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基于高斯分布和 Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｅｒ ｆｌｏｗ 的无监督图嵌入
算法

刘国军ꎬ范天祥ꎬ王乃正ꎬ张正达ꎬ齐广智
(哈尔滨工业大学计算学部ꎬ黑龙江 哈尔滨 １５０００１)

摘要:为更好地表示节点ꎬ提出一种新的图嵌入方法ꎬ将节点表示为由均值和方差构成的高斯分布ꎬ通过应用一系列可逆

Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｅｒ 变换ꎬ将相对简单的分布转换为更灵活的分布ꎬ可以更好地捕获关于其表示的不确定性ꎮ 为提高稳定性ꎬ采用

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离进行分布之间的度量ꎮ 试验结果表明ꎬ在多个基准数据集上ꎬ使用 Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｅｒ 变换的 Ｇｒａｐｈ２Ｇａｕｓｓ(Ｇ２Ｇ)算

法比原始模型的链接预测表现更好ꎮ 通过节点分类的效果可以看出ꎬ对于节点信息缺失的图ꎬ使用 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离可以大幅

增加节点分类的 Ｆ１ 分数ꎮ
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０　 引言

随着网络应用的不断普及ꎬ用户对数据的需求

也不断提高ꎮ 在新媒体ꎬ诸如购物资讯及短视频加

入后ꎬ各领域每天都会产生庞大的数据ꎬ传统的检

索方法与数据存储方式开始面临巨大挑战ꎮ 快速

精确匹配数据和用户、现资讯、商品甚至传统电视

节目、广播波段等的精准推送ꎬ满足人们个性化、多
元化的需求是当前信息技术发展的主要方向ꎮ 推

荐信息定制化、资讯差异化具备重要的现实意义ꎮ
更为高效的数据组织结构是支撑这些应用实现的
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重要基础ꎮ 将单个数据与节点对应ꎬ标记合适的标

