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摘要

摘要

我们处在一个互联的世界。在现实社会和数字生活之中，我们所面对的世界能够

以图（graph 1）为数据结构来刻画。图是一种适于刻画关系的数据结构。图无处不在：

人群交流、社交、搜索、消费等种种的行为在图中发生，图亦在无形中影响参与者的

决策。

线上社交网络、移动支付的出现加强了人与互联网之间关联，所产生的图规模巨

大，信息多源。丰富的数据和应用场景令许多数据挖掘、机器学习的研究者们将目光

投向了大规模图的图挖掘领域。图挖掘的经典任务，例如聚类、异常点挖掘、边预测

等等，皆可视作在图的不同粒度上（节点、边、子图）进行的数据挖掘、机器学习任

务[1]。节点标签分类任务[2]可以应用于用户偏好标签预测、高影响力用户识别等；边预

测任务[3]可以用于推荐系统、知识图谱的构建等；子图分类[4]可以用于用户群体的划

分、群体结构的演化预测等。由于图与现代人类社会的关系极为密切，大规模图的图

挖掘具有重要的学术、应用和社会意义。

本文主要关注大规模图挖掘任务中普遍存在的三个挑战，并针对挑战ᨀ出了图解

构的策略，设计了以解构为核心的图挖掘算法，展示了多个应用场景。具体的创新点

展示如下：

• 本文对于大规模图挖掘领域中的重要共性问题进行ᨀ炼与总结。挑战一：同质
性形式多样，节点的相似可以定义在很多个维度上。挑战二：图结构信息缺失，

边、点、以及各类属性信息都有可能缺失。挑战三：临近度计算复杂，算法复

杂度是限制其在大规模图中应用的主要因素。

• 本文ᨀ出图挖掘算法设计中的思想—图的解构策略，以应对ᨀ出的三大挑战。
图的解构，顾名思义，指的是将图分解为直径较小的子图。本文中进一步列举

图解构的两种实现形式：邻域解构和路径解构。邻域解构指的是分析单独节点

时，将节点所处的局部子图截取出来加以分析。该解构方式可以应对同质性形

式多样和图结构信息缺失的挑战。路径解构指的是分析图中节点之间的关系时，

通过随机游走的方式截取节点对之间的短路径。该解构方式可以应对图结构信

息缺失和临近度计算复杂的挑战。

• 本文基于邻域解构的策略，ᨀ出了一个大规模图上的重叠社区发现算法— Fox，
并展示了社区发现任务的应用方向：识别高影响力节点。Fox算法的核心步骤
为每个节点依次考虑其与邻居节点的关系，从所处的局部子图中选择一个最合

1 文献中，network和 graph常常混用。
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适的邻居节点共同加入一个社区。通过将邻域解构引入算法，每个节点可以自

动选择结构相关性更强的邻居节点（应对同质性挑战），社区自动地被划分出来

（应对结构缺失挑战）。作为一种重要的结构特征，社区发现与图中的信息传播

关系密切，可以辅助节点影响力的建模。

• 本文基于路径解构的策略，ᨀ出了一个组合式图神经网络— Cne，并展示了其
应用场景：ᨀ出一个新的节点中心度指标。Cne算法的目标是将图中的节点映
射到高维隐空间中，在隐空间中节点之间的距离可以反映其在原始图上的临近

程度。通过将路径解构引入算法，节点之间的关系被随机游走短路径捕捉到（应

对临近度计算复杂挑战），同时少数边、节点的缺失也不会影响算法整体的效果

（应对结构缺失挑战）。随机游走的灵活性和高效性使得捕捉节点之间的关系更

加容易，更加全面。

• 本文基于邻域解构和路径解构的策略，ᨀ出了一个考虑结构相似的图表示学习
算法— Sns，并展示了该图表示学习方法的应用方向：识别跨结构洞节点。Sns
算法的目标是在隐空间中保留节点之间的两种相似度：临近度和结构相似度。

其中前者利用路径解构的策略实现，后者利用邻域解构的策略实现。基于两种

不同的解构方式，表示向量可以保留更丰富的图结构信息，使得诸如跨结构洞

节点的识别任务效果得到ᨀ升。

关键词：图的解构，图挖掘，社区发现，图表示学习
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ABSTRACT

Large-scale Graph Decomposition and Its Application

Tianshu Lyu (Key Lab of Machine Intelligence, EECS)
Directed by Prof. Yan Zhang

ABSTRACT

People live in a connected world. In the physical and digital life, a network (graph)
of entities and relations could be made in order to depict the mutual connections among the
variables and processes in the world. Graph is a powerful and versatile data structure that easily
allow us to represent real life relationships between different types of data (nodes). Graphs are
everywhere. Behaviors in our daily life, including communication, social activity, information
retrieval, transaction, happen in the graph. The graph topology also influences the behaviors
of every participant.

Recently, graph mining techniques spurred attention from the data mining researchers
for the soaring popularity of online social network and mobile payment. Typical graph
mining tasks, including clustering, anomaly detection, link prediction, and so on, could be
regarded as the classification task of different levels (node, edge, subgraph). Node label
classification is able to predict user preferences, detect influential users; link classification is
able to work as a recommendation system, build knowledge graph; subgraph classification
divides user communities and predict the evolving trends of the communities. Because of the
close connections between graphs and daily life, graph mining research has significance in
academia, industry, as well as practical life.

The thesis focused on three ubiquitous challenges in graph mining tasks. Aiming at
these challenges, the thesis proposed network decompostion, designed effective graph mining
methods based on network decomposition, presented the performance in several applications.
The specific contents is as follows:

• The thesis summarized the challenges in graph mining tasks. Challenge 1: Homo-
geneity is presented in various forms. Challenge 2: Network structure is not able to be
collected completely. Challenge 3: The calculation of node proximity is complex.

• The thesis proposed network decomposition as the design principle of graph mining
methods, in order to deal with the above challenges. Network decomposition is to
divide an arbitrary graph into small-diameter connected components. In the thesis, the
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network decomposition is further realized by neighborhood decomposition and path
decomposition. Neighborhood decomposition refers to focus on the target node and its
!-step neighbor induced subgraph when analyzing the target node. Path decomposition
refers to focus on the truncated random walk path between the target pair of nodes when
analyzing the relationships between the target pair of nodes.

• In Chapter 4, based on the neighborhood decomposition principle, an overlapping
community detection algorithm of large-scale network, Fox, is proposed. Applying
Fox to detect influential nodes is also presented. Fox let every node assess its relation
with the neighbors in turn, choosing the closest neighbor from the ego-network to
stay in the same community. By introducing neighborhood decomposition, every node
automatically choose the closest neighbor (handle Challenge 1), communities are also
automatically detected (handle Challenge 2). Community structure is a very important
topology feature, which is further used in the influence maximization problem by
incorporating with information diffusion models.

• In Chapter 5, based on the path decomposition principle, a compositional graph neural
network, Cne, is proposed. A new node centrality is also presented. Cne aims at
learning the latent representations of nodes so that node relationships could be inferred
by the vector distances. By introducing path decomposition, node relationships are
captured by short random walks (handle Challenge 3). Meanwhile, missing few nodes
or edges can hardly influence the final results (handle Challenge 2). The flexibility and
efficiency of random walks make it easier to capture node proximities.

• In Chapter 6, based on two types of decompisition principle, a graph representation
method, Sns, is proposed. The detection of structural hole spanners is presented as an
application. Sns tries to capture two types of node similarities, geodesic distance and
structural similarities. The former is captured by path decomposition principle, while
the latter is captured by neighborhood decomposition principle. By incorporating two
decompositions, the learnt representation is able to preserve more network information,
improving the performances of some topology-relevant tasks.

KEYWORDS: Network Decomposition, Graph Mining, Community Detection, Network
Representation
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第一章 引言

第一章 引言

北岛《太阳城札记》组诗中的收尾一字诗[5]：

《生活》

网。

1.1 研究背景

回顾历史，网络科学原先是图论 (Graph Theory)中的一个领域，所研究的对象是由
若干给定的点及连接两点的线所构成的图形。自从 1736年数学家欧拉利用图论解决了
“七桥问题”，图以及图论开始被用来解决生活中的各种问题，图论也被证明是最有用

的数学工具之一。典型的图论问题包括图中的最大流量问题，最大效能的工作分配问

题，以及地图填色问题等等。20世纪，图被应用在了诸如社会科学和经济学等等的更
多的领域，并且取得了重大的进展。Erdös和 Rényi将概率论引入图论之中，并开创了
一个全新的子领域---随机图论。概率论使得图论在组合优化的问题中有了更强的表现。

然而，网络科学在接下来的发展之中更多地关注真实的关系型数据。实际上，现

实生活中的图与 Erdös和 Rényi定义的随机网络大相径庭。在近 20年中，针对复杂网
络的研究逐渐兴起。复杂网络具有高度不规则的结构，动态的演变，以及局部和整体

特征不一致等等特点。这部分的代表性工作包括 Watts 和 Strogatz ᨀ出的小世界模型
(Small-world Networks)；Albert和 Barabásiᨀ出的无标度网络 (Scale-free Networks)、优
先连接理论 (Preferential Attachment)等等。

随着互联网的爆发，网页链接网络，线上社交网络等一系列大规模图数据不断产

生，这些数据中不仅实体相互关联组成图结构，实体和关系本身还具备丰富的属性信

息，数据规模远远大于传统研究中研究对象的规模。机器学习和数据挖掘的研究人员

意识到：对于这种类型的数据，学术界缺少有力的分析工具。由此，网络科学研究与

数据挖掘结合紧密，新的研究方向—图挖掘应运而生，众多相关的研究问题和算法被
ᨀ出。更重要的是，多个应用领域也意识到了图挖掘的重要性，进一步拓宽了图挖掘

技术应用的场景。举例来说，在线上论坛上，用户之间就不同话题进行发帖、回帖等

操作，形成一张用户行为图。根据用户间的行为关系、帖子文本内容，社区发现技术

可以将用户划分为多个兴趣群组，传播行为分析可以发现群体中的意见领袖，图表示

学习技术可以支持回答者推荐系统的搭建。金融领域中，国际机构、跨国公司之间形

成包括借贷关系、股权所属、交易等复杂的金融连结。对该图或者子图的分析可以有

1
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图 1.1 国际金融网络。节点代表
金融机构，有向带权边代表之间的
关系。节点颜色代表机构所处的地
理位置（大洲）。

图 1.2 YAHOO问答网络示意图。这是一个异构图，包含
用户节点和帖子节点。基于图结构和文本信息等，可以对
用户兴趣、帖子领域进行分类，进一步挖掘其中的热门帖
子和意见领袖。

效地预警金融风险、识别潜在的违法行为[6]。

本文并不局限于某一或某几个应用场景，而是从方法论角度，研究图的解构策略

在大规模图的图挖掘领域中的作用，对该领域的算法设计和算法应用都有重要的现实

意义。

众所周知，解构是工程中常规的策略。例如分治算法，将一个规模为 , 的问题分

解为 % 个规模较小的子问题，这些子问题相互独立且与原问题性质相同。求出子问题

的解，就可得到原问题的解。通过分治，化繁为简，原问题的算法复杂度大大降低。再

如模块化设计，在进行程序设计时将一个大程序按照功能划分为若干小程序模块，每

个小程序模块完成一个确定的功能，并在这些模块之间建立必要的联系，通过模块的

互相协作完成整个功能的程序设计方法。通过模块化设计，组合泛化，小程序模块得

以大规模复用。针对不同的任务，重新设计模块之间的联系即可。

解构策略与图挖掘任务有着自然的契合之处。基本上所有图挖掘任务的基本假设

是：待挖掘的知识蕴含于实体（节点）之间的关联（边）和组合（子图）之中。图挖

掘算法挖掘出的模式（pattern）通常是图局部的模式，而非全局的模式。倘若追求保留
全局信息，结果通常过于抽象、模糊，效用过低。因此图挖掘算法倾向于关注图的局

部结构，建立局部的模型。当图规模巨大时，局部方法的另一个优势得到凸显：它们

可以并行地处理大规模图，从而加速整个运算过程。总而言之，图解构策略在算法效

果和计算效率上都能带来ᨀ升。

1.2 研究问题

本文涉及到解构策略以及其在图挖掘领域中的应用。本部分首先介绍解构策略的

含义，再ᨀ出几个关键的研究问题。
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1.2.1 解构的定义

分治是基本的算法设计思想[7,8]。

定义 1 (分治) 设 "是待求解的问题。将 "归约为 !个彼此独立的子问题 "1, "2, · · ·, "'。
然后依此递归地求解这些子问题，得到解 31, 32, · · ·, 3'。最后将这 ! 个解归并得到原问

题的解。

在数据挖掘尤其是图挖掘领域，鲜有工作ᨀ到分治思想。受到分治思想的启发，本

文总结已有的图挖掘经典算法中与分治思想相似的设计方法，并将其称为图的解构策

略。命名为解构的原因有两条：

1. 本文所涉及的图挖掘领域的算法都体现了问题的拆解过程。然而求解问题时，
由于与具体的机器学习算法相关，分治思想所对应的递归求解子问题，归并子

问题解往往不能在图挖掘算法中实现。因此，称之为图的解构更为准确。

2. 本文所涉及的图挖掘算法的核心计算通常围绕着图的拓扑结构。从算法设计的
角度看，图上的分治思想将原问题分解为多个子问题。而从数据的角度看，每

个子问题只关注原始图的子图。因此，称之为图的解构更为形象。

本文从子图结构的角度来划分图挖掘中的解构方式：

定义 2 (路径解构) 设 " 是待求解的图挖掘问题。将 " 划分为 ! 个彼此独立的子问题

"1, "2, · · ·, "'，每个子问题围绕着的原图中的一条游走路径进行计算。整理子问题的解
31, 32, · · ·, 3' 可以得到原问题的解。

定义 3 (邻域解构) 设 " 是待求解的图挖掘问题。将 " 划分为 ! 个彼此独立的子问题

"1, "2, · · ·, "'，每个子问题围绕着原图中包含目标节点的导出子图进行计算。整理子问
题的解 31, 32, · · ·, 3' 可以得到原问题的解。

1.2.2 关键问题

图挖掘任务可以大致分为三类：（1）节点分类[2]，（2）边预测[3]，（3）子图划分[4]。

近十几年中，有大量针对三类任务的研究工作。节点分类任务的方法可以分为两类：利

用随机游走的传播节点标签[9]，抽取节点属性并训练分类器进行判别[10]。边预测的方

法包括定义节点相似度[11]，极大似然模型等[12]。子图划分的方法包括优化某个连接紧

密度指标[13]，基于节点属性分类[14]。

总得来说，图挖掘模型或者直接基于图原始的邻接矩阵进行计算，或者先学习图

表示向量，将图映射到低维向量空间，再利用机器学习模型完成具体的应用任务。第

一类模型较为传统，对于邻接矩阵的操作直观、可解释性强，但是操作空间较为有限。

第二类模型近年比较流行，低维向量空间能够整合更复杂多样的关系型数据，与机器
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学习技术的结合也可以进一步ᨀ升任务的效果。本文重点关注第二类模型，试图较为

全面地展示解构策略在图挖掘任务中的体现，因此在接下来的各章中皆包含图表示方

法和应用两部分内容，分别展示两种解决路径中的解构策略。

基于上面对于图的解构策略的定义，本文ᨀ炼了与图的解构相关的三个关键研究

问题。这三个关键研究问题会贯穿接下来章节中对于各个图表示算法和应用的讨论。

针对这些问题的思考可以加深解构策略必要性的认识。

1. 邻域解构和路径解构各自适用哪些任务？不同类型的解构方式有各自的适用范
围和特长。进一步讲，在邻域解构和路径解构都不适用的领域，是否有其他形

式的解构方式？在图挖掘领域以外，在其他领域是否可以借鉴解构策略？回答

该问题有助于扩大解构策略的应用范围，改进已有算法、ᨀ出创新解法。

2. 利用解构策略是否对算法的精确度、效率等方面产生影响？从本质上讲，解构
策略将算法的计算限制在图的某个局部，仅仅利用图的一个子图。那么被算法

所丢弃的信息是否会对算法结果造成影响呢？从计算效率的角度来看，解构策

略是否会潜在地引入重复的计算？回答该问题有助于解构策略的合理利用。

3. 解构策略产生效果的根本原因是什么？解构策略对图的拆解是直观的，对于算
法效率的ᨀ升也是显然的。同时，对于解构策略有效性的深层次探究也是必需

的。回答这个问题有可能涉及到社会心理学的研究、数学的论证等等，有一定挑

战。在不同应用场景下，解构策略产生效果的根本原因也有可能不尽相同。与

前两个问题相比，该问题更具深度。回答该问题亦可以加深对前两个问题的理

解。

1.3 研究内容

本研究以图挖掘与解构策略为关键词展开。

• 图挖掘所关注的研究对象不仅仅是图论中的图（即由若干给定的点及连接两点
的线所构成的图形），还包括广义上的关系型数据。这类数据被以图的形式来表

示及展示，᧿述某些事物之间的某种特定关系，用点代表事物，用连接两点的

边表示相应两个事物间具有这种关系，同时如果事物和关系有附加的标注信息，

那么则会以特征或标签的形式在数据中呈现。在本文所讨论的几个算法中，由

于算法的应用场景各异，图的定义不尽相同。其中章节4.1、5.2、6.1、6.2的算
法关注的是传统的由节点集合和边集合组成的图，章节4.2和5.1则可适用于带有
节点属性的关系型数据。

• 解构是算法设计中重要的策略，然而，在数据挖掘领域中却鲜有关注解构策略
的模型设计研究。本文从众多成功的图挖掘算法中ᨀ炼出广泛存在的解构策略，
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并指出解构策略有能力应对上文ᨀ出的图挖掘领域中的重大挑战。在研究问题

一节中，本文将解构策略划分为两种具体的实现方式：邻域解构和路径解构。其

中邻域解构指的是：解构后的子问题围绕着原图中包含目标节点的导出子图进

行计算。这种解构方式常见于节点属性的刻画与推断模型中。路径解构指的是：

解构后的子问题围绕着原图中包含目标节点的游走路径进行计算。这种解构方

式常见于节点之间关系的刻画与推断模型中。

受到神经网络、机器学习技术的快速发展的影响，近年，图挖掘研究与这些技术的

结合日趋紧密。传统图挖掘算法直接处理图中的邻接关系、链路结构以完成任务。由

于这种传统的解决方式与机器学习框架难以相融，以表示学习 +下游机器学习模型为
代表的新图挖掘算法框架逐渐成为研究的主流。表示学习将图结构、各类属性信息等

融合加工，使得待处理的关系型数据转换为表示向量。下游模型以表示向量作为输入

数据，借助丰富的机器学习工具完成各类图挖掘任务。有时算法亦会以“端到端”的

方式实现，以关系型数据为输入，以具体的任务指标为输出。此时，表示学习和下游

机器学习模型不是框架中显式的独立的两部分，而是隐式地融合，表示向量会以“隐

层”的形式出现在机器学习模型中。但是总的来说，显式结合和隐式结合都符合关系

型数据→表示向量→任务相关模型框架。
图的表示学习可以进一步分为离散表示和连续表示。社区发现的结果是一种典型

的图的离散表示。对于离散社区发现结果来说，图中节点可以由一个长度为社区总数

的 one-hot向量表示，节点所属社区所对应位置上的元素为 1，其余位置元素为 0。重叠
社区发现结果则可以对应一个 multi-hot向量。图表示学习和图神经网络中的隐层是典
型的图的连续表示。图中的每个节点映射到隐空间的一个位置，节点由位置向量刻画。

