用于建模预测1996年—2001年在美国上映的电影的首映周末票

房是否超过200万美元.实验数据集信息列于表1.表1中给出的同质度是根据文献[30]针对整个网
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络数据集的同质度:网络数据中,与已标记节点标签相同的直接邻居节点占其所有直接邻居的平均百

分数.由表1可见,数据集imdb是同质性较高的网络数据,其他4个数据集的同质性较低,是异质性

网络数据.
表1 实验数据集信息

Table1 Informationofexperimentaldatasets

数据集 节点数 边数 同质度 数据集 节点数 边数 同质度

imdb 1441 40634 0.738337 washington 434 1941 0.409598
cornell 351 1393 0.265515 wisconsin 354 1155 0.231258
texas 338 1002 0.165911

  通过测试发现,E 和T 的设置与网络数据边的平均度数及同质度相关.同质性数据集imdb的节

点数和边数都较多,扩散激活初始能量E 设为300,并且阈值T=1;另外4个网络数据集将初始

能量E 设为1,阈值T 设为0.15.使邻域通常包含10~100个顶点,排序很快收敛.增加能量或降低

阈值将提供更宽广的节点邻域,但将增加计算时间.相反,降低激活能量也不是有益的,因为能量只

会扩散到直接邻居(流量将在阈值限制下停止),提供与基本直接邻域获取方法相同的节点邻域信息.
4.2 实验结果

为研究不同分类方法对不同网络数据的分类性能,本文将引入激活扩散的类分布关系近邻分类器

ASCDRN与原类分布关系近邻分类器CDRN以及加权投票关系近邻分类器 WVRN在5个数据集上

进行对比实验.其中CDRN和 WVRN都是基于同质性假设和一阶 Markov假设,采用节点的直接邻

居节点分类待分类节点.因为 Macskassy等[3]通过实验验证 WVRN方法结合松弛标注的协作推理方

法,与结合迭代或Gibbs抽样协作推理方法相比,显著提高了分类的准确性,可作为网络数据分类的

基准方法.实验结果如图4所示.

图4 不同方法在5个网络数据集上的分类精度对比

Fig.4 Comparisonofclassificationaccuracyofdifferentmethodsonfivenetworkdatasets

由图4可见,ASCDRN方法在5个数据集上的分类精度相比于CDRN方法都有不同程度的提高,
特别是在数据集cornell,texas,wisconsin和imdb上.当抽样比例大于0.5时,在数据集washington
上,ASCDRN方法也优于CDRN方法;当抽样比例超过0.1时,ASCDRN方法在数据集texas和

wisconsin上分类精度明显优于 WVRN 方法;当抽样比例大于0.4时,ASCDRN 方法在数据集

conrnell上优于 WVRN方法;当抽样比例大于0.5时,ASCDRN方法在数据集washington上也优于

WVRN方法;在数据集imdb上,ASCDRN方法的分类精度显著优于改进前的CDRN方法,并且逼
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近 WVRN方法,特别是当抽样比例大于0.7时,与 WVRN方法接近.实验结果表明,引入激活扩散

后的ASCDRN方法相比于原CDRN方法,同质性有所提高,从而提高了分类精度,且由于网络数据

本身同质程度的不同,分类精度提高的程度有所不同.
综上所述,在类分布关系近邻分类器的图节点分类中,本文提出了采用扩散激活作为传统使用直

接邻域的替代方法,并通过实验确定了扩散激活对误分类率的积极影响.
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