签ꎬ同时将节点间的联系抽象为网络的边ꎬ形成的

图网络结构是当前很多领域依赖的技术ꎮ 图网络

技术与精准推荐系统结合[１]ꎬ能够精准有效地检索

信息[２]ꎮ 图网络还能分析节点间关系的相似性和

可靠度ꎬ自动提取图中隐含的信息ꎮ
实际的图网络中ꎬ节点间的联系极为稀疏ꎮ 短

视频平台拥有数亿用户ꎬ但对于每个用户ꎬ与其有

关联的账户少之又少ꎮ 如何在压缩图网络的同时

保持原有的属性ꎬ减少存储空间ꎬ成为一个重要的

研究方向ꎮ 随着神经网络研究日益引起人们的关

注ꎬ无监督神经网络技术为图嵌入算法开辟了新的

世界ꎮ 对于节点嵌入的无监督学习ꎬ已提出许多不

同的方法ꎮ
神经网络图嵌入算法将节点自身属性加入模

型ꎬ演变为归纳式学习[３]ꎬ大大提高了模型的拟合

能力ꎮ 一些工作旨在处理图网络数据节点隐含的

不确定性ꎬ例如由变分自编码器改进的变分图自动

编码器[４]ꎮ ＧｒａｐｈＳＡＧＥ 通过从节点的局部邻域采

样和聚合属性生成嵌入[５]ꎮ 与此同时ꎬ统计关系学

习[６]和自监督学习也被引入图嵌入中ꎮ
图嵌入学习在深度学习的推动下有了一定的发

展[７￣１１]ꎮ 很多方法用低维空间中的点向量表征图中

的节点ꎬ然而对于复杂的图数据ꎬ仅用一个向量描述

节点会使其具有不确定性ꎮ 基于无监督学习的

Ｇｒａｐｈ２Ｇａｕｓｓ(Ｇ２Ｇ)算法把网络中的节点在低维嵌入

空间中用高斯分布表示[１２]ꎬ不再是在嵌入空间中用

一个低维点向量表示ꎬ使得在嵌入空间中用一个区域

表征图的节点成为一种可替代的思路ꎮ Ｇ２Ｇ 通过提

出的Ｋ 跳排序方法及锚点采样策略ꎬ保留了图的结构

信息ꎬ大大降低了计算复杂度ꎬ又能取得好的结果ꎮ
但是ꎬＧ２Ｇ 也存在 ２ 个问题:首先ꎬＧ２Ｇ 算法在

表征图中节点为高斯分布时ꎬ只关注了隐藏空间中

高斯分布的对角协方差形式ꎬ可以在一定程度上降

低计算复杂度ꎬ但同时使隐藏空间中的高斯分布缺

少了一般性ꎬ不能足够灵活匹配真实的后验概率ꎻ
其次ꎬＧ２Ｇ 算法将图结构数据的节点嵌入一个高斯

分布后ꎬ使用 ＫＬ(Ｋｕｌｌｂａｃｋ￣Ｌｅｉｂｌｅｒ)散度度量高斯

分布之间的距离ꎬ严格来说ꎬＫＬ 散度并不能作为一

个衡量距离的指标ꎮ ＫＬ 散度从形式上看并不具有

对称性ꎬ且不满足三角不等式ꎮ 在隐藏空间中度量

对应图中节点的距离不能保持图的传递性ꎬ然而传

递性是图和网络中非常重要的特性之一ꎮ
为解决以上问题ꎬ进一步提高算法的有效性和

鲁棒性ꎬ本研究引入一系列可逆的 Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｅｒ 变换

对均值和方差进行变换ꎬ使用 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离度量

高斯分布之间的距离ꎬ在多个基准数据集上验证模

型的效果ꎮ

１　 Ｇ２Ｇ 无监督图嵌入算法

Ｇ＝(ＡꎬＸ)是带有附属信息的有向图ꎬ其中Ａ∈

ＲＮ×Ｎ为图中边的邻接矩阵ꎬＸ∈ＲＭ×Ｄ为图中节点的

附属信息ꎬ每个节点的附属信息是维度为 Ｄ 的向

量ꎮ 根据以上信息ꎬ在低维高斯空间 ｈｉ ＝Ｎ(μ ｉꎬσｉ)
中ꎬ生成前后的节点附属信息和网络结构相似度应

当尽可能不变ꎬ其中ꎬ μ ｉ 和 σｉ 分别为均值和方差ꎮ
为了保留图的结构信息ꎬＧ２Ｇ 提出 Ｋ 跳排序方

法ꎮ 对于一个固定节点 ｉꎬ离节点 ｉ 有 ｋ 步的节点

集合

Ｎｉｋ ＝{ ｊ∈Ｖ ｜ ｉ≠ｊꎬ ｍｉｎ(ｓｐ( ｉꎬｊ)ꎬＫ)＝ ｋ}ꎬ (１)
式中:Ｖ 为所有节点的集合ꎻｓｐ( ｉ、 ｊ)为返回 ｉꎬｊ 最短

路径长度ꎬ若没有从 ｉ 到 ｊ 的路径ꎬ则为无穷ꎻＫ 为超

参数ꎬ表示考虑的最远距离ꎮ 得到对于节点 ｉ 的所

有 Ｋ 跳点集ꎬ如 Ｎｉ１为距离节点 ｉ 最近的节点集合ꎬ
即与节点 ｉ 直接有边的节点ꎬＮｉ２表示距离节点 ｉ 两
跳的节点集合ꎬ但同时该集合中的节点未曾出现在

Ｎｉ１中ꎬ以此类推到 ＮｉＫꎮ
对于原始图ꎬＮｉ１与节点 ｉ 的距离小于 Ｎｉ２与节点

ｉ 的距离ꎬＮｉ２与节点 ｉ 的距离小于 Ｎｉ３与节点 ｉ 的距

离ꎬ以此类推ꎮ 原始图数据中距离近的节点更相

似ꎬ更有可能有相似的特征ꎬ而对于节点在嵌入空

间中ꎬ应保持一致ꎬ即在 Ｎｉ１中的节点在隐藏空间的

高斯分布与节点 ｉ 的高斯分布的相似程度ꎬ应该比

Ｎｉ２中的节点在隐藏空间的高斯分布与节点 ｉ 的高斯

分布相似程度更大ꎬ可表示为:
Δ(ｈｉꎬｈｋ１)<Δ(ｈｉꎬｈｋ２)<􀆺<Δ(ｈｉꎬｈｋＫ)ꎬ (２)

式中ꎬ∀ｋ１∈Ｎｉ１ꎬ∀ｋ２∈Ｎｉ２ꎬ􀆺ꎬ∀ｋＫ∈ＮｉＫꎮ 在隐藏

空间中的 ２ 个高斯分布 ｈｉ 和 ｈｊ 的差异性

Δ(ｈｉꎬｈｊ)＝ ＤＫＬ(ＮｊꎬＮｉ)＝
１
２ ｔｒ(σ

－１
ｉ σｊ)＋(μ ｉ－μ ｊ)σ

－１
ｉ (μ ｉ－μ ｊ)－Ｌ－ｌｂ

ｄｅｔ(σｊ)
ｄｅｔ(σｉ)