本文以解构策略为主线，介绍解构策略的功能和适用范围，展示图的表示学习方

法与端到端图挖掘算法中解构策略的灵活运用。

邻域解构的运用：重叠社区发现任务的目标是将图中的节点分组，同组的节点相

互连结紧密，属性更为相似。本文ᨀ出的算法 Fox，从模型功能上讲，将节点划分任务
解构为一对相邻节点是否同组的二分类问题；从模型处理的数据上讲，将原始图解构

为目标节点所处的导出子图。Fox算法从节点邻域中挖掘出与中心节点更加相近的邻
居，解决了同质性形式多样的问题；将原本不相邻的节点归为同一社区，缓解了图结

构信息缺失的问题。在应用方面，本文基于社区发现的结果，定义节点集合影响力的

差异性，快速识别高影响力高差异性的节点。

路径解构的运用：图神经网络的目标是对以图为形式组织在一起的复杂数据进行

建模，从而支持节点标签预测、关系预测等任务。本文ᨀ出的算法 Cne，从模型功能
上讲，将刻画图中一对节点的关系解构为计算随机游走路径中，两个节点依次出现的

概率；从模型处理的数据上讲，将原始图解构为包含两个节点的游走路径。Cne算法
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图 1.3 本文研究思路及内容安排。

综合多条游走路径，缓解了图结构信息缺失的问题；产生随机游走路径的代价远低于

传统的临近度计算，解决了临近度计算复杂的问题。在应用方面，本文基于基于体现

路径解构的图表示学习算法，ᨀ出一个新的节点中心度指标。指标的计算不再受限于

计算复杂度过高，可以应用于大规模图。

邻域解构和路径解构的综合运用：图表示学习的目标是将图中的节点映射到隐空

间中，使得隐空间中节点的相对位置可以反应节点在原图中的关系。本文ᨀ出的算法

Sns，既希望保留原图中节点对之间连结紧密的程度，又希望保留每个节点的地位（边
缘或核心）。其中，利用路径解构实现刻画节点对关系的功能（同 Cne），利用邻域解
构实现刻画节点局部地位的功能。在应用方面，本文将目标节点的邻域进行路径解构，

ᨀ出一个高效的节点地位表示方法，以支持跨结构洞节点的识别。

图1.3展示了当前研究的整体路线图，其中两种解构方式分别对应三个研究挑战，
基于两种解构方式分别ᨀ出了三种表示方法，以及两种解构方式在三个端到端任务中

的应用。

1.4 论文组织结构

本文内容的组织安排如下：

• 第一章引言：介绍了研究背景、研究问题和研究内容。
• 第二章相关研究：按照“图的表示方法”和“解构策略”两条主线分别梳理相
关文献。

• 第三章图挖掘任务中的解构策略：本章从宏观角度论述了解构策略及其应用范
围。

• 第四章图挖掘中邻域解构策略的运用：本章ᨀ出了一个高效处理大规模图的重
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叠社区发现算法，算法设计体现了邻域解构策略。随后，本章展示社区发现在

识别高影响力节点的应用。本部分的工作发表在数据挖掘领域顶级会议 ICDM
2016。

• 第五章图挖掘中路径解构策略的运用：本章ᨀ出了一个处理复杂节点属性的图
神经网络，算法设计体现了路径解构策略。随后，本章ᨀ出了一个适用于大规模

图的节点中心度指标。本部分的工作发表在推荐系统领域顶级会议 RecSys 2019
和数据挖掘领域会议 PAKDD 2020。

• 第六章图挖掘中路径解构与邻域解构策略的综合运用：本章ᨀ出了一个同时考
虑两种节点相似性的图表示学习算法，算法设计体现了邻域解构和路径解构策

略。随后，本章ᨀ出一个高效的识别跨结构洞节点的算法。本部分的工作发表

在信息检索领域顶级会议 CIKM 2017。
• 第七章总结与展望：总结了本文的主要工作内容和研究贡献点，并且针对未来
可能深入进行的研究给予了展望。
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第二章 相关研究

在已有工作中，即便图的解构策略没有被正式ᨀ出，但仍有很多体现。本章将整

理回顾一下近年来图挖掘领域中与解构策略相关的成果，包括数据挖掘领域重点关注

的社区发现（Community Detection），节点嵌入式表示（Node Embedding Methods）和
机器学习领域常用的图卷积网络（Graph Convolutional Networks）。鉴于本文ᨀ出了两
种图解构的实现方式：邻域解构和路径解构，本章所整理的相关工作也将按照此种分

类方式分类。本节将关注在数据挖掘和机器学习领域引起关注的几个重要算法，尤其

是可以适用于大规模图（至少百万级节点）的算法以及与深度学习有交叉的一些算法。

当然，对于图表示学习这一任务，还有很多相关工作：社交网络的隐空间学习[15]，流

形学习[16]，几何深度学习[17]等。这些工作将不在本节中涉及，如果关注相关工作的话

可以查阅[15–18]。

2.1 图表示方法

2.1.1 社区发现

直观的说，社区指的是图中的聚集的群体，社区内部的节点之间的联系相对紧

密，但是各个社区之间的连接相对来说更加稀疏。其实，图中的社区现象在学术界已

经是个比较古老的话题了，最早期的记录甚至来自于 80年前。空手道俱乐部（Karate
Club）[19]，科学家合作网络（Collaboration Network）和海豚群体（Dolphins）[20] 的社交

行为研究是几个经典的社区结构的研究案例，其中著名的空手道俱乐部社区已经成为

检验社区发现算法效果的标准（benchmark）之一。随着互联网和在线社交网站的兴起，
在 Twitter，Facebook，Flickr这样的用户生成内容（UCG）网站上使用社区发现的技术
已经成为热潮。在这些社区中用户相互的交流与反馈，能为传统的社区带来丰富的内

容信息和新的结构，ᨀ升用户的活跃度和使用黏性。

生活中的大部分图都有着重叠属性、层级属性，可以称之为重叠社区。图2.1展示
的是一个最直观的实例。假设图中的黑色圆点代表一个人。每个人都有自己的朋友圈

子、家人、校友、相同爱好的朋友以及科研圈子的伙伴，因此每个人都分属这五个圈子。

而将研究方向这一群体再进一步分类，可以发现它内部又包含了四个圈子：数学、物

理、生物、生物物理，这四个圈子也有相互交叉的人。另外，如果将家人圈子展开，可

以进一步发现每位家人都会有属于他的家人圈子，这个圈子可以无限扩展下去。这就

是重叠社区的概念，每个个体可以只属于一个社区，也可以属于多个社区结构之中。这
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图 2.1 重叠社区概念。

一概念具有普适意义，因为重叠社区广泛存在于社交网络、生物网络等等各种图中[21]。

• 非重叠社区发现。非重叠社区发现的算法中，很大一部分是基于模块度[22]的算

法。模块度的定义是：

4 =
1

25 × 6(, ) [7( ) −
! (! )
25 ]8(9(,9 )) (2.1)

其中 ! ( 代表 '节点的度。当 '和 ( 节点一个社区中时，8函数等于 1，否则为 0。
模块度定义是建立在社区之间无交叉部分的前ᨀ下的。当社区内部的连接密度

大于图的平均水平时，该社区的模块度较大。为了实现模块度的最优化，有几

种不同的算法策略：合成聚类的贪心算法（Agglomerative Greedy）[23] 或模拟退

火法[24]。针对亿级节点的图，有一种多层级方法的解决方案[25]。但这些算法的

一个巨大缺陷是：当图的规模增大时，检测的社区质量会随之下降[26]。而且，也

有研究显示模块度是存在一些限制的。当图规模很大时，模块度无法检测出比

较小的社区。一些非重叠社区算法是基于随机游走的。一般认为，在随机游走

的过程中，因为社区内部的连接更加紧密，所以下一步停留在社区内部的概率

会大于跨出社区的概率。Walktrap[27] 和 Infomap[28] 就是利用这种思想的两种算

法。最终的社区结构是基于随机游走路径的。在对路径的存储过程中，需要采

取一些压缩措施，以减少对存储空间的需要。在 Lancichinetti et al. 的研究中[26]，

Infomap是这类算法中的佼佼者。
• 重叠社区发现。因为定义社区的角度不同，算法也有很多不同的种类。社团划分
法（CPM[29], SCP[30]）对社区的定义最符合人们对社区的认识—完全子图，这
类算法在连接程度高的图上比较适用。毕竟，图中很少会出现一个节点数大于 4
的完全连接子图。另一种发现社区的思路是从种子扩展（MNOC[31]，UEOC[32]，
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图 2.2 Zachary Karate Club社交网络以及它对应的二维映射空间。相同颜色的节点代表它们所属
的社区。二维映射是通过 DeepWalk算法计算得到的。

OSLOM[33]）。这种算法的设计思路是利用一个收益函数去衡量社区时候扩张，

吸纳新的节点。因此，收益函数对算法的复杂度和划分结果的质量起了决定性

的作用。这类算法的最差复杂度大多都达到了 O(:2)。
也有一些算法借鉴了机器学习中的技术，用来完成社区发现的任务。P.K. Gopalan
和 D.M. Bleiᨀ出的算法[34] 是基于混合隶属度随机快模型和变分法的。它利用

一组隐变量来表示节点和社区之间的从属关系及从属的紧密程度。非负矩阵分

解在机器学习中也是一个流行的技术（BigCLAM[35], CoDA[36]）。这类算法最大

的瓶颈是巨大的时间、空间开销。

2.1.2 节点嵌入表示

表示学习又称作特征学习，是机器学习领域中的一个重要研究问题，它的目标是

自动学习一个从原始输入数据到新的特征表示的变换，使得新的特征表示可以有效应

用在各种机器学习任务中，从而把人从繁琐的特征工程中解放出来。图表示学习即是

对图信息进行的表示学习，目标是将节点在图中的位置信息和邻接信息通过一个一个

低维的向量表示出来。图2.2展示的是将 Zachary Karate Club社交网络映射到二维空间
的一个例子。可以看到在二维空间中，那些在原图中同在一个社区的点（通过同一颜

色来表示）相互间的距离也是很近的。文献[37]中有对图表示学习的详细定义：给定图

; = (*&)，; 对应的节点特征矩阵是 <，对任意节点 # ∈ *，学习低维向量表示 =*1'，

=* 是一个稠密的实数向量，并且满足 ! 远小于 |* |。把节点表示为向量的 3种好处[38]：

1. 机器学习算法可以直接利用得到的节点向量表示作为输入，因此无需针对图数
据重新设计新的机器学习算法。

2. 在节点表示的向量空间中，可以进行各种各样的运算。也就是说，图中节点的
距离、相似度等需要定量计算而又不容易给出明确定义的概念，在向量空间中

则可以直接进行各种运算。
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3. 在大规模图数据中，节点之间的链接关系可能会非常复杂而不易观察，但是通
过在低维向量空间中进行可视化分析展示，可以很直观地观察节点之间的关系。

下文将针对上述各种情况下的图表示学习进行介绍。直观上可以从两种角度对不

同的算法进行分类：一种是参考表示学习的分类，分为有监督的图表示学习和无监督

的图表示学习；另一种是根据输入数据的不同进行划分，比如按照图的方向性、是否

是异构图等性质。然而这两种划分的角度并不合适。因为当前的图表示学习算法的主

要区别在于算法类型，同一算法类型下的算法框架都是相似的。

• 邻接矩阵及谱方法。对图最传统、最直观的表示方式是邻接矩阵，刻画节点与
节点之间的连结关系，包括边的方向、边的权重。谱方法在传统的图表示学习

中占有很重要的位置。比如 PCA、LLE、Laplacian Eigenmaps等等降维算法，在
机器学习或者模式识别课程中都会有介绍。它们将高维的邻接矩阵降维，可以

将在图中相邻或连接紧密的点映射到低维空间，使它们在低维空间上的距离也

相应的比较近。然而，当面对现实中的大规模图时，这种传统的技术常常显得

无能为力。具体体现在

1. 计算复杂度过高。计算图中节点之间的关系时，传统算法通常以迭代的
方式实现，这使得算法的计算复杂度很高。例如，统计两点之间的的可

行路径数的计算是一个典型的组合问题。

2. 可并行能力弱。为了处理大规模数据，常规的解决方案是设计分布式的
可并行算法。而关系型的数据及其对应的算法在并行化的设计上存在着

巨大的挑战。难点在于，关系型数据的独特性，图中的每个节点都与其他

节点之间存在着连结。倘若简单地将图划分为多个子图组成的分块，有

大量的计算会发生在块间，块与块之间势必也会涉及高昂的通信成本。

3. 无法适应机器学习算法。目前，机器学习技术被广泛的应用于多个领域，
为不同问题ᨀ供了统一的解决范式。然而，传统图表示学习算法与机器

学习算法之间存在着使用上的障碍。机器学习算法通常认为输入的数据，

如节点，可以由向量空间一个独立的向量来表示。然而图中，如上一点

所述，节点与其邻居相关联，获取独立的节点向量表示成为了一个问题。

• 保留结构信息的图表示学习。关系型数据最关键的信息是图的结构信息。诸如
发现图中的高影响力节点、社区划分等图挖掘任务可以在原始空间（即邻接矩

阵）中完成，然而如上所述，存在诸多问题。由此出发，一个自然的想法是学

习一个新的低维的表示空间，该空间完全基于图中节点的连接关系，相关的图

挖掘任务可以在该空间中高效、有效地被完成。典型的图结构信息包括连边关

系[39]，邻域结构[10]，高阶的邻接关系[40]，社区结构[41]。这些算法分别将图中的

节点映射到相应的隐空间中，在隐空间中，具备上述关系的节点映射到相近的
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位置。从而在下游的机器学习模型中，具备上述关系的节点会有着相似的模型

输出。

还有一些方法致力于保留图中固有的结构特性，例如图的连边传递性（也称为

三元闭包性质）[42] 和正负符号图中的平衡性[43,44]。这些固有特性在与图结构的

演化与预测的问题上有重要作用。

• 保留附加信息的图表示学习。除了图的结构信息，现实生活中的图数据通常还
伴随着丰富的附加信息。以社交网络为例，每个用户节点对应一些其发布的博

文，用户还有是否转发某条博文的标签，节点间的关注、点赞、评论关系对应

不同标签的边，以及实际发生的时间戳[45]。这些附加信息为精确刻画节点之间

的关系，完成特定任务同样作用巨大。尤其由于数据收集手段能力所限，图结

构稀疏，大量连边没能正确捕捉，此时附加信息的存在变得尤为重要，它可以

在一定程度上弥补结构信息的缺失。

从方法上讲，这类图表示学习算法不得不面对的挑战是：如何合理掌控结构信

息和附加信息在表示向量中的占比。最简单的处理方式直接拼接两部分表示向

量[46]。也有一些工作与多模信息和多源信息融合技术相似[47,48]，将两部分用更

智能的方式进行融合。

• 针对特殊任务的图表示学习。在上面ᨀ及的类别中，大部分相关算法都是非监
督的方法。模型以图的结构、属性、附加信息为输入，目标是希望学习到的向

量空间尽可能地完整保存输入的信息。通常，这些蕴含丰富信息的表示向量会

在下游任务模型中被当作输入数据，用以支持完成各种各样的任务。倘若以监

督或半监督的方式来做图表示学习，可以直接利用质量更高的监督信息，端到

端地学习更有针对性的向量空间。在计算机视觉[49]和自然语言处理中[50]，端到

端的模型都展示出突出的能力。

在图表示学习中，设计端到端的模型同样可行。以图中的节点标签分类为例，模

型可以以图的结构信息为输入，节点标签为监督信息，而节点的表示向量为模

型的中间层。学习到的图表示向量是专门为节点标签任务服务的。类似的端到

端图表示学习任务包括图信息传播任务[51]，异常检测[52]，图对齐[53]，学术合作

预测[54]。

2.1.3 图卷积网络

2019年伊始，阿里巴巴达摩院发布了年度十大科技趋势，其中之一是“超大规模图
神经网络系统将赋予机器常识”。这已经不是图神经网络第一次被放到深度学习技术的

头条位置了。2018年，DeepMind、谷歌大脑、MIT和爱丁堡大学的 27名作者，对图神经
网络及其推理能力进行了全面阐述[55]。随后，图卷积网络（Graph Convolutional Network,
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表 2.1 图神经网络的任务需求及模型要求。

任务需求 模型需求

处理多种基于图的机器学习任务 产生节点、边、图的向量表示
处理任意大小和结构的图 模型参数与图的大小和结构无关
图中的节点编号是任意的 模型的输出与输入的节点顺序无关
利用图的结构和节点特征进行学习和预测 图上特征的传递/融合机制

GCN）、图神经网络（Graph Neural Network, GNN）、关系网络（Relation Network）、几
何深度学习技术（Geometric Deep Learning）等关键词频频出现在各大顶级机器学习、
数据挖掘会议上。

图神经网络（GNN）引起广泛关注的原因可以暂归为两点。首先，图作为一种更
为常见的数据结构，目前却没有与之相对应的通用的神经网络模型。而 GNN 可以视
作 CNN在图（Graph）上的扩展，将卷积的思想从欧几里得域迁移到非欧几里得域[17]。

第二个原因是，图神经网络具备的“推理能力”，而这恰恰是基于传统神经网络的人工

智能系统所欠缺的能力。从一定程度上讲，图神经网络是符号主义（Symbolicism）和
非符号主义（Non-symbolicism）相结合的产物（Neural-symbolic System），将规则、知
识引入神经网络，使得神经网络具备了可解释性和推理能力。

图神经网络处理的对象是图（graph）。正如卷积神经网络可以处理任意大小的图
片（image），循环神经网络可以处理任意长度的序列，通常对图神经网络也有一些期
望，如表2.1所示。

基于该表可以对图神经网络有一个基本的认识。事实上，图神经网络并不是近一

两年新诞生的技术，早在 2005年这一概念即被ᨀ出。随后，计算机科学领域、理论物
理复杂网络领域的研究者在图（graph）的空间域（Spatial Domain）和频谱域（Spectral
Domain）上分别ᨀ出了不同形式的图神经网络，并最终在 2017年实现了空间域模型和
频谱域模型的融合。自此，深度学习技术和图神经网络迎来了广泛关注。图神经网络的

核心在于：如何类比卷积神经网络在网格状数据上的卷积操作，来定义图上的卷积操

作？进一步来说，卷积操作背后所对应的图片（image）的局部不变性（shift-invariance）
和组合性（compositionality）是如何在图（graph）上体现的？

• 局部不变性：包含平移不变性、旋转不变性、尺度不变性。在卷积神经网络中，
作用在局部区域的卷积核被整张图片所共享。

• 组合性：简单的卷积核所ᨀ取的基本特征可以组合成为复杂特征。在卷积神经
网络中，随着网络层数的增加，网络可以逐渐探测到初级的边缘特征、简单的

形状特征直至复杂的图像特征（如指纹、人脸）。

空间域模型选取目标节点的邻居进行卷积操作，更易于理解；频谱域模型以图信
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图 2.3 传统卷积操作和图上的卷积操作。

号处理（Graph Signal Processing）为基础，更具数学形式上的美感。不过，两类模型都
对局部不变性和组合性给出了各自的阐述和实现方式，从而奠定了两类模型最终走向

融合的基础。

• 空间域图卷积模型。图卷积网络的目标是以一种端到端的方式解决与图相关的
机器学习任务，它可以被视作针对图结构数据的深度学习技术。受到经典的卷

积模型 CNN和 RNN以及深度学习中的自编码器技术（autoencoder）的启发，近
年来一系列的相关概念扩展到了图数据之上。例如，在图上的卷积操作是由二

维网格上的卷积操作扩展而来。在图2.3中，图像（image）可以被视作一种特殊
的图，图像中的每个像素点与其相邻的像素点有边相连。那么以此类比，在图

中的卷积操作可以通过邻居节点的加权求和的方式来实现。

GAT[56] 和 GraphSAGE[57] 是典型的空间域图神经网络。通过展示这两个经典算

法，可以对空间域的图卷积框架可见一斑。

GAT的核心操作是基于多头注意力机制（Multi-head Attention）的邻域卷积，具
体的计算公式为：

#( = 6
( 1
>

+∑
,=1

∑
)∈N!

? (,)
( )

(
$ ) ·! (,) ) ) .

其中，$ ) ∈ R1×-" 是节点 ( 的输入特征，#( ∈ R1×-# 是节点 ' 的输出特征，N( 是

节点 '的邻居节点集合，> 是头（head）的个数；对于第 5 个头，? (,)
( ) 是该头

中节点 '对节点 ( 的注意力系数，! (,) 是对应的线性变换矩阵。
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GraphSAGE 的核心操作包括两个步骤：1. 融合目标节点邻域的特征；2. 将邻
域融合的特征和节点本身的特征进行拼接，通过神经网络更新每个节点的特征。

具体公式如下：

%N! = aggregate({xj | j ∈ Ni}); yi = 6
(
concat(xi, hNi) · W

)
.

这里的 aggregate操作有丰富的选择，如最大值池化（max-pooling）、平均值池
化（average-pooling）、LSTM等。上述步骤反复进行 % 次，每个节点就可以和

它的 % 度邻居的特征做融合。

• 频谱域图卷积模型。图谱是图的拉普拉斯矩阵的特征值。具体来说，给定图
; (* , &)，其中 * 和 & 分别是 ; 的点集和边集，点集大小为 :，边集大小为 5。

图 ; 的邻接矩阵 &为一个 :×:的矩阵：7( )=1代表 ', ( 节点之间有边相连，否

则 7( )=0。图的度矩阵为 '=diag(d1, d2, · · ·, dn)，其中 /( 是第 ' 个节点在图中的

度数（degree）。图的拉普拉斯矩阵定义为 (='−&，对其进行特征值分解：

( = )!)⊤ ,

其中!=diag(@1, @2, · · · , @n)是按照特征值从小到大的顺序排列的，)=[*1, *2, · · · , *%]
是对应的特征向量组成的正交矩阵。上述特征值集合 {@1, @2, · · · , @%} 即为图 ;

的图谱。注意，尽管 &会随着 ; 的节点编号的改变而改变，但其图谱却不会改

变，它只与图的抽象结构有关。

频谱域图神经网络的发展主要是围绕着图上卷积核的设计来进行的。借鉴图卷

积网络（GCN）模型论文[58]的思路简要梳理这一发展过程。

根据卷积定理，两个函数卷积后的傅立叶变换，是它们各自函数傅立叶变换后

乘积；也就是说，两个函数的卷积是它们各自傅立叶变换乘积的逆变换。由此

可以给出图信号 $ 与卷积核 %在图 ; 上的卷积形式。在上一问题中，为形象地

展示拉普拉斯矩阵的含义，可以将 $ 定义为长为 :、元素为实数的向量。在实际

应用时，可以进一步将每个节点所对应的实数扩展为一个节点的属性向量，可

以是节点的类型标签、节点的属性表示向量、节点的结构特征（度数、PageRank
值等）。$ 和 %的傅立叶变换为：

$̂ = )⊤$ , %̂ = )⊤% .

则二者的卷积（即各自傅立叶变换乘积的逆傅立叶变换）为：

$ ∗ % = ) · diag
(
ĥ
)
· U⊤x .

初级的频谱域图神经网络直接将 diag(ĥ)替换为 diag(+)，其中 +=[A1, A2, · · · , A%]
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为待学习的参数。添加激活函数 6(·) 后，最终的输出值为：

3 = 6
(
) · diag(+) · U⊤x

)
.

这个模型中)·diag(+)·U⊤部分的计算量为 O(n2)，计算复杂度过高，对于大规模
图很难计算。

进一步地，将上述模型中的 diag(ĥ)替换为∑.
'=0 ?'!

'，其中系数 {?'}.'=0是待学

习的参数。由此，得到无需特征分解、计算复杂度为 O(n)的 GCN模型：

# = 6
(
) ·

( .∑
'=0

?'!
' ) ·)⊤$ ) = 6 ( .∑

'=0
?'(

'$
)
.

这种形式不仅大大简化了运算，还巧妙地具备了“局部性”。简单来说，('=('−&)'

包含了 '' 项（节点度数），&' 项（节点的 ! 度邻居个数），以及 &和 ' 的交

叉项（不大于 ! 度的邻居个数）。因此，图卷积网络（GCN）的卷积操作实际上
是将每个节点的 % 度范围内的邻居的特征融合起来，这与空间域的图神经网络

的做法不谋而合。

2.2 图解构策略

在数据挖掘领域，最大的挑战是设计出可以处理复杂的真实数据的算法。当问题

本身很复杂时，分解问题是通常的有效解决方案。在这里，将复杂问题（或系统）分

解为多个相互关联的子问题（或系统）的思想称为解构[59]。解构的目标是简化复杂问

题的解决流程：首先将其分拆为多个可控制的子问题后，然后利用已有的工具一一有

效解决子问题，最后将子问题的结果归结起来，原始的复杂问题得以解决。

尽管解构是一个简单有效的设计准则，在数据挖掘领域却鲜有研究直接关注这一

策略，而大量的实践案例却在隐式地践行这一策略[60]。同时也有大量的研究与解构策

略密切相关，比如分布式与并行计算[61]、集成学习（ensemble learning）[62]，其中有许

多解构算法[59]。在神经网络中，亦有解构策略的体现。如图2.4所示，MoE（Mixture-
of-Experts）框架将输入空间拆解，拆解相对自由，子空间之间允许出现重叠部分。每
个专家网络分别计算一个拆解后的子空间，输出一个以当前子空间输入为条件的条件

概率。一个门控网络用来控制多个专家网络输出结果的融合权重。权重本身并不是个

常数，而同样也是与输入数据相关的变量。

解构操作的好处体现在多个方面：

• ᨀ升分类效果。Sharkey[64]认为解构的主要目的就是ᨀ升模型的效果。这个观点

可以被平衡方差和偏差的理论（bias-variance tradeoff）来解释。由于具备解构策
略的算法通常都涉及到多个简单的子模型而不是一个复杂的大模型，如果能选
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图 2.4 神经网络中的解构策略举例：Mixture-of-Experts框架[63]。

择适合的子模型复杂度，就能够在方差和偏差之间取得最优的平衡点。

• 对大数据的高扩展性。处理大数据的有效方式包括采样、并行处理、降维、以
及解构。解构的目标是将数据的规模分解为普通算法可以处理的规模[64]。

• ᨀ升可解释性。从另一个角度讲，解构操作也可以被认为是将原始的复杂问题
分解简化，用简单的模型解决一个个子问题。这使得模型的设计者对问题本身

有更直观和清晰的理解[65]。同时，简单的模型也利于数据可视化，进一步方便

研究者理解数据、理解问题。

• 实现模块化。模块化使得模型的维护性得到极大的ᨀ升。由于数据通常需要经
过多轮搜集，模型本身也随着数据的变化、目标的变化而不断迭代。此时，如

果模型由多个子模块组成，同时耦合度比较低，那么模型的迭代可以通过重构

相关的子模块来实现，维护的难度大大降低[59]。

• 适于并行计算。类似于上一点，当子模块间的耦合度较低，那么每个子模块可
以实现并行计算，极大地缩短运算时间。

• ᨀ升模型选择的灵活度。每个子模块（子任务）可以选择不同的模型。例如每
个子模块的神经网络层数、初始化方式不同。研究者可以不断探索最佳的模型

组合。

2.2.1 路径解构

对于大部分的图挖掘任务来说，节点之间的关系亲疏都是研究的重点。邻接矩阵

能够以 one-hot向量的方式刻画图中节点的一度邻居。显然，这种向量是高维的、稀疏
的、离散的。这样的表示向量不适于机器学习模型的计算。在自然语言处理领域，此

向量同样存在着相似的问题。2013 年诞生的 word2vec 技术极大地ᨀ升了词向量的表
示能力。它将原本高维的、稀疏的、离散的词向量转换为低维的、稠密的、连续的表示

向量。word2vec的核心思想是希望词向量可以重构出词与词之间共同出现的概率。有
一系列图表示学习算法借鉴了这一思路。而类比的关键就是如何定义图之中节点共同
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出现的概率。由此，随机游走的概念自然地被ᨀ及。

随机游走模型可以基于图结构产生大量随机路径。通过将节点类比为单词，游走

路径类比为句子，文本中词语的共现概率也可以被迁移到图中。具体来说，基于随机

游走的图表示学习的目标是“如果两个节点的向量相似，那么它们共同出现在随机游

走的同一窗口里的概率也大”。值得注意的是，在这种方法中，两个点的临近度并不是

一个确定的值（比如像上一章节中是通过邻接矩阵计算得到的），而是在随机过程中统

计得到的一个近似值。这使得模型的鲁棒性更强。

DeepWalk[10] 和 node2vec[66] 是最经典的基于随机游走的图表示学习方法。它的基

本思路是希望学到的向量表示和随机游走有这样的关系：

-G,T (# ) |#() =
B!
⊤
! ! $∑

*% ∈V B
!⊤! !%

(2.2)

其中 -指的是从 '点出发的随机游走，在 T 步之内访问到 j点的概率，通常，在 T 的
取值范围是 2到 10的整数。和上文的临近关系度不同的是，此处的 -值既是随机的又

是不对称的。算法的优化目标是希望最小化的是一个交叉熵：

L =
∑

(*! ,*$ )∈D
− log(-G,T (# ) |#()). (2.3)

其中 D 是训练集，是从图中的每个点出发进行多次随机游走采样得到的。然而直接
优化这个目标的计算复杂度是很高的。尤其是解码器的分母部分，需要计算所有节点。

因此 DeepWalk和 node2vec使用了一些优化的技巧以应对这部分的计算量。优化的技
巧包括 hierarchical softmax和 negative sampling。

DeepWalk和 node2vec的不同之处在于它们对于随机游走的控制。DeepWalk利用
的是没有任何限制的随机游走，而 node2vec引入了两个参数 -和 .来控制随机游走的

方向。参数 - 控制了随机游走往回走的概率，.控制了随机游走往远处走的概率。引

入了这两个参数之后，随机游走可以在深度优先搜索和广度优先搜索之间平滑的转换。

node2vec的作者声称调节这两个参数可以使得学习出的向量对社区结构或者节点的局
部结构特征更加明显。

HARP通过图预处理的方法扩展基于随机游走的算法。最近 Chen等人[67] 引入了

一个叫做 HARP 的策略，它可以ᨀ升很多基于随机游走的算法效果。它首先将图中
相似的节点合并成一个超点，图的规模因此缩小很多。在缩小后的图上跑 DeepWalk，
node2vec或者 LINE，为每个节点（普通节点和超点）学习到了一个对应的向量。然后
再在原始图上重新跑一遍原算法，以上一步学习得到的向量为训练起始状态。

随机游走算法的其他变种。还有很多算法都考虑对随机游走部分加以控制。比如

Perozzi等人[68]进一步扩展了 DeepWalk算法，在随机游走的过程中有选择性地跳过一
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些节点，这样能够得到和GraRep算法比较类似的结果。Chamberlan等人[69]将 node2vec
的解码器部分修改，将欧式空间中的向量内积更改为双曲空间中的向量内积。

DNGR[70]使用了一个在深度学习中被广泛使用的模型——自编码方法来压缩得到

每个节点的局部邻接关系。DNGR是由多层神经网络堆叠实现的：在编码器的每层中，
邻接信息会被一层层的降维；在解码器中，邻接信息会被一层层的升维。DNGR的解
码器目标是恢复基于随机游走的节点邻接关系。

2.2.2 邻域解构

由于现实生活中大量图的形成原因，从本质上讲，与社交有关，而社交存在着同

质性、传递性，在研究图中某个节点时，取其所在的邻域能够得到更加丰富和优质的

数据。最典型的研究案例是自我中心网络（ego-network）。这种研究关注的是目标节点
及其一度邻居组成的导出子图，有时范围也会扩展到二度邻居[71,72]。经典的结构洞理

论即与自我中心网络密切相关。Burtᨀ出了网络的约束效应及其对应的约束系数。该
系数需要计算每个节点以自我为中心时与他人相连所受到的约束程度[73]。

在图表示学习中，很多算法都设计了依赖于节点局部连接的表示模型。这些算法

背后的思想就是利用节点周围的节点信息和邻接关系去产生节点的向量表示。与之前

讨论的问题不同的是，这些邻居节点融合的算法利用的是节点的特征和属性来产生表

示向量。邻居节点融合算法利用的就是这类信息。如果出现没有节点属性可以利用的

情况，这些算法可以将某些结构特征当作节点属性（如节点度数）[57]，或者给每个节点

对应一个 one-hot 编码并将其视作属性[74,75]。这类算法也被称作卷积式的算法，因为

它们用一个节点的邻域去代表这个节点，这与计算机视觉中的卷积核有着相同的出发

点[76]。

在卷积式的表示学习模型中，邻居节点融合算法以一种循环迭代的方式构建节点

的向量表示。节点的向量表示首先用节点的标签属性作为初始化。再接下来的每轮的

编码循环中，节点通过一个特殊设计的集合函数将它们邻居的向量表示集合在一起。

集合的操作使得每个节点都有了一个新的向量表示，它结合了节点上一轮中的向量和

它的邻居的向量。这个新的向量表示会经过神经网络的处理最终得到本轮迭代的节点

向量最终表示结果。随着迭代轮数的增长，节点的向量表示会包含在图中越来越远的

节点的信息。然而节点的表示维数并没有增长，编码器实际上强制性地把多跳的邻居

信息压缩到一个低维空间的向量中。在 % 轮过后，迭代停止，节点在第 % 轮的向量表

示就是它最终的节点表示。

近年来有很多算法都是在这种框架之上设计的，其伪代码如图2.5所示。例如图
卷积模型（GCN）[56,75,76]，column network[77]，GraphSAGE算法[57]。在图2.5中涉及到一
些学习的参量：集合函数中的参数和权值矩阵 +，它们控制了算法究竟是如何将邻
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图 2.5 邻居聚合计算框架[1]。

接的节点信息融合在一起的。与直接编码不同的是，这些参数是被所有节点所共有

的，即所有的节点共用这一套参数，计算过程中只是每个节点的属性和邻居节点不同

而已。参数共用ᨀ升了算法的效率（参数的维数与图的大小无关），引入了正则项，

同时使得算法可以为那些在模型训练过程中未出现的节点计算出其相应的向量表示。

GraphSAGE，column networks和各种 GCN方法的大体框架都是图2.5，只是它们有各
自不同的 aggregate和 combine函数。GraphSAGE在算法第 5行的地方用了向量拼接的
方法，作者还尝试了按位取平均、max-pooling和 LSTM等方式构建 aggregate函数。他
们发现越复杂的 aggregate函数，越有可能得到好结果。GCN和 column network在第 5
行用了加权求和的方法，在第 4行用了按位取平均的方法。column network在算法的
第 7行还增加了插值项，这使得模型随着迭代次数的增长，仍能保留一定的局部标签
特征。

2.3 本章小结

本章以两条主线分别梳理了经典文献和近年的相关研究。两条主线中所涉及的文

献有所交叉。第一条主线关注图的表示方法，依此介绍了图的离散表示：社区发现，以

及两种图的连续表示：图表示学习和图神经网络。第二条主线则关注图挖掘算法中的

解构策略，分别介绍图挖掘算法中的路径解构方式和邻域解构方式。

21



北京大学博士学位论文

22



第三章 图挖掘任务中的解构策略

第三章 图挖掘任务中的解构策略

章节1.2简述了解构策略的定义和关键研究问题。而本章则试图以较为宏观的角度，
剖析解构策略的理论基础、适用范围等相关问题。

3.1 图的解构

3.1.1 节点属性、导出子图与子图解构

以社会心理学的观点来看，“物以类聚，人以群分”展现的是影响人际交往的重要

因素：相似性。人们倾向于喜欢那些具有相似的人，并且随着接触机会的增加，喜欢

的程度不断加深；反之，不相似的人即使彼此接触，其态度也很难改变[78]。相似性体

现在年龄、社会地位、空间距离、价值观、信念等等多个方面。在交往的不同类型和

阶段中，人们对这些方面的重视程度各不相同。但总的来说，当讨论参与者特征和图

结构的关系时，可以认为“特征相似使得参与者产生连结”。

同样以社会心理学的观点来看，“近朱者赤，近墨者黑”则可以视为同化效应[79]的

表现。

定义 4 (同化效应) 当个体面对社会比较信息时，其自我评价水平朝向比较目标的现象。

通俗地讲，同化效应指的是人们的态度和行为逐渐接近参照群体的态度和行为。日常

生活中，人云亦云的从众表现、互联网上网民观点的极化现象、集体生活中的情绪传

染等等都是同化效应的具体表现。这从另一个角度讨论了参与者特征与图结构的关

系：“连结使得参与者的特征趋于相似”。

相似性与同化效应为子图解构的合理性ᨀ供了理论支持，解释了节点属性与其图

中相邻节点的关系。子图解构针对的是对单一节点属性进行建模、预测的任务。根据

章节1.2中子图解构的定义，当需要推测目标节点的属性时，可以不关注整个图，而只
基于目标节点的邻域所构成的导出子图进行推测。导出子图的结构、所包含的节点属

性都是可资利用的信息，基于此可以分析目标节点与邻域的关系紧密程度，并推测其

特征相似程度。具体来说，在图表示方法中，分析每个节点所处的邻域，从中抽取有

效信息进行编码，利用邻域的信息生成目标节点的向量表示。在与节点属性相关的具

体应用中，利用导出子图进行计算。
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3.1.2 节点对关系、随机游走与路径解构