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ꎬ

(３)
式中ꎬｔｒ(􀅰)为矩阵的迹ꎬｄｅｔ(􀅰)为矩阵的行列式ꎬＬ 为

均值向量的维度ꎮ 对于 ２ 个高斯分布ꎬ其对应的 ＫＬ
散度越大ꎬ表明 ２ 个分布差异性越大ꎬ越不相似ꎮ

Ｇ２Ｇ 定义两点之间的能量 Ｅ ｉｊ为其对应的 ＫＬ
散度ꎬ即 Ｅ ｉｊ ＝ ＤＫＬ(Ｎ ｊ ‖Ｎ ｉ )ꎬ则基于能量的损失

函数
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Ｌｏｓｓ ＝∑
ｉ
∑
ｋ <ｌ

∑
ｊｋ∈Ｎｉｋ

∑
ｊｌ∈Ｎｉｌ

(Ｅ２
ｉｊｋ＋ｅｘｐ(－Ｅ ｉｊｌ))＝

∑
( ｉꎬｊｋꎬｊｌ)∈Ｄｔ

(Ｅ２
ｉｊｋ＋ｅｘｐ(－Ｅ ｉｊｌ))ꎬ (４)

式中ꎬＤｔ 为所有有效的三元组集合ꎬＤｔ ＝ {( ｉꎬｊｋꎬｊｌ) ｜
ｓｐ( ｉꎬｊｋ)<ｓｐ( ｉꎬｊｌ)}ꎮ

通过 Ｋ 跳排序对图的邻居节点排序ꎬ并对隐空

间中得到的分布也有相应的排序限制ꎬ但很难找到

一个合适的方法对图中所有的节点对限制都满足ꎬ
Ｇ２Ｇ 提出相应的采样策略ꎬ并调整对应的基于能量

的损失函数ꎬ使采样策略调整前后一致ꎮ

２　 基于 Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｅｒ 变换的 Ｇ２Ｇ 算法

　 　 Ｇ２Ｇ 经过非线性变换得到与嵌入节点分布相

关的均值与方差ꎬ用神经网络进行参数化可以大幅

提高计算效率ꎬ但是产生的结果始终是标准正态分

布ꎬ即协方差矩阵是对角化的ꎮ 在多维向量空间

中ꎬ真实的分布往往是任意而又复杂多变的ꎬ因此ꎬ
Ｇ２Ｇ 无法灵活拟合真实的情况ꎮ

对此ꎬ 本研究考虑用标准化流 ( ｎｏｒｍａｌｉｚｉｎｇ
ｆｌｏｗꎬ ＮＦ)思想解决这一问题[１３￣１４]ꎮ 对于一个简单

的后验分布ꎬ使用一系列的可逆矩阵作用在简单分

布上ꎬ可以对分布进行变换ꎬ逼近真正的后验分布ꎮ
变换一次后得到一个分布ꎬ再使用多次可逆变换得

到更加真实的分布ꎮ 基于上述理论ꎬ文献[１５]提出

的 Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｅｒ 流(Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｅｒ ｆｌｏｗꎬ ＨＦ)是一种保

体积流ꎬ使雅可比行列式等于 １ꎬ大大降低计算的复

杂度ꎮ 此外ꎬ文献[１６]还给出了 Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｅｒ 变换

的几何解释ꎮ
在通常情况下ꎬ任何满秩矩阵 Ｂ 由特征值进行

分解[１７]:
Ｂ＝ＵＤＵＴꎬ (５)

式中ꎬＵ 为正交特征向量ꎬＤ 为对角矩阵ꎮ 由文献

[１８]的推导表明ꎬ本研究可以使用 Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｅｒ 变

换表示任何正交矩阵ꎬ并且 Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｅｒ 矩阵也是正

交矩阵ꎮ 因此ꎬＨｏｕｓｅｈｏｌｄｅｒ 矩阵可以在保留矩阵形

状的前提下近似一个满秩协方差矩阵ꎮ ＨＦ 的定义

如下:对于一个给定的向量 ｚｔ－１ꎬ变换其反射镜像平

面可以由一个 Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｅｒ 向量 ｖｔ 定义ꎬ并且 ｖｔ 垂

直于超平面ꎬ向量 ｚｔ－１的镜像点

ｚｔ ＝(Ｉ－２
ｖｔｖＴ

ｔ

‖ｖｔ‖２)ｚ
ｔ－１ ＝Ｈｔｚｔ

－１ꎬ (６)