图挖掘任务中，除了单一节点属性的预测以外，节点对之间的关系建模也是一个

常见的任务。通常，这类任务通过计算一些简单的节点距离指标（如最短路径距离）

来完成，亦或是统计节点之间的路径数目（如计算两个节点的公共邻居数目）来完成。

然而，一些工作也注意到这两种方式的缺点。

在真实的图中，信息（或者其他传播内容）并不是沿着预先定义好的路径传播[80–82]。

在传播的过程中，新闻或是谣言本身并不知道在图中两点之间的最优路径是怎样的；

它们的传播过程更像是漫无目的地随机游走。在著名的小世界实验[83]以及其在不同时

代的多个重复实验[84,85]中，参与的人们都被明确要求将信息尽可能快（直接）地传递

至目标。然而实验中，这一指令的完成度并不高。这些实例证明，通过最优路径来衡

量两点之间的关系是有违实际的。

统计节点之间的路径数目的不足在于其忽视了相关节点自身的重要性（节点度数

或类似的中心度）[86]。例如在社交网络中，两对用户都有三个共同关注者：第一对用

户的共同关注者是名人，拥有数以万计的关注者；第二对用户的共同关注者是普通人，

也许同为第二对用户的同事。按照常理，即便这两对用户的共同关注者数目相等，第

二对用户的连结比第一对用户的连结更为紧密。类似的例子不胜枚举。

基于上面的分析，通过短的随机游走路径来衡量节点对关系的优势显现出来。随

机游走可以同时体现最优路径长度和路径数目两方面的拓扑信息[86,87]。在图表示学习

算法和具体应用中，路径解构将节点对所共享的子图分解为多条随机游走路径，通过

分析节点对在随机游走路径窗口内共同出现的概率来刻画节点对的关系。窗口的大小

限制了节点对之间路径的最大长度，只有最短和接近最短的路径会被考虑。随机游走

的转移概率与每个中转节点的度数相关，也就是说节点对之间的可行路径数目和中间

节点的重要性都会影响节点对共同出现的概率。

3.2 解构策略的应用

3.2.1 图挖掘任务中的三大挑战

在图挖掘任务中，关系型数据以图的形式呈现。这类数据有一些原生的特点、难

点，使得图挖掘算法在处理它们时不得不面临一些挑战。本章对于图挖掘领域中的重

要共性问题进行ᨀ炼与总结。

• 同质性形式多样。同质性指的是“图中，相似的个体（节点）相互连结的概率”。
已经有大量的研究证明同质性广泛的存在于社会网络，即便具体的表现形式不

完全一致[88]。例如，相似性可能体现在种族[89]，年龄[90]，地理位置[91]，教育水
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平[90]，性别[90]，价值观[92]，行为表现等[93]。也就是说，对人们的刻画，从本质

上看，是多个维度的，具有多种属性和分类方式。由于同质性潜在地影响着图

结构的变化，在图挖掘任务中，预测节点属性标签、连边概率时通常需要基于

节点之间相似性的计算。而同质性可能在多个维度上存在，对于图挖掘算法而

言，厘清图中的连边和任务所关注的某几个维度之间的关系变得重要而困难。

• 图结构信息缺失。由于数据采集方式的不足，图数据通常都是不完整的。边、
点、以及各类属性信息都有可能缺失[94,95]。例如在时序图中，由于采集频率的

限制，一些边和点未能捕捉到即消失；社交网络中，用户信息由于隐私性的规

定不是完全可见的。同时有很多结构信息不可被显式地捕捉，但是可以隐式地

推测。例如蛋白质关系图中（蛋白质共同参与某个生化反应），某些蛋白质之间

的关系还未被生化学家发现；与职场相关的社交网络（如 LinkdedIn）基本上不
包含基于家庭的连边。图结构的缺失要求图挖掘算法有更强的鲁棒性和泛化能

力。

• 临近度计算复杂。最短路径、最大流—最小割问题、节点中心度度量都是传统
图挖掘中经典的问题，其本质是在不同维度上刻画节点之间的临近关系。然而

当图的规模不断增大，这些问题的算法复杂度成为了其主要的限制因素。进一

步说，这些问题都涉及到节点间路径的计数。大规模图要求更高效、快捷的图

挖掘算法。

3.2.2 解构策略有效应对挑战

图1.3中展示了两种解构方式与三大挑战之间的应对关系，接下来的内容将对此展
开详细论述。

• 同质性形式多样与邻域解构
本文认为，邻域解构可以在一定程度上解决同质性形式多样的问题。在此给出

两种具体的应对方式：

1. 在建模某一节点的特征时，邻域解构截取出节点在图中邻域节点，算法
围绕节点与其邻居的关系进行计算。邻域解构从客观上切断了目标节点

与图中其他节点的关联，而专注于目标节点的邻域。建模邻域关系的模

块可以自由设计，依照不同类型的数据和应用场景，综合利用邻域中包

括的多种信息（例如结构、标签、属性等等）。该模块在整个图中共享

（即图中每个节点与其邻域之间的关系建模模型是相同的），这使得算法

得以挖掘出该图所展现的同质性。

2. 在一些场景中，同质性体现在节点在图中的地位上，例如同为重要的核
心节点或者边缘节点。基于邻域解构截取出的子图可以自然地刻画节点
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在图中的地位。需要承认的是，邻域解构也会使得节点的全局结构特征

丢失，如中介数一类的指标只能在完整的图中完成计算。在具体的应用

场景中需要判断全局特征是否需要。

• 图结构信息缺失与邻域解构
邻域解构可以在一定程度上缓解图结构信息缺失的问题。同样，也可以对此给

出两种解释：

1. 邻域解构试图建模目标节点与整个邻域的关系，而不是目标节点与某个
邻居节点的关系。少数边的缺失对于邻域的影响不大。通过一定的邻域

采样策略（如扩大邻域的划定范围）可以有效地应对边的缺失。即便边

的缺失导致邻域的截取错误，目标节点也可以从已截取出的邻域节点中

获取相对充足的信息。

2. 邻域解构为目标节点划定邻域范围后，关系建模模型可以对邻域内的节
点一视同仁，而不考虑邻域内具体的连接情况。也就是说，截取的子图

被补全为完全子图。数据采集过程中一些未被捕捉到的边可以借由这个

机会被补全。

• 图结构信息缺失与路径解构
路径解构可以在一定程度上缓解图结构信息缺失的问题。如3.1.2节所述，路径
解构将节点对所共享的子图分解为多条随机游走路径，通过分析节点对在随机

游走路径窗口内共同出现的概率来刻画节点对的关系。通过控制窗口的大小，

可以直接控制两点之间可行路径的范围，不仅只有最短的路径会被考虑，那些

比较短的路径也会被考虑。少量边的缺失会导致一些最短路径的改变，但是设

置窗口可以为最短路径的波动ᨀ供一定空间，增强了算法的鲁棒性。

• 临近度计算复杂与路径解构
路径解构主要涉及随机游走的路径的生成和分析。有大量的研究支持随机游走

的快速计算。例如，线性优化[96,97]，蒙特卡罗近似[98,99]，矩阵计算[100]等等。除

了快速计算，路径解构的优势还体现在不受图规模、图演化的影响。随机游走

的生成只与访问节点的度数相关，所涉及的计算与图的整体规模无关。当图演

化，结构（包括节点和边）发生变动，最优路径需要针对新图重新计算，随机

游走则能够以一种增量式的方式完成计算：只针对那些结构产生重大变化的节

点生成新的随机游走路径。
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3.3 本章小结

本章重点讨论了解构策略的理论基础，并且详细介绍了解构策略在应对图挖掘算

法的挑战时发挥的作用。
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第四章 图挖掘中邻域解构策略的运用

本章介绍邻域解构策略在图挖掘任务中的体现。《战国策》中的“物以类聚，人以

群分”᧿述的是网络科学研究中一个广泛存在的现象。一方面，人们会因为相似的背

景、喜好聚集在一起，产生连结；另一方面，处在网络之中的人群会相互影响，出现群

体极化的现象（即某个问题经过群体决策后，不论在此之前个体的意见是否一致，经

过讨论后往往会得到一致结果）。也就是说，图结构的形成与参与者的同质性互为因

果，两者之间关系紧密。图挖掘任务中，当需要推测目标节点的属性时，可以不关注

整个图，而只通过目标节点的邻域所ᨀ供的有效信息来进行推测。本文将这种操作称

作邻域解构。邻域解构不仅可以过滤掉繁杂的噪音信息，保留有价值的信息，同时也

可以弱化预测结果对图结构的依赖，少量边的缺失不影响最终结果。

本章的第一部分关于图的表示方法，关注节点的离散表示，ᨀ出一个运用邻域解

构策略的重叠社区发现算法。重叠社区发现算法的目标是将图划分为多个内部联系紧

密的节点块（即社区），节点可以同时属于多个社区。重叠社区发现算法的结果可以用

来预测节点属性、预测信息传播过程、预测图演化等。本文ᨀ出的算法 Fox，从模型功
能上讲，将社区发现任务分解为判断一对邻接节点是否同属于一个社区的子问题；从

模型所处理的数据上讲，将原始图解构为目标节点的自我网络（ego-network）。Fox算
法通过“数三角形”的方式，使得每个节点从邻域中分辨出真正相关的邻居节点，解

决了图中同质性形式多样的问题。Fox算法中，由于多次邻域解构叠加在一起，节点
有可能与非相邻的节点同属于一个社区，可以缓解图结构信息缺失的问题。

本章的第二部分关于图挖掘对具体应用，ᨀ出利用社区划分的结果来辅助影响力

最大化任务。传统模型在计算节点集合在图上的信息传播影响力时，往往很难度量节

点之间传播范围的差异性。本文ᨀ出的差异性影响力最大化模型 DIM基于运用邻域解
构策略的重叠社区发现算法，利用社区划分结果快速计算节点影响力范围，实现增大

传播范围差异性的目标。

4.1 大规模重叠社区发现算法 Fox

4.1.1 研究背景

社区发现是一个基础并重要的研究工作。社区指的是图中相互间连接比较紧密的

节点簇。物以类聚，人以群分。对于同一簇的节点来说，节点之间势必在某些方面上

相似的，尽管这些相似点对于研究者可能是未知的。通过社区发现工作，研究者们可
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以对节点之间的关系有进一步认识，从而对节点的特性进行某些合理推测。重叠社区

允许节点同时属于多个社区。在社交网络中，这一概念十分普遍。人们很自然地同时

处于多个社交圈子，比如家庭，工作，校友等等。在文献[21]中，作者指出重叠是真实

图中普遍存在的现象。

社区发现在很多领域中引起了研究者的关注。其中大部分的研究关注于离散的社

区，并且离散社区发现算法已经在大规模图上有了应用的案例[101–104]。但对于重叠社

区发现来说，尽管在现实生活中被应用得更加广泛，其在大规模图上的可扩展性往往

不尽如人意。大部分的重叠社区发现算法的目标是发现一些预先设定好的目标图结构

或者优化某个与结构相关的计算指标。然而，这两种方式都不能反应社区形成的过程。

社区发现的结果好坏与预定义的发现目标或者计算指标的质量直接相关。除非算法设

计者们有考虑图及社区的演化特征，大部分的算法很难以一种增量式的方式进行计算。

Clique Percolation[105–107]将邻接的完全子图视作社区。由该定义可知，这类算法只

适用于连接稠密的图。生成式模型包括混合随机块模型（MMSB）[34,108] 和非负矩阵分

解（NMF）[35] 法。这类算法的瓶颈在于矩阵乘法的时间和空间复杂度。种子扩展类的

算法在重叠社区发现中也占据一席之地[25,33,109–111]，这类算法首先选定一些种子节点，

再依据一个扩展策略方程（模块度，导纳等等）来判断节点是否被纳入社区之中。这

类算法适用于大规模图，但是往往划分的质量不高。也有利用图表示学习技术来挖掘

社区[112,113]。但是，由于社区的探测是发生在学习到的隐空间中，社区的划分结果往往

不直观，并且可解释性不强。还有一些重叠社区算法是基于标签传递[114]，边聚类[115]，

组合优化[116]，和非凸优化[117]等思想。

社区的产生是人类社交活动的产物。人们通常喜欢与相似的人聚集在一起。每个

人都自主地选择加入不同群体。整个过程与博弈论的联系不言而喻。在文献[118]中，博

弈论的相关理论与社区发现任务首次相结合。与一般的以优化某一具体指标为目标的

社区发现算法不同[119]，基于博弈论的算法思路更自然，在不同类型的图中都会有比较

稳定的表现。基于博弈论的算法通常受限于算法的可扩展性[120–124]。

4.1.2 模型描述

4.1.2.1 算法简述

本章从一个新的角度—博弈论，重新审视社区发现的问题，并ᨀ出了一个对大规
模数据的快速社区发现算法 Fox（Fast Overlapping Community Search）。每个节点有权
利自主地选择加入最合适的社区，节点的选择又相互影响。比如说，节点 C 和 D 选择

加入社区 9，他们的好朋友节点 E 因此也想加入社区 9；节点 C，D，E 先后都加入了

社区 9，9 中原来的成员 / 和 B认为它跟 C，D，E都不熟悉，他们不适合再待在这个
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社区中了，因此节点 / 和 B选择离开社区 9，加入更适合它的社区 F；节点 G 既跟 C，

D，E三个节点很熟悉，又跟 /和 B很熟悉，因此 G 选择同时加入社区 9和社区 F。这

个例子说明了节点之间的博弈过程。由于每个节点都不断地做出自己认为最正确的判

断，最终整个系统会出现纳什均衡。在均衡状态下每个节点都对自己社区归属状态感

到满意，因此不会再做出离开社区的决定。Fox算法即是基于这样的框架建立起的算
法，同时在实际计算中也做出了一定程度上的化简和省略处理，加速整个的计算过程，

以适应数据的超大规模。

博弈过程中，Fox选用了WCC指数[125]作为每个节点的效用得失函数 (utility func-
tion)。WCC具有三个突出的特点。一是WCC指数的根本原理是计算社区内三角形的
个数。在研究[126]中，对于重叠程度很高的图来说，计算三角形个数是最有效的社区发

现方式。二是对WCC的计算又作了进一步的近似，使得它的计算复杂度降低到 O(1)，
从而保证了算法的执行速度。最后一点是 WCC可以表示单个节点与社区的从属关系
对整个社区划分的影响，这符合了博弈论中潜在博弈的基本要求。同时也将三角形的

概念扩展为“半三角形”，即三个节点两条边的结构，并基于半三角形ᨀ出了 s-Fox算
法。这个算法可以有效扩大搜索出的社区的规模。总的来说，Fox算法有两个主要贡
献：

1. Fox算法是已知的最快的重叠社区发现算法。尤其对于大规模的图数据，Fox算
法相较于其他任何现存算法有着极大的速度优势。

2. Fox算法的可扩展性极好。算法复杂度与图的边数几乎呈线性关系。

Fox算法的模型是基于博弈论中的潜在博弈的。节点（参与者）根据当前的社区
划分情况选择加入对自己而言最佳的社区（决策）。最佳的社区就是能给节点带来最大

收益（效用方程）的社区。所有的节点都依次作出最佳的决策，最终整个系统达到一

个稳定的状态。算法伪代码在 Algorithm1展示。

4.1.2.2 效用函数与潜函数：WCC

首先来介绍一下效用函数WCC。给定图 ; (* , &)，* 是节点集合，& 是边集合。对
于节点 H和社区 9 来说，

WCC(H,9) =
{

! (/,0)
! (/,1 ) ·

*! (/,1 )
|0−{/ } |+*! (/,1−0) , if I (H,*) > 0;

0, if I (H,*) = 0.
(4.1)

其中 I (H,9) 表示在社区 9 中 H 和其他节点形成的三角形个数；#I (H,9) 表示 9 中与 H

和* 中某一点组成至少一个三角形的节点个数；9 − H表示 9去掉节点 H后的其他节点

组成的集合。WCC(H,9) 衡量的就是节点 H 和社区 9 的关系紧密程度。简单的说，式

子的第一部分᧿述的是 H 节点所组成的三角形。这一比值越大越好。第二部分᧿述的
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Algorithm 1 Strategy(x)
1: remove← 0
2: transfer← 0
3: copy← 0
4: max← 0
5: 9 ← current community
6: // Judge whether to stay in the current community.
7: if Δ2 (H,9) > 0 then
8: remove← 1
9: end if

10: // Judge whether to move to the adjacent communities.
11: for all 9 in adjacent communities do
12: // Judge whether transfer to an adjacent community or be alone.
13: if remove then
14: if Δ3 (H,9) > max then
15: max← Δ3 (H,9)
16: best community← 9
17: transfer← 1
18: end if
19: else
20: // Judge whether copy to an adjacent community or do nothing.
21: if Δ0 (H,9) > max then
22: max← Δ0 (H,9)
23: best community← 9
24: copy← 1
25: end if
26: end if
27: end for
28: if transfer then
29: remove← 0
30: end if

是与 H共同组成三角形的其他节点。这些节点应该尽可能多的包含在 9 中。

本章将这个指标扩展到重叠社区检测的任务中，使得一个节点可以从属于多个社

区。对于一个节点 H和一个社区划分 " = {91,92, . . . ,9'},

$/ (") = WCC(H) =
∑

/∈0!
WCC(H,9() (4.2)

Φ(") = WCC(") =
∑%

/=1
WCC(H) =

∑%

/=1
$/ (") (4.3)

效用方程 Δ 被定义为 Φ(") −Φ("′).
本章进一步定义了半三角形。它由三个点和两个边组成。根据三元闭包原理，两个

人在拥有共同朋友的情况下很有可能也成为朋友。而半三角形刻画的就是两个人拥有

共同朋友的情形。因此半三角形和三角形一样，也可以作为社区评判的一个指标。区
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别在于：半三角形可以找到潜在的连接关系并因此扩大社区的规模。在接下来的章节

中，统计半三角形的 Fox算法记为 s-Fox算法。

4.1.2.3 策略

在每轮迭代中，每个节点拥有 4个可选的策略：（1）不改变社区，（2）离开现在
的社区且不加入任何社区，（3）移动至另一个社区，（4）在现在的社区的同时加入另
一个社区。第 4个策略使社区之间有可能是重叠的。节点可以被视为被复制到了另一
个社区之中。每个策略的回报都是由效用方程来衡量的，每个节点都要做出使效用方

程取得最大增长 Δ 的决策。下面将分别展示四种策略所对应的 Δ。其中 "是 H做决策

前的社区划分，"是 H作出最优决策后的社区划分。

1. 策略 1不改变社区：这个社区划分都没有改变，"′ = "

Δ4 = WCC(") −WCC(") = 0

2. 策略 2离开社区并不加入任何社区：假设原来的社区划分是 " = {91,92, . . . ,9'}，
H离开社区 9' 后，"′ = {91,92, . . . ,9 ′' , {H}}，其中 9' = 9 ′'

⋃{H}.

Δ2 (H,9') = WCC("′) −WCC(") (4.4)

3. 策略 3 移动至另一个社区假设节点 H 从 91 移动至 9'，原始的社区划分为

" = {91,92, . . . ,9'}，新的社区划分为 " = {9 ′1,92, . . . ,9 ′'}，其中 91 = 9 ′1
⋃{H}，

9 ′' = 9'
⋃{H}. 这个策略实际上是两个步骤的叠加。首先节点 H 离开 91 并且未

加入任何社区，此时社区划分为 ", = {9 ′1,92, . . . ,9' , {H}}。其次，节点 H 加入

9' , "′ = {9 ′1,92, . . . , 9 ′'}。可以认为第二步是策略 2的逆过程。

Δ3 = (WCC("′) −WCC(",)) + (WCC(",) −WCC("))

= Δ2 (H,91) − Δ2 (H,9')
(4.5)

取得最大 Δ2 (H,9') 的社区被定义为最佳移动社区，H从原社区移动到最佳移动
社区的WCC增长就是 Δ3 (H,9567!)。

4. 策略 4 保持在原社区并加入另一个社区假设节点 H 被复制到 9' 社区，复

制前后的社区划分别是 " = {91,92, . . . ,9'} 和 "′ = {91,92, . . . ,9 ′'}，其中
9 ′' = 9'

⋃{H}。同样这也是一个复合变换，中间状态是 ", = {91,92, . . . ,9' , {H}}。
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类似的，最佳复制社区对应的就是 Δ0 (H,9567!)。

Δ0 = (WCC("′) −WCC(",)) + (WCC(",) −WCC("))

= −Δ2 (H,9 ′') + WCC(H, {H})

= −Δ2 (H,9 ′')

(4.6)

在以上这 4个策略中，H将选择实施那个最大的WCCᨀ升的决策。

简单的说，在每轮迭代中，如果 H是不利于它所在社区的连接紧密性的，它一定将

会在本轮离开这个社区。在这种情况下，如果 H 同时也对其他任意一个社区有害，那

么 H 将成为一个独立的点，不从属于任何一个社区。如果 H 可以增进某个或某几个社

区的连接紧密性，那么 H 选择加入带来益处最大的那个社区。如果 H 是利于自己所在

社区的连接紧密性的，那么它可以考虑是否复制加入其他社区。H 一定为复制加入的

社区带来正向的影响，且该社区是所有社区之中正向的增量最大的那一个。

4.1.2.4 迭代计算

预处理

预处理是指社区划分的初始化。预处理阶段利用了局部集聚系数 (local clustering
coefficient，CC)来作为初始划分的依据，这与算法的主要迭代过程是十分相匹配的。图
中一个节点的局部集聚系数衡量了它和它的邻居节点与一个完全图的差别。可以认为，

一个节点的局部集聚系数越大，它和它的邻居节点越有可能是一个社区。

预处理中首先计算了每个节点的 CC值，并按降序排列。如果两个节点的 CC值相
同，那么度数大的节点排在前面。随后将排在首位的节点及其邻居节点挑出，作为一

个社区。再从剩下的节点挑出排在首位的节点及其邻居节点，组成第二个社区。如此

处理，直至所有的点都被挑走。显然，这个初始划分是不重叠的社区。

多轮博弈

根据上面的分析，可以发现WCC2 (H,9)在整个的决策过程中扮演者至关重要的作
用。WCC3 和WCC0 都是在WCC2 的基础之上计算出来的。但当计算每个节点形成的

三角形个数时，可以想象所涉及的巨大运算量，尤其对于密集连接的图来说计算量更

是大的惊人。如果节点数目是 :，平均度数是 /的话，计算WCC2 的复杂度是 O(:/2)。
本章从统计的观点出发，ᨀ出了一种近似计算的方法，将这一步的复杂度显著地降低

到 O(1)。
在前面的章节中，WCC(H,9)的计算方法已经被展示。当节点 H在社区 9 外部时，

三角形数目近似的计算为

Î (H,9) =
( |-& |

2
)
· - (4.7)
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Î (H,* − 9) =
( |1−0 |

2
)
· EE (4.8)

#̂I (H,* − 9) = /1−0 (4.9)

其中 * 是图中的节点全集，-是两节点在社区中相连的概率，/0 是 9和 H之间边的数

目，图的聚集系数是 EE。当 H在社区 9 内部时，近似计算是类似的。总的来说，近似

计算基于三个假设 (1)社区内部，节点相互连接的概率是相等的 (2)在稠密的图中，每
个边至少参与了一个三角形 (3)所有节点的局部聚集系数是相同的。

继续对策略 2的分析，新旧两种社区划分的区别是 H的离开。只有节点 H和 9' 内

部节点的WCC值发生了变化。因此只需要考虑这部分节点的变化。

Δ2 (H,9') =
∑

%∈0′%
(WCC(:,9 ′') −WCC(:,9 ′'

⋃
{H}))

−WCC(H,9 ′'
⋃

{H})
(4.10)

对于 9 ′' 中的所有节点来说，它们可以被划分为两类。第一类节点 , 是 H 的邻居，

而第二类节点 > 不是。接下来，可以分别计算不同种类的节点的WCC变化。

Δ2 (H,9') =
∑

%∈8
(WCC(:,9 ′') −WCC(:,9 ′'

⋃
{H}))

+
∑

%∈+
(WCC(:,9 ′') −WCC(:,9 ′'

⋃
{H}))

−WCC(H,9 ′'
⋃

{H})

= |, | · Δ (C) + |> | · Δ (D) −WCC(H,9 ′'
⋃

{H})

(4.11)

其中 Δ (C)是 , 类节点的WCC变化均值，Δ (D)是 > 类节点的WCC变化均值。

Δ (:) = WCC(:,9 ′') −WCC(:,9 ′'
⋃

{H})

接下来分别讨论三类节点：, 类节点，> 类节点和节点 H。在每轮迭代前，需要

计算如下统计量：

- /(%: H和 9' 之间的边数

- /&9! : H和 ;-9' 之间的边数
- -(%: 9' 中两个节点相连接的概率
- -6/! : 图的集聚系数
- .: 9' 中的点与 ;-9 ′'-{H}中的点之间的平均边数
- J : 9 ′' 的节点个数
- -: 全图的平均度数

基于这些统计量，可以近似的计算 Δ2 (H,9)：

Δ (C) = (-!'−1) :!'
0.5(4−1) (4−2) :3

!'+(-!'−1) :!'+; (4−1) :!' :(")+0.54 (4−1) :(")+-*+) :(")
(4−1) :!'+1+;

4+;
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Δ (D) = − 0.5(4−1) (4−2) :3
!'

0.5(4−1) (4−2) :3
!'+; (;−1) :(")+; (4−1) :!' :(")

(4−1) :!'+;
(4+;) (4−1+;)

WCC(H,9 ′'
⋃{H}) = − (-!' (-!'−1) :!') (-!'+-*+) )

(-!' (-!'−1) :!')+-*+) (-*+)−1) :(")
1

4+-*+)

4.1.2.5 迭代终止条件及后处理

节点依次做出决定无可避免地会带来一个问题：社区的连通性。很惊讶类似的问

题并没有在相关研究中被ᨀ及[122–124,127]。如图4.1所示，节点的颜色代表了他们所属的
社区。其中 C 图代表在某一迭代轮次中的初始划分状态。假设在算法实现中，节点编

号大的节点先做出决定。10 号节点和 9 号节点率先选择加入 5 号节点的社区。然而，
轮到 5号节点的选择时，5号决定加入 6号节点的社区。在 D 图中，本轮迭代最终的

结果被展示出来。可以看到 10号节点和 9号节点与社区之中的节点并无连结。也就是
说这些被“误导的”节点使得最终划分出的社区不是连通的。

图 4.1 非连通社区划分结果的产生。(a)和 (b)是 ! !ℎ 轮迭代和 (! + 1)!ℎ 轮迭代社区划分的快照。

潜博弈可以保证算法收敛至纳什均衡点，每个节点都对它当前所处的社区感到满

意。在算法迭代的轮次比较多时，大部分的节点都保持稳定，选择不离开当前社区，而

小部分被“误导的”节点选择变化社区。接下来的实验中显示：发现这类节点对于最

终的社区划分结果实际上影响微乎其微。也就是说，算法不一定要达到精确的纳什均

衡点，而在一个近似位置即可。因此 Fox算法在每轮迭代后都会计算一次 +WCC(")值，
如果接连两次迭代的 +WCC(")变化小于阈值 I，算法终止。

同时，本节ᨀ出两个针对被误导节点的处理方式。首先，在每轮迭代中，根据节

点度数安排节点决策的次序，度数大的节点先决策。通常度数大的节点有更大的影响

力（正如图4.1中 5号节点所展示的那样）。第二个措施是在算法迭代终止后，对每个社
区的连通性进行判断，并对非连通的社区进行标记。这类社区中的节点随后会再次从

连通的社区中选择最合适的一个加入。这两个对策可以使得被误导的节点尽可能的少，

并且最终的划分结果都是连通的社区。

还有一些小的社区实际上是完全包含在大社区中的。这类社区在最终的社区划分

结果中也会被剔除。
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4.1.3 快速算法的合理性

为了证明启发方程 +WCC 与 WCC 在最终效果上是十分相似的，本文设计了一些
实验加以证明。Fox-naive 算法的 Δ2 (H,9') 是利用 +99 (") 精确计算的。在图4.2 和
图4.3中，可以发现在三个小数据集上，Fox-naive和 Fox并没有显著的区别。因此启发
方程 +WCC可以在一定程度上认为是可以依赖的。同时，这两个算法在运算效率上的表
现相差巨大。在稍大的Youtube数据集上（包含超过一百万节点和两百万边），Fox-naive
花费了 3天时间。相反，Fox仅仅用了 8分钟。

4.1.4 算法复杂度

在预处理阶段，算法复杂度为 O(:/2)。如果 Fox算法用于优化一个已经存在的社
区划分，这一步可以被忽略。博弈迭代是 Fox算法和 s-Fox算法的核心部分，此处的
计算复杂度依赖于图中的节点个数和图的连接紧密程度。对于每个节点来说，完成每

种策略的WCC的增益计算仅仅需要 O(1)。假设图中，节点的平均度数是 /，每个节点

需要依次考虑与 / 个邻居节点之间的关系，复杂度为 O(/)。每个节点还需要 O(/) 来
更新自身的社区属性信息，以支持下一轮迭代计算。在每一轮迭代中，所有节点依次

做出选择，总的时间复杂度为 O(/:) = O(5)，其中 :为节点个数，5为边的数目。每

一轮迭代后，更新全局的统计信息也需要 O(5) 的复杂度。总共，每一轮的时间复杂
度为 O(5)。

4.1.5 带权图上的 Fox算法
在上一章节中，数三角形个数的操作是在无权无向图上被定义的。然而，在真实

的图中，带权图可以更加细致地᧿述节点之间的连结紧密程度。在这一节中，Fox算
法被扩展到带权图中，完成带权图的社区发现工作。扩展后的新 Fox算法可以在带权
图和无权图之间进行无缝的转换。更确切地讲，对于无权无向图来说，Fox算法将每
一条边视为权重为 1的双向边。带权图上的 Fox算法可以得到与无权图上的 Fox算法
相同的划分结果。

首先扩展WCC的定义，使之可以应用到带权图上：

WCC$ (H,9) =
{
)̄/0 · ! (/,0)

! (/,1 ) ·
*! (/,1 )

|0−{/ } |+*! (/,1−0) , if I (H,*) > 0;
0, if I (H,*) = 0.

(4.12)

+WCC$ (H,9) =
{
)̄/0 · E[! (/,0) ]

E[! (/,1 ) ] ·
-6<(/,1 )

|0−{/ } |+-6<(/,1−0) , if I (H,*) > 0;
0, if I (H,*) = 0.

(4.13)

)̄/0 是节点 H 与社区 9 之间的平均边权重。这个定义还可以随着具体的应用的场景变
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换。对于带权有向图来说，公式4.11改写如下：

Δ2 (H,9') = )̄0′% · (
∑

%∈8
(+WCC(:,9 ′') − +WCC(:,9 ′'

⋃
{H}))

+
∑

%∈+
(+WCC(:,9 ′') − +WCC(:,9 ′'

⋃
{H})))

− )̄/0′% · +WCC(H,9 ′'
⋃

{H})

= )̄0′% · ( |, | · Δ (C) + |> | · Δ (D)) − )̄/0′% · +WCC(H,9 ′'
⋃

{H})

(4.14)

其中 )0′% 是社区 9 ′' 的平均边权。对于时间复杂度的分析，带权图上的 Fox算法与原
算法保持一致。

实际上，上述的变化意味着节点之间邻近性的定义得到了扩展，从判断两点之间

是否存在边（离散值）变为边权重的大小（连续值）。在这种定义下，节点会在两个情

况下被认为与社区连结紧密：节点与该社区可以形成大量三角形，或者节点与社区之

间有很多大权重边。从另一个角度说，社区中的每个节点都对是否支持目标节点加入

社区有一定的投票权，而边权就代表了该投票权。

4.1.6 实验评测

4.1.6.1 实验准备

实验部分将从两方面展开。一是在有社区标签的小型图上的实验。二是在真实的

大型图上的实验。所用的计算机配置是两个 Intel（R）Xeon（R）CPU E5-2620 at 2.00GHz
以及 64GB of RAM。在 Fox和 s-Fox算法中，算法结束的阈值 I 取为 0.1%。

真实的大型图

大部分的社区发现算法在实验部分都是用了 SNAPᨀ供的数据集[128]。本实验从它

ᨀ供的众多数据集中选择了 3个具有代表性的小数据集：DBLP合著图、亚马逊共同
购买的商品记录、Youtube 中的兴趣图。在 DBLP 合著图中，节点是论文作者，边代
表作者之间的合著关系。倘若一篇论文由 :名作者共同完成，则 :个节点组成一个完

全连接子图。所著论文入选的会议作为社区的标签。在亚马逊共同购买的商品记录中，

图节点是商品，边代表两件商品曾被用户共同购买过。商品的类别作为社区，比如清

洁用品、食品、装饰品等等。Youtube中的用户可以选择自己的关注点，比如科技、娱
乐、新闻等等，加入不同的兴趣小组。同时用户之间也可以相互关注。因此在 Youtube
图中，节点是用户，边是关注的关系，社区是兴趣小组。因为选取的数据集规模并不

大，因此实验选取的两个对比基线算法可以很好的处理这三个数据集。BigCLAM算法
需要输入检测的社区数目，本实验中将该值就设定为标签集合中设计的社区数目。

可以认为，所谓的社区标签仅仅是一个被大多数人接受的社区划分方式。其实社

区探测问题并没有一个标准的答案，毕竟社区本身的定义都还是模糊的。在能找到一
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个更好的评价指标之前，这些带有社区标签的数据集可以作为社区检测算法的一个统

一评价方法。

本章ᨀ出的算法能够有效地解决大规模图中社区发现的问题，并且兼顾速度与正

确率。实验总共分析两个大型图数据集：一个移动通信图数据，一个 Google+中的相
互关注图。移动通信图是中国某市市民的移动通信数据。它包含了超过 400 万用户
三个月的通话记录。在图中，节点代表用户，边代表用户之间的通话关系。为了过滤

掉垃圾电话的影响，把连边的条件设定为：用户双方都给对方打过 1 次或多于 1 次
电话。Google+图的规模更大。文献[129]中给出了 Google+的一个弱连通分支（weakly
connected component），它包含了自 2011年 7月到 2011年 10月之间 70%的 Google+
用户。本章认为用户的相互关注关系从某种程度上来说可以很好的反应他们在现实中

熟悉的关系。因此实验中只保留了原始数据中相互关注的关系作为 Google+用户之间
的边。

考虑到以上的一系列数据操作可能会对图的连通性造成影响，在实验前先计算了

两个数据集的最大连通子图的节点覆盖率。结果显示，处理过后的图仍然有很好的连

通性。数据如下表所示。, 代表节点数，& 代表边数，F 代表节点平均度数，F,=/ 代

表最大节点度数，9 代表最大联通子图包含节点的比例。

表 4.1 数据集的基本信息。

数据集 , & F F,=/ 9 ,> 99 节点 边 社区

DBLP 317K 1M 6.62 343 100% 13K 0.63 作者 合著 发表刊物
Amazon 335K 926K 5.53 549 100% 75K 0.40 商品 共同购买 商品品类
Youtube 1.1M 3.0M 5.27 28754 100% 8K 0.08 用户 关注 兴趣组
通话图 3.9M 20.5M 10.25 438 94% - 0.12 用户 通话 -
Google+ 22.5M 127.3M 9.98 7347 94% - 0.24 用户 关注 -

8 : 节点数目 ? : 边数 @: 平均度数 @,-" : 最大度数 0: 最大连通子图的节点占比 8. : 社区数目 00: 聚集系数 + : 百万 . : 千

对比算法实验中所涉及到的对比算法在表中展示，包括离散的社区发现算法（斜

体）和重叠社区发现算法。这些算法所依赖的理论依据展示在表的第三列，算法复杂

度展示在第四列。

评价指标

对于所有带有社区标签的数据集来说，实验的评测指标是探测社区与标记社区之

间的相似度。两种相似度包括：F1值[35]和标准互信息（NMI)[130]。F1值的计算基于社
区成员的准确率和召回率。对于两个社区 7和 K来说，

L (C, D) = 2CD
C + D ,

M1(7, K) = L (precision(7, K), recall(7, K)).
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表 4.2 基线算法的基本信息。

算法 原理 复杂度 引用文献

Louvain 模块度 O(:2) [25]

Infomap 信息论 O(:2 log :) [28]

SCD 启发式算法 O(5!) [127]

SVI 随机块模型 O(E:!) [34]

GAME 博弈论 O(52) [123]

BigCLAM 非负矩阵分解 O(E: + 5) [35]

OSLOM 局部优化 O(:2) [33]

nise 种子扩展 与社区的大小相关 [111]

new LFK 局部优化 O(!:/) [110]

Fox-naive 数三角形 O(!5/) Sec. 4.1.3
Fox 数三角形 O(!:) -

s-Fox 数三角形 O(!:) -
%: 节点数目 ,: 边数目 >: 社区数目 ': 迭代次数

precision(7, K) = |7 ∩ K|
|7| .

recall(7, K) = |7 ∩ K|
|K| .

对于某个社区 -和一个社区划分 "来说:

M1(-, ") = arg max M1(-(, - )), - ) ∈ " = {-1, -2, ..., -%}.

两个社区划分 "1和 "2的 F1值定义为：

M̄1("1, "2) =
1

|"1 |
∑
:∈A1

M1(-, "2) +
1

|"2 |
∑
:∈A2

M1(-, "1).

NMI值定义为：
NMI("1, "2) =

22 ("1, "2)
L ("1) + L ("2)

,

其中 L (<) 是 < 的熵，2 ("1, "2 是互信息。F1值可以从节点角度上评价社区的划分质
量。NMI是从社区角度评价社区划分质量。这两个指标的取值都是 [0,1]，其中 1代表
完全匹配。

对于通话图和 Google+图来说，社区标签并不存在。因此可以通过如下几个指标
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来评价社区划分质量。密度是社区中任意两点相连的概率。

Density =
1
!