式中 Ｈｔ ＝ Ｉ－２
ｖｔｖＴ

ｔ

‖ｖｔ‖２为 Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｅｒ 矩阵ꎮ

图的特征矩阵和邻接矩阵作为输入ꎬ经过编码

层ꎬ输出学习得到的均值和方差ꎬ经过 Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｅｒ
变换得到更接近真实后验分布的均值和方差ꎬ如图

１ 所示ꎮ

图 １　 基于 Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｅｒ 变换的 Ｇ２Ｇ 示意图
Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｇ２Ｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｅｒ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

３　 基于 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离的 Ｇ２Ｇ 算法

　 　 Ｇ２Ｇ 模型的最终目的是减小嵌入分布和真实

分布之间的差异ꎬ即缩小损失函数的散度ꎮ 最优结

果为两分布完全相等ꎬＫＬ 散度为 ０ꎮ 但是根据物理

学定义ꎬ参考系选取不同ꎬ结果也会产生偏差ꎮ 参

考系分别选取真实分布与选择嵌入分布时ꎬ计算结

果互不相同ꎮ 计算 ２ 个数据量相似度的方式不会因

参考系的不同而发生改变ꎬ所以本研究考虑用

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离代替 ＫＬ 散度进行计算[１９]ꎮ
Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离可以计算多维空间中 ２ 个节点

间的距离ꎬ 也可以得出 ２ 个分布之间的差异ꎮ
Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离也称推土机距离[２０]ꎬ推土机是形容

该算法的计算过程:考虑 ２ 个离散分布 Ｐ 和 Ｑꎬ为了

让 Ｐ、Ｑ 变成相同的分布ꎬ挨个观察每个节点并计算

距离ꎻ此时 Ｐ、Ｑ 好比两堆土ꎬ期望为将 Ｐ 移动至 Ｑ
上ꎬ使形状即分布完全一致ꎬ移动代价表示为移动

的土量乘以移动的距离ꎬ则 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离可以直

观地看成 ２ 个土堆的移动问题ꎮ 土堆移动存在代价

最小的方案ꎬ此方案即 ２ 个分布的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距

离ꎮ ２ 个高斯分布间的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离[２１]

ｄｉｓｔ ＝Ｗ２(Ｎ(μ１ꎬσ１)ꎬＮ(μ２ꎬσ２))＝
｜μ１－μ２ ｜ ２２＋ｔｒ(σ１＋σ２－２(σ１ / ２

１ σ２σ１ / ２
１ ) １ / ２)ꎮ (７)

　 　 而高斯分布的 σｉ 为对角阵ꎬ即 σ１σ２ ＝σ２σ１ꎬ则
式(７)简化为:

Ｗ２(Ｎ(μ１ꎬσ１)ꎬＮ(μ２ꎬσ２)) ２ ＝
｜μ１－ μ２ ｜ ２２＋ ｜σ１ / ２

１ －σ１ / ２
２ ｜ ２Ｆꎮ (８)

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离相比 ＫＬ 散度优势在于ꎬ即使 ２
个分布的支撑集没有重叠或重叠非常少ꎬ仍然能反映

２ 个分布的距离ꎬ而 ＫＬ 散度可能无意义ꎮ 此外ꎬ从公
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式形式上看ꎬＷａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离满足包括对称性和三角

不等式等特性ꎬ使 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离成为一个测量距

离的指标ꎬ其中满足三角不等式保证了 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
距离能够使节点保持传递性ꎮ 因此ꎬＷａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离

非常适合作为测量隐空间内两点差异性的方法ꎮ

４　 算法总结

算法 １　 基于 Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｅｒ 变换的 Ｇ２Ｇ 算法

输入: 图的邻接矩阵 Ａ∈ＲＮ×Ｎ、节点数 Ｎ、最大

采样跳数 Ｋꎮ
输出: 损失 Ｌｏｓｓꎮ
　 采样 Ω∈ＲＮ×Ｋ←Ｕ

ｉ∈Ｖ
(Ｎｉｋ)ꎻ

　 抽取三元组 Ｄｔ←Ｄａｐｐｅｎｄ( ∪
ｓｐ( ｉꎬｊｋ)<ｓｐ( ｉꎬｊｌ)