∑'

(=0

25(
:( (:( − 1)

其中，! 是社区的个数，:( 和 5( 分别是第 '!ℎ 个社区的节点个数和边数。

,"/,# 用来评价通话图的社区划分结果
[131]。对于通话图来说，并没有一个标准社

区划分来辅助判别社区划分的好坏。在文献[131]中，作者ᨀ出了一个衡量通话图社区

划分好坏的指标。通常可以认为，通话的时长可以用来衡量通话双方的关系亲密程度。

人们通常会给自己的工作伙伴和朋友打很多通电话。而在家长和孩子的通话中，通话

的时间往往不长，但频率是很高的，因此累计时间也是一个比较大的值。而对于那些

与人们生活没什么交集的人，通话时间比较短。在接下来的实验中，定义 )为边权值，

用来表示两个节点所代表的用户之间的通话累积总时长。)> 代表社区内部的边权值的

平均值。)( 代表跨社区的边的权值平均值。若 )>/)( 的值较大，则说明社区内部的通
话强度是高于跨社区的通话强度的，社区划分的是较为合理的。实验中可以认为这个

评价方式从某程度上讲可以作为通话图的标准划分。

模块度最初在文献[132]中被ᨀ出。随后在文献[13]中扩展为重叠社区的模块度。

4&* =
1

25
∑

>∈0

∑
(, )∈1

[=( )>7( ) −
N(>! (N )>! )

25 ]

4.1.6.2 重叠社区发现算法效果对比

图4.2和图4.3展示了本章ᨀ出的算法 (包括 Fox和 s-Fox), Fox-naive和其他对比算
法的表现。GAME算法在 Amazon数据上运行 3天后，仅仅完成 5%的社区检测任务
（GAME算法自身支持进度的估算）。因此将其ᨀ前终止，并且未将 GAME纳入下面的
结果展示。总的来说，Fox和 s-Fox), Fox-naive能力相差并不大。Fox-naive的效率极
差。以 Youtube数据集为例，Fox-naive花费了 3个小时完成计算。而 Fox仅仅花费了 8
分钟。由此可见，Fox在没有牺牲效果的条件下，极大地ᨀ高了算法的效率。在 F1和
NMI 两个指标上，Fox-naive 表现都是最好的，但它相对于 Fox 算法的优势基本可以
忽略不计。s-Fox和 OSLOM算法紧随 Fox的分数，差距同样并不大。SVI，BigCLAM
和 nise算法需要设定社区数目。实验中尽可能将其设定为真实的社区数目。然而，对
于 SVI算法来说，真实的社区数目太大，无法完成计算。因此不断尝试更小的可行社
区数目，最终将社区数目定为 1000。

人们组成社区的原因来自于两点：相同的身份和相同的连结。对于本实验涉及到

的数据集和社区划分来说，相同社区内的节点具有相同的身份，但并不意味着他们之

间有紧密的结构。然而，从另一个角度来说，几乎所有的社区划分算法关注的都是图

结构，挖掘出与连结结构相关的社区。由此可以解释几个算法在 Youtube数据集上的
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表现都很差。Youtube的兴趣社区中，成员可能并不是相互关注的，他们仅仅是拥有相
同的关注点而已。因此兴趣社区并不能很好的反应出图结构上的紧密连接。本节认为，

社区只是一个被人们广泛接受的概念。但鉴于社区本身的定义是不确定的，社区划分

问题本身也并不具有标准答案。在找到其他更好的评价指标之前，利用这些带有社区

标签的数据集能在一定程度上反应算法效果。

DBLP Amazon Youtube
0

0.1

0.2

N
M
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re

Fox Fox-naive s-Fox OSLOM BigCLAM SVI nise new LFK

图 4.2 在带社区标签数据集上的 NMI值。
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图 4.3 在带社区标签数据集上的 F1值。

4.1.6.3 改进已有的社区划分

给定某个由其他算法给出的社区划分，Fox算法可以在其基础之上改进。为了测
试 Fox算法在这个任务上的能力，实验首先使用三个离散社区发现算法对数据集图进
行划分，再使用 Fox算法更新。ᨀ升的比例如表4.3所示。SCD算法在 Youtube数据集
上的表现已经很好，Fox算法没有进一步ᨀ高，因此在表中ᨀ升率为 0。Infomap算法
在 Amazon数据上表现很差，得到的每个社区都不是连通的。因此，Fox算法也很难在
此基础之上ᨀ升划分结果。除此以外的其他案例中，Fox算法都可以取得较大的划分
结果ᨀ升。
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表 4.3 Foxᨀ升离散图发现算法的结果。

NMI值 F1值
DBLP Amazon Youtube DBLP Amazon Youtube

Louvain+Fox 38% 22% 100% 9.6% 3.8% 9.9%
SCD+Fox 24% 0.7% 0 4.7% 1.1% 0

Infomap+Fox 18% - 1.5E+12 77% - 29%

表 4.4 通话图中社区检测结果的基本信息。

算法 社区数目 平均节点数 节点数中位数 重叠率 覆盖率

SVI - - - - -
GAME - - - - -

nise - - - - -
new LFK - - - - -
BigCLAM 150,000 106.106 107 4.535 0.895
OSLOM 183,854 16.138 14 1.203 0.629

Fox 409,894 14.402 12 2.014 0.661
s-Fox 589,452 18.074 17 2.790 0.999

4.1.6.4 在大规模图上的实验

在上表所示的结果统计表中，本章ᨀ出的算法可以在 )>/)( 一项上取得最好的成
绩，同时时间花费又是最少的。尽管在社区发现阶段，算法并没有把边权值考虑在内，

但是在最终的检测结果中 )>/)( 仍然取得不错的成绩。因此推断，当图中边权值与节
点的连接紧密程度成近乎正比的关系时，本章ᨀ出的算法同样适用于带权图。边密度

（edge density）被定义为 25/:: − 1，其中 5是社区内部的边数，:是社区的节点数目。

社区规模较小时，更容易取得更大的边密度。注意到 OSLOM与 s-Fox相比，有着更
大的平均大小，同时也有着更大的边密度。经过更加深入的分析，发现 OSLOM算法
给出了大量的三角形社区检测结果，占到了社区总数的 13.1%，而三角形在 s-Fox 社
区中的比例仅仅是 2.5%。三角形社区的边密度一定是 1。这为边密度的平均值的ᨀ升
做出了很大的贡献。因此 s-Fox有着小一些的社区平均大小和边密度也是可以理解的。
还有一点需要说明的是，BigCLAM算法可以自主决定检测社区的数目，也可以人为的
输入社区数目。但是在通话数据上，BigCLAM自主决定的社区数目较大，以至于它自
身都完不成如此庞大的社区检测任务。本实验人为的实验了几个社区数目，而 150000
是算法可以完成社区检测任务的最大社区数目。本实验同时还计算了重叠率（overlap
ratio）。重叠率的定义是每个节点平均属于多少个社区。在 BigCLAM中，每个节点平均
属于 4.5个社区，而某个节点最多属于了 453个社区。这是非常不合理的。在 OSLOM
中，每个节点平均属于 1.2个社区，重叠度并不高，重叠社区的重叠属性表现的并不明
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表 4.5 通话图社区检测结果评价。

算法 耗时 Density )>/)( 4&*

BigCLAM 38 hr. 0.028 0.604 1.401
OSLOM 194 min 0.358 1.810 0.621

Fox 41 min 0.425 2.130 0.829
s-Fox 43 min 0.185 4.296 1.045

表 4.6 Google+社区检测结果基本信息及评价。

算法 社区数目 平均节点数 节点数中位数 重叠率 覆盖率 耗时 Density 4&*

Fox 2,141,638 15.337 13 2.076 0.587 533 min 0.503 1.263
s-Fox 2,770,401 22.074 19 2.819 0.961 464 min 0.198 1.863

显。本章ᨀ出的算法给出了较为合理的重叠度，每个人属于 2到 3个社区结构中，这
与人们在现实生活中的几大圈子—家人圈子、工作圈子、朋友圈子也是相对应的。

表4.5展示了通话图上社区划分的质量。Fox是最快的社区划分算法。在 )>/)( 指
标上，Fox和 s-Fox都比 BigCLAM和 OSLOM算法表现优异。OSLOM的社区划分结
果中包含大量的三角形（一个三角形是一个社区），比例高达 13.1%。然而在 s-Fox这
一比例只有 0.3%。在计算密度时，三角形的密度为 1，因此 OSLOM在密度上可以取
得较高的分数。BigCLAM在模块度上取得不错的分数，但在其他指标上，分数很低。

Google+数据的规模大概是通话图的 7倍本章ᨀ出的算法能在 4个小时内完成社
区检测任务。其他的算法都无法处理如此量级的数据。OSLOM算法在运行超过 3天后
异常中止了。在表格 1中，通话数据和 Google+有着相似的平均度数。而在表格4.6中，
在 Google+图上的用时约是通话图的 15倍。这也再次证实前文所述的计算复杂度以及
本章ᨀ出的算法的可扩展性。

4.1.6.5 算法的收敛性

图4.4和图4.5展示了 Fox算法在通话图的每一轮迭代中，选择不同策略的节点个数
以及模型的优化目标— !WCC(") 的值。从中可以观察到算法的收敛状况。在图4.4中，
remove代表策略 2；transfer和 insert代表策略 3（insert是策略 3中的特殊情况，᧿述
的是一个孤立节点加入社区）；copy是策略 4.

如图4.4展示，选择 transfer 的节点个数收敛至 0。选择其他策略的节点收敛至接
近 0的位置。也就是说，大部分的节点都对最终所处的社区感到满意，不会再有改变
社区所属的需求。有少量被误导的节点可能会选择 copy操作，并在接下来的迭代在被
remove。这一现象已在章节4.1.2.5中详细分析过。

选择 insert和 remove的节点数目首先上升，随后逐步下降。原因是最初的几次迭
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图 4.4 在通话图上应用 Fox时，随着迭代次数的上升，节点的不同种类移动次数极速下降。

图 4.5 在通话图上应用 Fox时，随着迭代次数的上升， !WCC(")的值迅速达到稳定状态。
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表 4.7 不同迭代停止条件下，Fox在通话图上的表现。未忽略边权

t 社区数目 时间（迭代次数） 社区大小 Density )> )( )>/)(
0.15 428,310 10min(2) 10.90 0.503 25.32 12.41 2.04
0.10 420,578 15min (3) 12.75 0.455 25.19 12.06 2.09
0.05 415,486 19min (4) 13.65 0.437 25.20 11.93 2.11
0.02 412,560 25min (5) 14.06 0.430 25.22 11.89 2.12
0.01 411,068 28min (6) 14.25 0.427 25.23 11.87 2.12
0.001 409,894 41min (9) 14.40 0.425 25.24 11.86 2.13
0.0001 409,723 58min (13) 14.42 0.425 25.24 11.86 2.13
0.00001 409,723 58min (13) 14.42 0.425 25.24 11.86 2.13

代中，大部分的节点都选择加入其他社区，这一方面造成了社区规模的巨大增长，另

一方面也意味着有很多节点是盲目的跟随。在接下来的迭代中，这类节点会渐渐看清

状况，离开社区。

图4.5展示的 !WCC(") 的变化显示，在迭代开始时， !WCC(") 已有比较高的起点，
说明了初始化的有效性。在 7轮迭代后， !WCC(") 达到了稳定的状态，说明模型的效
率极高。

4.1.6.6 迭代停止条件

实验中设定了不同的迭代停止条件，即阈值 I 的值，并且观察在有权图和无权图

上算法的表现。如表4.7所示，随着 I 的减小，迭代的次数在增加，社区的数目也在增

加。从社区密度的角度来看，社区越来越大，内部连接紧密程度越来越低。社区内部

的边权均值，即 )>，首先降低，三轮迭代后又逐步上升。与之相反，社区之间的边权

均值，即 )(，在单调地下降，二者的比值 )>/)( 在不断地上升。这一趋势表明 Fox算
法可以成功地估计节点与社区之间的关系，并以此为基础不断优化 )>/)( 的值。另外，
表中也显示当 I > 0.01时，算法的划分结果已经非常接近了，没必要追求更低的 I 值。

如果 FOX不考虑图的边权，算法的表现在表4.8中展示。由于 Fox只计算三角形
的数目，从结果上看，与带权的 Fox算法相比，)> 和 )>/)( 的值都变差了。

4.2 识别高影响力节点

4.2.1 应用背景

社交网络中的影响力最大化问题的研究有着十分重要的现实意义，它在市场营销、

广告发布、舆情预警以及社会安定等方面皆有相关应用[133]。影响力最大化问题可概括

为：给定一个社交网络图和一种特定的影响力传播模型，给定初始的传播节点个数，如

何在图中确定这些初始的节点集合 (这些集合中的节点初始时是被激活的)，然后遵循
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表 4.8 不同迭代停止条件下，Fox在通话图上的表现。忽略边权

I 社区数目 时间（迭代次数） 社区大小 Density )> )( )>/)(
0.15 437,477 11min (2) 12.25 0.461 24.62 12.37 1.99
0.10 430,381 17min (3) 13.42 0.436 24.37 12.25 1.99
0.05 425,972 20min (4) 13.91 0.427 24.25 12.23 1.98
0.02 423,463 24min (5) 14.11 0.424 24.21 12.22 1.98
0.01 422,134 29min (6) 14.20 0.422 24.19 12.23 1.98
0.001 421,161 43min (11) 14.27 0.422 24.17 12.22 1.97
0.0001 421,062 57min (12) 14.27 0.422 24.17 12.23 1.98
0.00001 421,031 75min (13) 14.28 0.422 24.17 12.22 1.97
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图 4.6 影响力最大化的传统方法所不适用的情形。

影响力节点的传播机制，从这些集合中的节点开始传播，使最终被影响的节点数目达

到最多[133]，其形式化的表述如下：给定一个社交网络 ; (* , &)，* 为节点集合，& 为
边的集合，对于给定参数 !，! 是一个正整数，如何从图 ; 中选择 ! 个初始节点集合

7，满足 |7| = ! 且 7 ∈ *，按照某种传播策略，由这 ! 个初始的节点开始影响其它节

点，并使最终被影响的节点数目达到最大。

传统的影响力最大化模型会计算每个节点的传播范围期望，选取期望最大的节点

加入初始节点集合。然而这种策略在某些情况下是错误的。例如图 4.6所示，传统的
方法会将节点 7率先加入初始节点集合。然而可以观察到有 7节点的任何初始节点集

都没有K1,91,F1 的影响力大。而K1,91,F1 正是图三个局部的中心点。这个例子说明，

在处理影响力最大化任务时，目标节点影响的节点差异性也应被考虑。

本节认为信息传播模型有必要与节点差异性共同考虑，其原因可以总结为两个方

面。首先，从实际应用的角度来看，很多应用场景需要找到既具备影响力，又有差异

性的关键节点。例如在组建会议的程序委员会时，目标是召集在各个子领域有影响力

的专家，而不单纯的是一个行业名人[134]。如果不考虑具体子领域，有可能会导致委员

会不能给出公平周全的建议。第二点，从理论上讲，任何的传播模型都不能准确的刻
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画真实的传播情况。原因在于传播模型的参数通常需要手动设定，而不是从数据中自

动地学习出来。即便参数可以被学习出来，也会存在误差，尤其是在一些特殊的情景

中，误差很大（例如预测社区之间的弱连接[135]）。如果选出的高影响力节点都属于同

一个社区，这相当于把鸡蛋放在了一个篮子里，有很大的概率不能够达到最初的预期。

相反，如果可以有意识地从多个社区中选取高影响力的节点，这会使得算法更加鲁棒。

本节所ᨀ出的模型尝试在考虑影响力最大化时，平衡好节点的权威性和差异性。

其中，差异性定义为目标节点之间相似度的倒数。根据社会学的研究[88,136]，相似的节

点有更大的概率在图中相连。因此可以利用社区发现的结果，并在此基础之上定义节

点的差异性。在考虑权威性和差异性的平衡时，本节所ᨀ出的模型没有简单地选择加

权求和的方式，而是运用了经济学中一些经典模型[137]。

4.2.2 节点的权威性和差异性定义

本文遵从相关研究中对于节点权威性的定义，根据图中信息传播的两个基本模型

定义节点的权威性。

• IC模型。当节点 $在 I 时刻被激活，它可以以 -9* 的概率在 I + 1时刻激活其某
个未被激活的邻居 #。如果 #未被激活成功，那么在接下来的时间中都不能够被

$激活。

• LT模型。每个节点 # 都有一个取值范围在 [0,1]之间的阈值 A*。每条边对应一

个边权 D9*。如果在 I 时刻，一个未被激活的节点 # 所收到的信息和大于阈值∑
*’s active neighbor 9 D9* ≥ A*，则会在 I + 1时刻被激活。

在图 ; = (* , &) 中，信息传播的发生通常从一些初始激活的节点 J0 = J 出发，按照以

上两种传播模型中的某一个，不断进行迭代。在这个过程中，将节点的权威性定义为

传播范围的期望（比如说，以该节点为初始激活节点，IC为传播模型，最终被激活的
节点数目）：

6(J) = E[|J8 |] . (4.15)

在信息检索领域，为了ᨀ高检索结果的多样性，在计算展示结果和用户查询项之

间的相关性时，通常要把检索结果之间的相似度做为惩罚项加入[138]。类比这种处理方

式，可以定义影响最大化问题中的节点的差异性：

/ (J) = 1 −
∑
9,*∈4,9≠* Sim($, #)

O
, (4.16)

其中 Sim($, #)代表节点 $和 #之间的相似性。O是用作标准化的一个常数，以确保 / (·)
是非负的。

Sim($, #)可以用多种计算形式，比如基于语义信息、标签信息等等。通常来说，社
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会学家认为图结构本身已经能够在一定程度上反应节点之间的相似度[79]。比如说，有

相似爱好的人们在现实中更有可能是相识的朋友，有相同的研究兴趣的学者更有可能

在相同的期刊或会议上发表文章。因此，本文在定义节点的差异性时主要基于图结构。

重叠社区发现算法通常将节点与社区之间的关系通过一个向量 -$ = [M91, ..., M90]
来表示，其中 M9> 代表 $ 节点属于社区 E 的概率。相似的表示方式对于离散的社区依

旧成立。对于离散的社区划分来说，M9是一个 one-hot向量。两个节点 $和 #之间的关

系可以基于其从属社区的情况来计算。对于重叠社区来说：

-0 ($, #) = 1 − exp(−-$ · -⊤% ) (4.17)

对于离散社区来说：

-0 ($, #) = (1 − 1
B
) · 1>+=>/ (4.18)

其中 E9 指的是节点 $所属的社区编号。

在 -0 ($, #)的基础之上，可以进一步定义 Sim($, #)。当 O = ! (! − 1)且 |J | = ! 时，
有

/ (J) = 1
! (! − 1)

∑
9,*∈4,9≠*

(
1 − Sim($, #)

)
=

1
! (! − 1)

∑
9,*∈4,9≠*

dist($, #), (4.19)

其中 dist($, #) = 1 − Sim($, #) 是节点 $ 和 # 之间的距离。此时，差异性可以被解释

为 J 之中节点对之间的平均距离，这与文献[139,140]中是一致的。dist(·, ·) 可以被替换
为 -0 ($, #) 完成计算。同时也可以通过除了社区发现以外的其他方式来计算，如节点
的向量表示等等。

4.2.3 权威性和差异性的平衡

在保留原有节点影响力计算方式的情形下，设计了三种融合节点权威度 6(J) 和
差异性 / (J)的方式，分别是：

Perfect Substitutes方式 (PS)当两个商品互为替代品时，顾客会以一个替代系数来
在两个商品之间进行选择（比如百事可乐和可口可乐）。其数学形式是：

G4 (J) = 6(J) + E · / (J). (4.20)

其中 E 是一个非负的乘数。为了使得 G4 (·) 更加有意义，可以调整 E 使得 E · / (J) 和
6(J)在相同的量级，例如 E = |* |。

Perfect Complements方式 (PC)当两个商品互为补充品时，比如一双鞋的左右脚，
有更多的左脚鞋或者右脚鞋都对顾客没有益处。也就是说，如果节点的权威性和差异
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(c) Cobb-Douglas

图 4.7 三种效用方程曲线。

性符合这种关系时，可以通过如下的方式进行组合：

G0 (J) = min{6(J), E · / (J)}. (4.21)

Cobb-Douglas 方式 (CD) 在经济学中，边际效益递减效应广泛存在：当保持其他
因素不变，而单一增加某一元素，那么该元素给整个系统带来的单位收益不断减少。

Cobb-Douglas可以刻画这一过程：

G@ (J) = 6(J)= · / (J)5 . (4.22)

4.2.4 差异性影响力最大化算法

有了三种效用方程，可以进一步形式化的定义差异性影响力最大化问题

定义 5 (DIM) 在图; = (* , &)中，给定某效用方程 G ∈ { G4, G0 , G@}，目标max |4 |≤' G (J).