(ｉꎬｊｋꎬｊｌ))ꎻ

　 搭建神经网络 Ｇ２Ｇ()ꎬ初始化化参数 Ｗ、ｂ、
ｖ０ꎬ遍历所有序列 ｎ∈Ωꎻ

　 　 σꎬμ←Ｇ２Ｇ(ＡꎬＮ)
μ＝ＷμＸ＋ｂμ

σ＝Ｗσ＋ｂσ
{ ꎻ

　 　 Ｚ０←μꎬσꎻ
　 　 Ｚ ｔ←ＨｔＨｔ－１􀆺 Ｈ１Ｚ０ꎻ

　 　 Ｅ ｉｊ ＝ｍｅａｎ(∑ＤＫＬ(Ｎｊ ｜ ｜Ｎｉ))ꎻ

　 由 Ｅ ｉｊ求得损失 Ｌｏｓｓꎻ
ｅｎｄꎮ
算法采样时ꎬ将每一个原点 ｉ∈Ｖ 的采样序列

Ｎｉｋ做并集(Ｕ)ꎬ得到目的序列表 Ωꎬ采样序列 Ｎｉｋ由

Ｇ２Ｇ 提出 Ｋ 跳排序方法得到ꎮ 构造三元组ꎬ为计算

损失函数提供输入ꎮ 由神经网络得到嵌入参数 σ
和 μ 后进行 ＨＦ 变换ꎮ 计算基于能量的损失函数ꎬ
得到结果ꎮ 算法的进一步改进是针对损失函数的

改变ꎬ引入 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离ꎬ将 ＫＬ 散度的计算换成

更加稳定的推土机距离ꎮ

５　 试验

５.１　 数据集

数据集的节点数、边数及类别数如表 １ 所示ꎮ
Ｃｏｒａ 是机器学习论文引文网络数据集ꎬ包括 ７０ 个

领域ꎬ整个网络包含 １９ ７９３ 篇论文(节点)和 ６５ ３１１
条边ꎬ边表示论文之间的引用关系[２２]ꎮ 但大多数方

法使用的是其子集 Ｃｏｒａ￣ＭＬꎬ从 Ｃｏｒａ 中提取出来ꎬ
包含 ７ 个领域的 ２ ９９５ 篇文章ꎬ同时包含 ８ ４１６ 条

边ꎮ 其他数据集为常用引文关系中的常见数据集ꎮ
Ｃｉｔｅｓｅｅｒ 数据集包含 ６ 个类别的 ４ ２３０ 篇论文和

５ ３５８条边[２３]ꎮ ＤＢＬＰ 是关于计算机领域参考书目

的数据集ꎬ包含 ４ 个领域的 １７ ７１６ 篇论文和１０５ ７３４
条边[２４]ꎮ Ｐｕｂｍｅｄ 包含 １８ ２３０ 个节点和 ７９ ６１２ 条

边ꎬ划分为 ３ 个类别[２５]ꎮ
表 １　 试验数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔ
　 数据集 节点数 /个 边数 /条 类别数 /个
Ｃｏｒａ￣ＭＬ ２ ９９５ ８ ４１６ ７
Ｃｏｒａ １９ ７９３ ６５ ３１１ ７０
Ｃｉｔｅｓｅｅｒ ４ ２３０ ５ ３５８ ６
ＤＢＬＰ １７ ７１６ １０５ ７３４ ４
Ｐｕｂｍｅｄ １８ ２３０ ７９ ６１２ ３

　 　 本试验使用以上多个基准数据集ꎬ与多个传统

的图嵌入算法[２６￣２７]及原始 Ｇ２Ｇ 算法进行对比ꎬ对本

研究提到的改进分别进行测试ꎬ对比 Ｇ２Ｇ 的原始试

验数据ꎬ比较算法性能ꎮ 本研究采用曲线下面积

ＡＵＣ与平均精度 ＡＰ
[２８]２ 个维度对边链接预测的准确

性进行评价ꎮ
５.２　 Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｅｒ 变换对链接预测的影响

链接预测是图结构嵌入评测中常用的测试方

法ꎮ 本研究在评测时将隐藏一部分边的信息ꎬ将处

理后的图网络结构交给神经网络处理ꎬ即部分节点

之间是否链接对神经网络是不可知的ꎮ 为了方便

比较ꎬ本研究将数据集的边集分为 ３ 份ꎬ验证集占

５％ꎬ测试集占 １０％ꎬ剩余为训练集ꎮ 在验证集和测

试集中ꎬ非边的数量相同ꎮ
本试验根据 Ｇ２Ｇ 中评估的参数进行测试ꎬ并在

相同环境中对原始 Ｇ２Ｇ 算法进行测试ꎮ 使用

Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｅｒ 矩阵对分布进行变换ꎬ分别测试针对均

值变换及同时针对均值和方差进行变换ꎮ 所有变

换次数为 １ꎮ 试验结果如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 链接预测的结果对比
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｌｉｎｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