可以发现，差异性影响力最大化问题是影响力最大化模型的扩展，它的难度也是

显而易见的。

定理 1 当效用方程是 PS, PC和 CD时，DIM问题都是 NP难的。

证明 1 考虑一个 NP难的节点覆盖问题：一个包含 :个节点的图 ; = (* , &) 和一个整
数 !，判断是否存在一个大小为 ! 的节点子集 J，使得图 ; 中每条边都至少有一个节

点属于 J。这可以视作是 LT影响力最大化问题的一个特例，差异性影响力最大化问题
亦是 LT影响力最大化问题的一个特例。针对该节点覆盖问题，假如存在一个符合要求
的节点子集 J，那么可以认为以 J 为初始激活节点集合，6(J) = :。
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由于 DIM是 NP难问题，可以将目标放在寻找近似最优点上面。根据文献，当目
标方程具备单调性和次模性时，利用爬山贪心算法可以达到近似率为 (1 − 1/B − P) 的
次优点。然而，DIM问题中的三个效用方程都具有次模性而无单调性。

定理 2 对任意的单调次模 6(·) 和任意 Sim(·, ·) ∈ [0, 1]，三种效用函数 G4 (J), G0 (J) 和
G@ (J)都是非负的、次模的。

证明 2 G4 (J)是两个次模函数的和，因此也是次模的。
对 G0 (J)的次模性证明等同于证明存在 J ,Q使得 G0 (J) + G0 (Q) ≥ G0 (J∪Q) + G0 (J∩

Q)。
• 情形 1：如果 G0 (J) = 6(J)， G0 (Q) = 6(Q)，那么

G0 (J) + G0 (Q)

=6(J) + 6(Q)

≥6(J ∪ Q) + 6(J ∩ Q)

≥min{6(J ∪ Q), R · / (J ∪ Q)} + min{6(J ∩ Q), R · / (J ∩ Q)}

= G0 (J ∪ Q) + G0 (J ∩ Q)

(4.23)

• 情形 2：如果 G0 (J) = R · / (J)， G0 (Q) = R · / (Q)，那么证明的过程与情形 1基本
一致。

• 情形 3：如果 G0 (J) = 6(J)， G0 (Q) = R · / (Q)，那么

G0 (J) + G0 (Q)

=6(J) + R · / (Q)

≥6(J ∪ Q) + 6(J ∩ Q) − 6(Q) + R · / (Q)

≥6(J ∪ Q) + 6(J ∩ Q) − 6(J ∩ Q) + R · / (J ∩ Q)

=6(J ∪ Q) + R · / (J ∩ Q)

≥ G0 (J ∪ Q) + G0 (J ∩ Q)

(4.24)

• 情形 4：如果 G0 (Q) = 6(Q)， G0 (J) = R · / (J)，那么证明的过程与情形 3基本一
致。

对 G@ (J)的次模性证明从 C = D = 1的简单情形入手。首先给出如下标记：

6(J ∪ {H}) − 6(J) = Δ6, 6(Q ∪ {H}) − 6(Q) = Δ6 − P1

/ (J ∪ {H}) − / (J) = −Δ/, / (Q ∪ {H}) − / (Q) = −Δ/ − P2,
(4.25)
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其中 Δ/ ≥ 0, P2 ≥ 0,Δ6 ≥ P1 ≥ 0，那么有

G@ (Q ∪ {H}) − G@ (Q)

=/ (Q ∪ {H}) · 6(Q ∪ {H}) − / (Q) · 6(Q)

= (/ (Q) − Δ/ − P2) (6(Q) + Δ6 − P1) − / (Q) · 6(Q)

= (Δ6 − P1) / (Q) − (Δ/ + P2) 6(Q) − (Δ6 − P1) (Δ/ + P2)

≤ (Δ6 − P1) / (J) − (Δ/ + P2) 6(J) − (Δ6 − P1) (Δ/ + P2)

=Δ6 · / (J) − Δ/ · 6(J) − Δ6Δ/ − P1(/ (J) − Δ/) − P26(J) − P2 (Δ6 − P1)

≤Δ6 · / (J) − Δ/ · 6(J) − Δ6Δ/

= G@ (J ∪ {H}) − G@ (J).

(4.26)

针对其他情形，只需证明 6(·)=是非负的、单增的、次模的，同时 / (·)5是非负的、
单减的、次模的，然后沿用上面的方法证明二者的乘积是次模的。对于 6(J)=来说，其
非负性和单调性是显然的。6(J) 是单调的、次模的，H= (0 ≤ C ≤ 1) 是非降的凹函数，
它们的组合 6(J)= 因此也是次模的。对于 / (J)5 的证明是类似的。

根据定理 2，DIM 是一个带尺寸约束的（对初始激活节点数量的约束）非单调
的次模最优化问题。在文献[141]中ᨀ出的 RandomGreedy 算法可以适用于 DIM 问题。
RandomGreedy是爬山贪心法的一种扩展形式。在每一轮迭代中，算法不是挑选一个当
前最优的节点，而是挑选前 ! 个带来最大边际收益的节点，并随机从中挑选一个加入

节点集。因此，使用 RandomGreedy的方法来构造初始点集，算法形式化的表述如算
法2所示。

Algorithm 2 RandomGreedy(! , G )
1: initialize J0 = ∅
2: for ' = 1 to ! do
3: Let >( ⊆ * − J (−1 be the subset of size ! maximizing

∑
*∈+!

G (J (−1 ∪ {#}) − G (J (−1)
4: Randomly select $ from >(

5: J ( = J (−1 ∪ {$}
6: end for
7: output J0

定理 3 (Buchbinder et al.[141]) 令 G (·)为一个非负的次模函数。对于问题 max |4 |≤' G (J)，
RandomGreedy可以保证 E[ G (J)] ≥ 1

6 · G (J∗)，其中 J∗是问题的最优点。

证明 3 在文献[141]中，已给出了该定理的证明。
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根据定理 2和3，以 PS, PC 或者 CD 为效用方程的 DIM 问题可以达到近似率为
(1/B − P)的次最优点。其中 “P’’是在计算 6(·)时出现的误差。通过蒙特卡洛法可以尽
可能地将该误差减小。

4.2.5 实验测评

4.2.5.1 实验准备

实验部分试图验证两个关键问题：

1. 和其他的关键节点挖掘算法相比，本节的方法是否能够取得更高的效用值？
2. 抛去效用函数的定义不谈，本节的算法是否能在保持传播影响范围的前ᨀ下，
有效ᨀ升传播结果的多样性？

对比算法包括：

1. LINE[39]是一个图表示学习方法，为每个节点生成一个表示向量。利用 k-means
法对学习到的表示向量进行聚类，并选择每一类的中心节点做为种子节点。

2. PageRank[142]选取 PageRank高的节点做为种子节点。
3. GenDeR[143]是一个多样性的排序算法，支持任意的排序方程和相似度方程。在

实验中选取 PageRank为排序方程，(1 − 1/B)1>!=> $ 为相似度方程。
4. IMGreedy是一个传统影响力最大化算法的扩展算法[133]。

5. RandomGreedy是本文ᨀ出的方法。对于效用函数 CD，设定 C = D = 1；对于
效用函数 PS和 PC，设定 E = 0.05|* |，O = ! (! − 1)。

4.2.5.2 效用值最大化

本实验选择两个图数据集。

1. Epinions 来自于顾客评价网站 Epinions.com，是一个代表用户之间信任关系的
有向图，包含 75,879个节点，508,837条边。

2. NetHept来自于学术论文网站 arXiv.org，是一个代表学者之间合作关系的无向
图，包含 15,233个节点和 58,991条边。
在图4.8中展示了几个算法在 Epinions数据集上的表现。当效用方程是 PC和 CD时，

RandomGreedy 与其他算法相比有显著ᨀ升。当效用方程是 PS 时，RandomGreedy
仍然表现最好，不过与第二名 IMGreedy的差距较小。这一观察与定理 s 3是一致的。

4.2.5.3 传播多样性

更高的效用值在一定程度上代表算法性能的优秀，但并不意味着能够带来令人满

意的结果。在这个实验中，借鉴已有文献中的评测方法[144,145]，尝试从另一个角度来判

断结果是否展现出良好的多样性。在这个实验中，选用了一个演员网络 Imdb，以演员
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图 4.8 在 Epinions数据集中，不同融合方式对最终影响力的影响。

为节点，共同出演关系为边，同时每个演员还对应着其国籍信息。这个图涉及 5,044部
影片，6,271个演员，以及 15 ,060条边。

在衡量多样性上，计算两个指标：密度和覆盖度。其中密度指的是 ! 个节点所形

成的导出子图中边存在的概率。

Density(J) =
∑
9∈4

∑
*∈4,9≠* 1(9,*)∈?

|J | × ( |J | − 1) . (4.27)

覆盖度指的是所选演员的国籍覆盖度和影片覆盖度。

评测结果如图4.9所示。可以认为国籍覆盖度和密度两个指标更能有效的反应节点
的多样性，而影评覆盖度更多反应的是节点的权威性。在图4.9(b) 中，LINE 和 Ran-
domGreedy (PC)表现不佳；在图4.9(a)和 4.9(c)中，LINE和 RandomGreedy (PC)又成
为了最好的两个。从两个角度来解释这一现象：首先，如果希望在尽可能保持权威性

的基础上ᨀ升多样性，RandomGreedy (CD)是最好的选择。其次，三种效用方程其实
各有各的优势。PS更倾向于权威性，PC强调多样性，而 CD像是在两者之间找到一个

平衡点。
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图 4.9 Imdb数据集结果的差异性测评。

4.3 本章小结

本章重点关注邻域解构策略。首先ᨀ出体现邻域解构的大规模重叠社区发现算法

— Fox。Fox将“图中节点的划归问题”分解为“目标节点与其邻居节点是否同属一
个社区”的子问题。每个子问题仅需要关注目标节点和其邻域组成的导出子图。在本

章中，尝试从博弈论（潜博弈）的角度解释 Fox算法的意义，并且进一步证明其收敛
性。为了加快算法的处理速度，本章亦改进了 Fox算法中关于节点之间紧密程度的计
算步骤，在保证算法效果的前ᨀ下有效ᨀ升了算法速度。截止到论文发表，Fox算法
是唯一一个可以处理 2200万节点，1亿条边（实验中的 Google+数据集）的重叠社区
发现算法。该工作已经发表在 ICDM 2016上。

随后，本文将大规模社区发现算法的结果应用于影响力最大化任务之上。传统的

影响力最大化任务仅仅关注节点的权威性、影响力，目标是找到影响力最大的节点集

合。本文在此基础之上引入了节点集差异性的概念，试图找到影响力大并且节点之间

差异性较大的节点集合。这种改进方式更符合现实任务的需求。
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第五章 图挖掘中路径解构策略的运用

本章介绍路径解构策略在图挖掘任务中的运用。在社交、生物、金融等多个领域

之中，图上的传递性（transitivity）、集群性（clusterability）、互惠性（reciprocity）等广
泛存在，揭示了图的拓扑结构与节点标签节点属性的关系。正因如此，大量的图挖掘

任务涉及到图中节点关系的建模，以推断节点和边上的信息。进一步讲，常见的节点

关系建模包括节点之间的最短路径、连接紧密程度、中心度的计算等等，其本质是在

不同维度上刻画节点之间的邻近关系。然而当图的规模不断增大，这些问题的计算复

杂度成为了其主要的限制因素。本章所关注的路径解构的策略可以在一定程度上解决

这一问题。

本章的第一部分关于图的表示方法，关注节点的连续表示，ᨀ出一个体现路径解

构的图神经网络算法。图神经网络的目标是对以图为形式组织在一起的复杂数据进行

建模，从而支持节点标签预测、关系预测等任务。本文ᨀ出的算法 Cne，从模型功能
上讲，将刻画图中一对节点的关系解构为计算随机游走路径中，两个节点依次出现的

概率；从模型处理的数据上讲，将原始图解构为包含两个节点的游走路径。Cne算法
综合多条游走路径，少数边的缺失不会对节点之间的关系的计算造成显著影响，缓解

了图结构信息缺失的问题；产生随机游走路径的代价远低于传统的临近度计算，解决

了临近度计算复杂的问题。

本章的第二部分关于图挖掘对具体应用，ᨀ出一个新的大规模图中节点中心度计

算指标。以中介数、特征向量中心度等为代表的节点全局中心度指标都受限于计算复

杂度过高，难以适用于大规模图。本文ᨀ出的新中心度 Node Conductance基于体现路
径解构的图表示学习算法，对于大规模图可以快速完成计算。Node Conductance的计
算同样基于随机游走，解构策略的运用与 Cne算法一致。其独特之处在于它所考虑的
不是两个节点出现在随机游走同一窗口的概率，而是目标节点和自身同时出现在窗口

的概率。

5.1 基于路径解构的图神经网络 Cne

5.1.1 研究背景

最近，图神经网络受到研究者们广泛的关注。被视为卷积神经网络在图结构数据

上的拓展，图神经网络可以处理包含复杂图结构、节点属性、边属性的数据，支持完

成图分类、节点分类、边预测等一系列相关下游任务。由于下游任务通常与节点密切
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相关，现有的图神经网络的目标都可以被解释为学习到节点编号与节点表示向量之间

的映射关系。然而，本节认为图神经网络研究中存在的众多挑战点都与这一设计模式

有关。

首先节点编号并不具有泛化性，也就是说，大部分已有工作需要节点出现在训练

阶段，否则无法给出节点的向量表示。然而现实生活中的图都是在不断演化中的，比

如 Amazon中的新用户和新商品，Youtube上的新视频等等。不断变化的图需要图表示
学习算法可以快速应对。倘若图结构更新后，重新计算节点的向量表示，将耗费大量

的计算资源。有一些增量式[146]或者直推式[57,76]的方法可以推测出新节点的向量表示。

但他们需要新节点与原始图之间存在连结关系。真实情境中，新产生的节点往往是孤

立的，例如推荐系统中的冷启动商品，节点与图不存在任何连边。在这种状况下，已

有的图神经网络无能为力。

另一个难点特别针对异构图而言。节点的编号并不是内生的携带节点类型信息。

因此，试图利用模型直接学习到节点编号和节点类型的映射关系是不合理的。已有的

工作[147–149]无法自然的表示多种类型的节点或边。它们通常将一个异构图拆解成为多

个同构图，并在多个图上分别做向量表示，再花费大量计算资源将其结果对齐。

最后一个难点在于图神经网络模型对于图拓扑结构的敏感度和鲁棒性之间的平

衡。一个理想的模型能够尽可能地保留输入的图拓扑信息，同时对微小的结构变动保

持鲁棒。然而，当边被一对节点的编号所表示时，节点编号实际上携带的可资利用的信

息几乎没有，对于边是否存在的分析也受制于此。因此，鲁棒性鲜被研究者们关注[150]。

基于随机游走的方法对于结构的微小变化是鲁棒的，但这种鲁棒性是源于采样方法的

随机性，而不是基于理性的推理。做为对比，基于融合邻域属性的方法[57,76] 由于完全

依赖图拓扑结构，其结果会被结构的变化严重影响[151,152]。

这两个难点实际上源于一个原因，已有的图表示学习以节点本身作为基本单位，

针对每个节点作出向量的优化。在这种状况下，算法无法推测未出现的节点，也无法

分别处理多个类别的节点。而这两个难点的对策也在于此，可以将节点分解为它们所

携带的节点特征。在真实的图中，图结构通常不是独自存在的。它们还带有各种各样

丰富的节点特征、边特征等。

本节认为节点的向量表示可以由它们的特征融合得到。这一想法是受“复合性原

理”[153] 启发得到。“复合性原理”指的是一个复杂表达式的意义是由其各组成部分的

意义以及用以结合它们的规则来决定的。另一个相似的概念是“组合泛化”，它指的

是可以通过已有模块的组合作出推断。这在语言学中得到广泛的应用，利用有限的词

汇可以组合得到无穷无尽的语句含义。在这里借鉴这一思想，希望对图神经网络作出

改进。与已有算法的普遍做法不同，Cne没有为每个节点学习出一个表示向量。相反，
Cne学习一个融合节点属性的方法，通过把节点所携带的属性融合，得到相应节点的
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图 5.1 组合式图神经网络框架。对于一个正样本：目标节点 #和其邻居 $，算法随机采样 % 个非
邻居节点 $̄。优化的目标是根据节点的表示向量将正样本和负样本区分开，其中表示向量是由节点
的属性融合得到。

向量表示。当有新的节点出现时，Cne可以将节点的特征加以融合，推测出该点的向
量表示。实际上，节点向量表示是 Cne模型中的一个中间计算量。

与传统的图神经网络模型相比，本章中ᨀ出的方法 Cne原生地具备如下优势：

1. 能够推断未在训练阶段出现的节点的表示向量。一旦 Cne训练完成，模型可以
基于节点所携带的属性信息推断出其表示向量。

2. 能够轻松地处理异构图。不同的节点类型对应不同的节点属性和组合方式。也
就是说，节点的类型可以很自然地被模型捕捉并建模。

3. 能够识别噪音边。Cne以公用的节点属性和组合方式为基础，建模网络拓扑结
构。这也可以被视为是一个强有力的正则化方式。Cne可以自然地忽视反常的
边。反常的边指的是相连的两个节点所带的特征很罕见地共同出现，例如一个

皇家马德里队的球迷点击了巴塞罗那队的球衣。

5.1.2 模型描述

正如图5.1展示的那样，Cne包含两个关键的部分：

1. 融合节点属性的组合方程;
2. 基于图邻接结构的损失函数，用来学习属性的向量表示和融合方式。

在这里，为了不失一般性，以文本作为节点特征来介绍本节ᨀ出的模型框架。其他类

型的节点特征也可以用不同的融合方式来处理。
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5.1.2.1 特征融合

如图5.1所示，对于节点 #(向量表示的融合操作十分简单直接。通过融合方程 S，#(

的属性得到融合 A(=[.(1)
( , . . . , .(%!)

( ]:

"( = S(A() = S
(
.(1)
( , . . . , .(%!)