方法　
Ｃｏｒａ￣ＭＬ

ＡＵＣ ＡＰ

Ｃｏｒａ
ＡＵＣ ＡＰ

Ｃｉｔｅｓｅｅｒ
ＡＵＣ ＡＰ

ＤＢＬＰ
ＡＵＣ ＡＰ

Ｐｕｂｍｅｄ
ＡＵＣ ＡＰ

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ９０.０１ ８９.７５ ８６.５８ ８６.５１ ８１.７０ ７９.１０ ８２.０４ ８１.９１ ９０.５０ ９０.９９
ｎｏｄｅ２ｖｅｃ[２６] ７６.８０ ７５.２６ ７９.９５ ７８.９８ ８３.０４ ８３.７４ ９５.４２ ９５.３３ ９５.４２ ９５.３３
ＴＡＤＷ[２７] ８１.２６ ８１.３４ ７６.５６ ７８.０６ ７０.１４ ７２.９３ ６５.６７ ５９.８５ ６２.７２ ６８.０２
ＴＲＩＤＮＲ[２４] ８４.５１ ８５.６９ ８１.６１ ８１.０８ ８７.２３ ８８.８７ ９２.０１ ９１.６２ — —
ＧＡＥ[２９] ９６.６５ ９６.６７ ９７.９１ ９８.０７ ９２.３１ ９３.８８ ９５.７８ ９６.６７ ９６.０７ ９６.１２
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表２(续)

方法　
Ｃｏｒａ￣ＭＬ

ＡＵＣ ＡＰ

Ｃｏｒａ
ＡＵＣ ＡＰ

Ｃｉｔｅｓｅｅｒ
ＡＵＣ ＡＰ

ＤＢＬＰ
ＡＵＣ ＡＰ

Ｐｕｂｍｅｄ
ＡＵＣ ＡＰ

Ｇ２Ｇ ｏｈ ９５.９３ ９５.３１ ９８.４５ ９８.５０ ９６.１１ ９５.４７ ９８.０６ ９８.４７ ９７.０１ ９７.１２
Ｇ２Ｇ ｏｈ μ＋σ ９９.０４ ９９.０５ ９９.４０ ９９.４３ ９９.１０ ９９.２０ ９７.７３ ９８.１２ ９７.２２ ９７.５０
Ｇ２Ｇ ｏｈ σ ９８.７６ ９８.６０ ９９.１１ ９９.１８ ９９.１６ ９８.８６ ９７.１７ ９７.５６ ９６.７７ ９７.０６
Ｇ２Ｇ ９６.５４ ９６.１０ ９８.７４ ９８.６３ ９５.０２ ９４.５０ ９８.３６ ９８.３７ ９６.４２ ９５.６６
Ｇ２Ｇ μ＋σ ９８.７７ ９８.８０ ９９.４４ ９９.４５ ９７.７６ ９６.１８ ９８.５３ ９８.６０ ９６.５５ ９５.９４
Ｇ２Ｇ σ ９８.７１ ９８.５６ ９９.２７ ９９.２０ ９７.９３ ９７.５７ ９８.４１ ９８.３９ ９６.５０ ９５.８２

　 　 注:“—”表示无试验结果ꎮ σ 表示仅针对方差进行变换ꎮ μ＋σ 表示同时变换正态分布的均值与方差ꎮ Ｇ２Ｇ ｏｈ 表示不带
附属信息的图结构ꎬ Ｇ２Ｇ 表示携带附属信息的图结构ꎬ这两部分为本研究在 ｐｙｔｏｒｃｈ 环境配置下的运行结果ꎮ

　 　 由表 ２ 可知ꎬ不同的变换策略对不同数据集有

不同的效果ꎬ对于 Ｃｏｒａ、Ｃｏｒａ￣ＭＬ 及 Ｐｕｂｍｅｄ 数据

集ꎬ同时变换正态分布的均值与方差的效果最好ꎻ
对于 Ｃｉｔｅｓｅｅｒ 数据集ꎬ２ 种变换策略的成绩相差无

几ꎬ但比不变换的结果要好ꎻ对于 ＤＢＬＰ 数据集ꎬ文
献[１２]中不变换的算法评测结果要略好于变换策

略ꎮ 总体来说ꎬ对于不带附属信息的图ꎬ对编码层

生成的分布需要进行变换ꎬ而使用何种变换策略是

需要根据图网络自身决定ꎬ才能达到最好的边预测

结果ꎮ
对于带有附属信息的图的评测结果ꎬ算法在不

同数据集之间的表现差异较大ꎬ但变换后的效果都

比原来好ꎮ 在 Ｃｏｒａ、Ｃｏｒａ￣ＭＬ 及 Ｃｉｔｅｓｅｅｒ 数据集中ꎬ
变换 后 的 评 测 效 果 大 幅 提 升ꎮ 对 于 ＤＢＬＰ 与

Ｐｕｂｍｅｄ 数据集ꎬ３ 种策略对边预测的影响相差无

几ꎬ文献[１２]不变换算法的评测结果略低于变换策

略ꎮ 总体来看ꎬ对分布进行变换的策略ꎬ在带有附

属信息的图结构中也得到了较好的结果ꎮ 对于一

个新数据集ꎬ使用对均值进行变换的算法得到良好

分类分数的可能性更大ꎮ
５.３　 不同损失函数对预测的影响

使用不同的距离度量函数对训练过程的参数

更新有不同的影响ꎬ本研究针对原始的 Ｇ２Ｇ 及

Ｇ２Ｇ ｏｈ 算法分别替换了损失函数ꎬ并与原损失函数

ＫＬ 散度进行对比ꎬ结果如表 ３ 所示ꎮ
从表 ３ 中可以看出ꎬ在不进行 Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄ 变换

的算法中ꎬ使用 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离与 ＫＬ 散度的效果

相似ꎮ
表 ３　 不同距离度量函数的链接预测分数对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｌｉｎｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

方法　
Ｃｏｒａ￣ＭＬ

ＡＵＣ ＡＰ

Ｃｏｒａ
ＡＵＣ ＡＰ

Ｃｉｔｅｓｅｅｒ
ＡＵＣ ＡＰ

ＤＢＬＰ
ＡＵＣ ＡＰ

Ｐｕｂｍｅｄ
ＡＵＣ ＡＰ

Ｇ２Ｇ ｏｈ Ｗ ９６.０９ ９５.６５ ９８.４５ ９８.４８ ９５.７５ ９５.４２ ９８.０４ ９８.４７ ９６.９３ ９７.０９
Ｇ２Ｇ Ｗ ９６.５２ ９６.０８ ９８.７８ ９８.６６ ９５.０４ ９４.４９ ９８.３２ ９８.３４ ９６.５５ ９５.７２
Ｇ２Ｇ ｏｈ ＫＬ ９５.９３ ９５.３１ ９８.４５ ９８.５０ ９６.１１ ９５.４７ ９８.０６ ９８.４７ ９７.０１ ９７.１２
Ｇ２Ｇ ＫＬ ９６.５４ ９６.１０ ９８.７４ ９８.６３ ９５.０２ ９４.５０ ９８.３６ ９８.３７ ９６.４２ ９５.６６

　 　 注:Ｗ 表示使用 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离作为距离度量函数ꎬＫＬ 表示使用 ＫＬ 散度作为距离度量函数ꎮ

５.４　 Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｅｒ 矩阵变换次数的影响

Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｅｒ 变换属于线性复杂度的变换ꎬ所以

考虑多次 ＨＦ 变换研究其对试验结果的影响ꎮ 本研

究对编码层输出的均值与方差分别进行不同次数

的变换ꎬ在其他参数相同的情况下比较边预测的结

果ꎬ用 Ｃｉｔｅｓｅｅｒ 数据集进行评估ꎬ如图 ２ 所示ꎮ 由图

２ 可以看出ꎬ不同模型在不同 ＨＦ 变换次数的对比试

验中ꎬＡＵＣ呈现出不同的变化趋势ꎮ 但是总体来说ꎬ
多次变换并没有给试验结果带来很大改善ꎬ有的预

测结果甚至出现较大降幅ꎮ 考虑 Ｃｉｔｅｓｅｅｒ 数据集的

结构特点ꎬ作为一个引文网络ꎬ过多地变换图网络

节点的映射关系ꎬ可能会使模型过度复杂ꎬ增加模

型预测的难度ꎮ 考虑 ＨＦ 变换是线性变换ꎬ结合试

验结果的实际预测和算法运行的开销ꎬ当一次变换

足够精准ꎬ能够等价多次变换时ꎬ考虑采用单次 ＨＦ
变换进行相应试验ꎮ

在图结构数据中ꎬ节点分类同样是较为常用的

一种分类任务ꎬ常用于数据分析与预测ꎬ例如视频

网站对视频内容的分类ꎬ或是社交网站利用节点分

类算法对用户打标签进行分类ꎮ 因此对于图嵌入

算法ꎬ比较常用节点分类评估分数ꎮ 本试验使用

Ｃｉｔｅｓｅｅｒ 数据集进行评估ꎮ 将整个训练集删除节点

分类标签ꎬ通过无监督学习的方式进行图嵌入ꎮ 根

据文献[３０]的评估方案ꎬ随机选择节点进行标签标

记ꎬ总共标记的节点数占比从 ２％到 １０％ꎬ共评估 ５
组ꎮ 将被标记的节点集合作为新的训练集合ꎬ使用
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逻辑回归对剩余的节点进行预测ꎬ将预测结果作为

评估分数ꎮ

图 ２　 各模型在 Ｃｉｔｅｓｅｅｒ 数据集进行多次 Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｅｒ
变换的表现

Ｆｉｇ.２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｅｒ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｉｔｅｓｅｅｒ

　 　 节点分类结果分为 ２ 组ꎬ其中一组是带有附属信

息的 Ｇ２Ｇ 模型ꎬ如图 ３ (ａ) 所示ꎬ另一组比较分散的

是不带附属信息的 Ｇ２Ｇ 模型ꎬ如图 ３ (ｂ) 所示ꎮ

图 ３　 各模型在 Ｃｉｔｅｓｅｅｒ 数据集节点分类任务的
评测结果

Ｆｉｇ.３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｎｏｄｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔａｓｋ ｏｎ Ｃｉｔｅｓｅｅｒ

　 　 在附带信息的 Ｇ２Ｇ 模型中可以看到ꎬ经过 ＨＦ
变换和替换损失函数后ꎬ节点的预测性能略有上

升ꎬ得益于模型优化带来的图嵌入的准确性上升ꎬ
因此每一种类别的节点分离更加清晰ꎮ 此外ꎬ替换

损失函数后ꎬ在有标签节点比例较低的部分提高更

加明显ꎬ可以看出 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离更适用于训练集

数据较少的情况ꎮ 随着有标签节点比例上升ꎬ各模

型之间的差距下降ꎬ接近统一ꎮ
在不附带信息的 Ｇ２Ｇ 模型中ꎬ由于节点本身不

带有附属信息ꎬ节点的分类全部依靠其相邻节点的

链接情况和节点在图中的位置ꎬ所以 Ｆ１ 结果比附带

信息的图低很多ꎮ 在这种情况下ꎬＷａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离

使评价分数大幅提升ꎮ

６　 结论

本研究针对无监督图嵌入模型 Ｇ２Ｇ 存在的 ２
个问题进行优化ꎬ在图的边链接预测和节点分类测

试中获得了较好的结果ꎬ在一定程度上提高了嵌入

的准确性ꎮ 通过引入一系列可逆的 Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｅｒ 变

换对均值和方差进行变换ꎬ获得更加灵活的近似后

验分布ꎬ更好地捕获节点的不确定性ꎮ 在变换时使

用 ２ 种策略ꎬ一种是针对均值和方差同时进行变换ꎬ
另一种是仅变换方差ꎮ 经过边链接预测试验对比

发现ꎬ在大多数情况下ꎬ使用 Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｅｒ 变换的

Ｇ２Ｇ 比原始模型的链接预测表现更好ꎮ 测试多次

变换对试验结果的影响ꎬ经过对比发现ꎬ大多数模

型在经过多次变换后ꎬＡＵＣ呈现出不同的变化趋势ꎬ
有时模型过度复杂并不能带来更好的结果ꎮ 通过

节点分类效果可以看出ꎬ对于节点信息缺失的图

(即仅有结构信息ꎬ 没有节点附属内容)ꎬ 使用

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离可以大幅增加节点分类的 Ｆ１ 分数ꎮ
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