(

)

其中 .( ))
( ∈ R- 是节点的表示向量，#( 的属性是 C ( ))

( ，/ 是 .( ))
( 的维度，:( 是 #( 的特征

个数。可以将融合方程 S用一个神经网络替代。在接下来的论述中也会将融合方程称

作一个编码器。值得特别说明的是，特征 C和它对应的表示向量 .是所有节点共享的。

这样，当有新的节点出现时，可以利用已经学习到的特征向量表示融合得到新节点的

向量表示。

5.1.2.2 融合方式（编码器）

Cne是一个通用的图表示学习框架。此处的通用性指的是 Cne可以处理多种的节
点属性的类型和融合方式。例如，对于文本类的节点属性（论文摘要），图片类型的

节点属性（商品示意图），Cne 都可以对他们进行建模。针对不同的属性类型，可以
设计不同类型的编码器，包括简单的拼接、取均值、求和操作，或者复杂的 GRU[154]，

CNN[155]。

在这里主要关注文本类型的节点属性。用一个以 GRU为单元的 RNN编码器处理
节点的文本属性。GRU 被证明和 LSTM 有着相当的能力，然而计算复杂度却相对较
低[154]。

使用 RNN的最后一个隐向量 % (%!)
*! 当作节点的向量表示 A(。在每一步 I 中，GRU

的计算过程是（在这里隐去了下标）：

/ (!) = 6
(
!B.

(!) +)B%
(!−1) )

0 (!) = 6
(
!C.

(!) +)C%
(!−1) )

%̃ (!) = tanh
(
!.(!) +)(/ (!) ⊙ % (!−1) )

)
% (!) =

(
1 − 0 (!)

)
⊙ % (!−1) + 0 (!) ⊙ %̃ (!)

(5.1)

其中 6 是 sigmoid方程，⊙ 是按位乘法，/ (!) 是重制门，0 (!) 是更新门，所有的非线

性计算都是按位计算的，!B ,!,和)在这里都是可以学习得到的参数。在这里使用了

GRU，实际上任何结构都可以在这里被使用，只要梯度可以被回传到属性的向量表示
即可。
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5.1.2.3 学习 Cne的模型参数

为了能学习到有效的属性向量表示，Cne设计了一个基于图结构的损失函数，参
数通过随机梯度下降得到优化。损失函数鼓励临近的节点有着相似的节点向量表示，

不临近的节点有着较远的向量距离。Cne是一个端到端的双塔模型。对于节点 # 和它

的邻居 $∈N(#)，Cne设定一个 max-margin损失函数：[156]：

L(#, $) =
.∑
'=1

max
(
0,5 − 8(#, $) + 8(#, $̄')

)
(5.2)

其中 $̄' 是从全局点集 V 中随机选取的负样例，% 是负样例的个数；5 是正负样
本之间的差距，通常会设置为 1；8是衡量两个向量距离的函数：

8(#, $) = cos(", *) = cos
(
S1(A*), S2(A9)

)
(5.3)

其中 S1和 S2分别是节点 #和 $的编码器。

在已有工作中[10,39,45]，" (和 *)是通过查表的方式根据节点编号查询得到的。而在
Cne模型中，" (和 *)是通过组合节点携带的特征的方式得到的。这种组合式的向量生
成方式使得模型在训练的过程中，节点属性和图拓扑结构信息得到了充分的交互，模

型因而得以捕捉到基于图结构的属性相似性。

直观地说，max-margin函数的目标是使得一对正样本的打分与一对负样本的打分
相差至少为 5。实际上，可以根据不同的目标和应用背景设计不同的类型的损失函数。

Cne同样可以以监督学习的方式进行训练，只需把当前无监督的损失函数替换为带有
节点标签的损失函数即可。

5.1.2.4 邻域的定义

在上文ᨀ到的损失函数中，邻域是一个非常重要的概念。在本节中，沿袭经典算

法 DeepWalk[10]的高效做法，基于随机游走定义邻域。以每个节点为起点，生成多条长

度为 T的随机游走路径。随后，节点 #的邻居被定义为：随机游走路径中，那些与该节

点共同出现在大小为 )的窗口中的节点。这种采样方式在节点的向量表示与图拓扑结

构之间建立了联系。

5.1.3 模型变种

上文中介绍了 Cne模型的框架。接下来将讨论如何在真实复杂的图中利用 Cne模
型。

1. 有向图。边的方向需要被模型捕捉。为了达成这个目的，需要为边的起点和终点
设计参数不共享的编码器，S1和 S2，这样由于 S1(A*) ≠ S2(A*)，8(#, $) ≠ 8($, #)，
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边的方向得以区分。

2. 节点异构图。通常不同种类的节点对应着不同的节点特征。比如，在推荐问题
中，商品的种种属性信息与用户的基本信息是完全不同的。可以为不同类型的

节点设计不同的编码器。比如，利用 RNN去编码文本特征，用 CNN去编码图
片的信息，用更复杂的图结构建模更复杂的节点特征。

3. 边异构图。类似于有向图的做法，Cne可以为不同类型的边设计不同的编码器，
但编码器共享节点属性的编码信息。例如，在一个包含关注和转发关系的有向

社交网络中，可以设计 4个编码器，两个用来建模关注关系，另外两个建模转
发关系。在这种情形下，Cne更像是一个多任务模型。

5.1.4 实验评测

在本部分实验中，将测试算法在四个不同情境下的边预测任务，以证明算法在同

构图和异构图上的易用性和优秀表现。

5.1.4.1 实验准备

为了证明 Cne算法的有效性，将其与几个优秀的基线算法进行对比：
1. SGNS[157]: 该算法利用 SGNS算法习得节点标签的词向量，在实验中，每个节
点的向量表示为所对应的词向量之和。

2. DeepWalk[10]: 该算法以随机游走为采样方法的 Skip-gram模型，为每个节点习
得一个仅与结构相关的表示向量。

3. CANE[158]: 该算法基于注意力机制和节点上的文本信息，为每个节点习得一个
与邻域相关的表示向量。

4. TriDNR[159]: 该算法综合考虑图结构、节点和节点属性、节点属性和节点标签之
间的关系，习得一个综合三方面信息的表示向量。

5. GraphSAGE[57]: 该算法是一个典型的直推式方法。它综合每个目标节点的邻域
节点为目标节点生成表示向量。

在本实验中，所有的基线算法都是用其作者发布的代码实现。为了公平对比，为

所有被测算法设计相同的超参数（在验证集上调节到最优）。节点表示向量的维度为

512。对于那些利用文本信息的算法，建立了一个 40000词的词表，并重新训练词向量。
对于 GraphSAGE算法来说，聚合操作通过求取均值来实现，所利用的输入节点属性为
SGNS训练得到的词向量。对于基于随机游走的算法 (包括DeepWalk, TriDNR,和 Cne)，
本实验将随机游走的长度设为 T=20,窗口大小设为 )=2,对于每个正样本来说，随机负
采样的数目为 %=4。Cne中涉及 GRU编码文本信息，将词向量维度设为 256，GRU隐
层的维度为 512，注意力机制未使用。Cne使用 Adam优化方法，初始学习率为 0.0008。
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表 5.1 不同测试集大小的召回值 (任务 1)。

10% 30% 50% 70% 90%
Method R@10 R@50 R@100 R@10 R@50 R@100 R@10 R@50 R@100 R@10 R@50 R@100 R@10 R@50 R@100
SGNS 0.054 0.108 0.134 0.056 0.108 0.136 0.055 0.109 0.136 0.055 0.111 0.138 0.056 0.111 0.137
DeepWalk 0.103 0.270 0.389 0.102 0.296 0.430 0.112 0.319 0.456 0.114 0.324 0.462 0.116 0.329 0.469
TriDNR 0.091 0.194 0.243 0.095 0.217 0.278 0.102 0.231 0.299 0.101 0.238 0.309 0.104 0.247 0.329
CANE 0.140 0.354 0.473 0.138 0.355 0.478 0.144 0.364 0.484 0.138 0.352 0.477 0.139 0.358 0.483
GraphSAGE 0.088 0.230 0.308 0.101 0.290 0.396 0.113 0.320 0.437 0.112 0.323 0.446 0.103 0.314 0.436
Cne 0.154 0.422 0.547 0.152 0.422 0.551 0.157 0.435 0.564 0.162 0.452 0.585 0.176 0.482 0.622

5.1.4.2 评测任务

图的结构是在不断变化更迭的，因此边预测是图挖掘中一个经典的任务。电商平

台中的商品推荐，社交网络中的可能认识的人都是边预测的典型应用场景。以淘宝平

台举例，每天有上百万的新商品上架，同时也有上百万的旧商品下架。对于旧商品，可

以通过协同过滤这一经典算法，挖掘出用户潜在的喜好与特性。那么如何将新商品推

荐给用户呢？新商品不会与任何用户产生交互行为，在协同过滤矩阵中很难计算其与

用户的相关性。

实验主要围绕边预测任务展开，关注不同情形下的边预测成功率。实验中随机移

除一些图中的边，并用处理过后的图训练各个算法。在测试中，从图中随机抽取 1000
个节点，根据这 1000个节点的表示向量预测先前被移除的边。和以往的边预测实验设
置不同，本实验并没有将边预测的任务转化为一个二分类的任务，而是与论文[40]一致，

以一种更贴合实际应用场景的方式来进行实验。根据习得的表示向量，可以轻松地估

计出节点之间的相似性。相似性高的节点对意味着两者之间有更高的概率相连。这样，

可以利用 Precision@! 和 Recall@! 来衡量边预测的效果：

Precision@! =
#(real neighbors ∩ top ! candidates)

!

Recall@! =
#(real neighbors ∩ top ! candidates)

#(real neighbors) .
(5.4)

实验为每个节点都计算 Precision@! 和 Recall@! 值，并在下面的实验分析中汇报所有

参与测试节点的平均值。值得注意的是，两个指标的计算都需要从节点候选集中截取

最相似的 ! 个节点，将节点候选集设定为整个图的节点全集，而不是其他论文中一个

特殊的测试节点子集。本文的实验设计更加困难，同时也更符合算法运用的真实场景。

5.1.4.3 任务一：同构图上的边预测问题

本实验使用 Amazon 的 Baby 类目作为数据集，该数据集包含 71317 条商品的信
息。利用用户的共同浏览关系，构造了一个商品的同构图。该图包含 47185 个节点，
1166828 条边。隐去的边的比例从 10% 到 90%。本实验将商品的名称当作节点属性。
如表5.1和表5.2所示，相较于对比算法，Cne可以取得更好的得分。DeepWalk和 CANE
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表 5.2 共同浏览网络中边预测任务的 Precision@k (任务 1)。

10% 30% 50% 70% 90%
算法 P@10 P@50 P@100 P@10 P@50 P@100 P@10 P@50 P@100 P@10 P@50 P@100 P@10 P@50 P@100
SGNS 0.131 0.056 0.036 0.132 0.056 0.036 0.131 0.057 0.036 0.133 0.058 0.037 0.134 0.058 0.037
DeepWalk 0.208 0.135 0.105 0.220 0.153 0.117 0.237 0.162 0.123 0.237 0.163 0.123 0.244 0.166 0.125
TriDNR 0.190 0.094 0.062 0.203 0.108 0.072 0.215 0.117 0.078 0.213 0.120 0.082 0.219 0.126 0.086
CANE 0.315 0.187 0.130 0.320 0.190 0.133 0.328 0.193 0.133 0.315 0.185 0.130 0.316 0.187 0.131
GraphSAGE 0.216 0.125 0.086 0.252 0.159 0.111 0.263 0.170 0.120 0.261 0.171 0.123 0.236 0.165 0.120
Cne 0.374 0.231 0.155 0.369 0.233 0.157 0.389 0.241 0.161 0.390 0.249 0.166 0.414 0.262 0.174

表 5.3 共同浏览网络中冷启动节点边预测的 Precision@k (任务 2)。

10% 30% 50%
算法 P@10 P@50 P@100 P@10 P@50 P@100 P@10 P@50 P@100
SGNS 0.016 0.005 0.003 0.016 0.005 0.003 0.016 0.005 0.003
TriDNR 0.019 0.005 0.003 0.021 0.006 0.004 0.030 0.009 0.005
Cne 0.034 0.013 0.008 0.039 0.014 0.009 0.042 0.015 0.009

需要测试的节点也出现在训练的过程中。为了公平比较，规定测试的节点都出现在训

练过程中。

拓扑结构的重要性 DeepWalk在实验中是一个很强的对比算法。这说明，结构本
身对边预测ᨀ供了很多的信息。SGNS单纯的基于节点的特征，从词语的共现次数中
捕捉词语的相似性。Cne和 SGNS之间的差距证明了图的拓扑结构有效的ᨀ升了词语
相似性的学习。这一结论与文献[160]中的结论一致。

同时训练拓扑结构和词语表示的重要性 虽然节点属性可以很好地消除边稀疏的

问题，但节点属性也需要以一种合适的方式加以利用。与 DeepWalk 相比，CANE 和
Cne利用了属性信息，取得了较好的分数，尤其当边比较稀疏的时候。然而不同的算
法利用文本信息的方式不同，TriDNR和 GraphSAGE同样利用了文本信息，但是效果
却变差了。Cne以一种端到端的方式同时更新节点的向量表示和文本的向量表示，在
边预测这一任务上可以取得更好的效果。

5.1.4.4 任务二：针对冷启动节点的边预测

除了对于测试节点的选择有所不同，该实验与任务一基本一致。在这个任务中重

点考察那些没有出现在训练集中的节点。GraphSAGE，DeepWalk，和 CANE无法完成
这个任务。因此只在表5.3中展示了其他对比算法的表现。在这个任务中，训练边的比
例在 10%到 50%之间，如果保留更多比例的边就无法产生足够多的测试点了。

表5.3说明，Cne 在多数情况下仍然是最优秀的表示算法。TriDNR 分别建模了节
点的结构向量和文本向量。当新节点的结构信息不存在时，单纯依赖文本向量极大地

削弱了 TriDNR的表示能力。相反，Cne学习到的文本向量表示在一定程度上已经包
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表 5.4 浏览后购买网络中边预测任务的 Precision@k (任务 3)。

20% 40% 60% 80%
算法 P@10 P@50 P@100 P@10 P@50 P@100 P@10 P@50 P@100 P@10 P@50 P@100
SGNS 0.033 0.011 0.007 0.034 0.011 0.007 0.035 0.012 0.007 0.036 0.012 0.007
DeepWalk 0.093 0.032 0.019 0.099 0.038 0.023 0.095 0.037 0.023 0.090 0.036 0.022
CANE 0.080 0.029 0.017 0.092 0.033 0.019 0.091 0.033 0.019 0.091 0.033 0.019
TriDNR 0.065 0.022 0.013 0.068 0.024 0.014 0.078 0.028 0.016 0.078 0.029 0.017
GraphSAGE 0.056 0.020 0.012 0.063 0.024 0.014 0.067 0.026 0.016 0.068 0.027 0.016
Cne 0.081 0.029 0.019 0.085 0.034 0.022 0.083 0.033 0.024 0.082 0.036 0.030
CneMUL 0.120 0.040 0.022 0.128 0.041 0.022 0.134 0.047 0.027 0.136 0.054 0.033

含了图的结构信息，因此相较 TriDNR的文本向量会有更丰富的信息量。因此 Cne会
比 TriDNR，SGNS有着更亮眼的表现。值得注意的是，任务二比任务一的难度高很多，
由于冷启动节点在图中的连边很少，因此边预测命中的概率也大大降低。

5.1.4.5 任务三：边异构图的边预测

本任务的设置为了证明 Cne可以适用于多关系的图。仍然使用 Amazon Baby类目
的数据，考察其中的共同浏览关系和浏览后购买关系。共同浏览网络包含 47185个节
点，1166828条边，浏览后购买包含 44078个节点，111473条边。浏览后购买网络的
边预测结果在表5.4中展示

浏览后购买是一个非常稀疏的图，节点的平均度数为 5。直接用 Cne来建模如此
稀疏的图是不明智的，因为可以用来训练的边太少，模型不能够得到充分地训练。针

对这个任务，使用一种多任务学习的方式，构建两组编码器和损失函数，同时建模共

同浏览和浏览后购买两种关系。可以观察到的是，在大多数情形下，对某个节点来说，

属于浏览后购买关系的邻居节点是共同浏览关系的子集。可以利用共同浏览关系的编

码器和损失函数来指导浏览后购买关系的建模。

如表5.4所示,多任务模型 CneMUL与所有基线算法相比都有更加突出的表现，所有

的基线算法都是在浏览后购买一种关系上训练的。和 Cne 相比，DeepWalk 也能够给
出有竞争力的结果。其他的对比算法都处在欠拟合的状态。DeepWalk由于模型的参数
较少，因此图的稀疏性对其影响不是很明显。Cne 同 DeepWalk 有着类似的优势，由
于编码器和特征表示向量是在所有节点上共享的，Cne 所涉及的模型参数也比较少。
GraphSAGE非常不适合节点度数很少的情形，原因在于 GraphSAGE算法的核心在于
融合邻域节点信息，而图稀疏，邻域节点过少时，GraphSAGE算法也巧妇难为无米之
炊。
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图 5.2 下一个点击的商品在相关性排序序列中位置的分布。

5.1.4.6 任务四：点异构图的边预测

本任务的设置为了证明 Cne可以适用于多节点类型的图。实验前搜集了淘宝网上
的用户行为序列，并构造了一个图。任务的目标是根据用户的前 :个行为预测第 : + 1
个行为。本实验为基线算法构造了一个仅包含商品的同构图，如果两个商品被用户接

连点击过，则在商品之间添加一条边。整个图包含 8744个节点和 29976条边。所有的
基线算法会为每个商品学习得到一个向量表示，基于此计算得到一个用户历史行为的

表示向量：对历史行为中包含的商品向量表示求和。同时实验也建立一个包含用户和

商品的异构图，每个用户节点与其最近浏览过的 :个商品相连。Cne使用 :个 GRU编
码器来处理 :个商品，并将 :个 GRU的最后一个状态相加得到用户历史行为节点的表
示向量。在实验中，: = 4。

与任务一到任务三相比，任务四更加具有挑战性。原因在于任务四中，每个预测

任务只有一个正确答案。计算所有数据集中所有商品向量和历史行为向量的 cosine相
似度，并将相似度从大到小排序。在计算的过程中，出现在历史行为里的商品已经被

过滤掉。测试了 1000个用户的历史行为，统计正确答案在 1000个序列中出现的位置。

图5.2展示正确答案在排序后的序列中的位置的分布 Cne 会把正确答案排在前三
位，DeepWalk会把正确答案排在稍微靠后的地方。同时还可以观察到，Cne会把一部
分正确答案排在相当靠后的地方。除此以外，其他基于节点属性的对比算法也会有类
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表 5.5 用户的点击序列以及各个算法给出的排在前列的相关商品 1。

Rank Product Title

Click Record

1 Spring green loose mid-sleeve casual T-shirt.
2 Pierced laceoff shoulder 3/4 sleeve loose blouse.
3 Plus size floral printed slimming princess dresses.
4 Fake-two-piece pierced lace flowy tank blouse.

DeepWalk
1 Cotton plain loose white t-shirt.
2 Spring and summer outlet high-waist shorts.
3 Ethnic style Thailand Napal summerholiday long dress.

CANE
1 Original design fashion loose hip pants.
2 Ethnic style Thailand Napal summerholiday long dress.
3 Summersleeveless wrinkled dress.

TriDNR
1 Puff sleeve elegantfloral printedblouse.
2 Extra sizeslimmingpierced long scarf wrap shawl.
3 Spring and summer sleeveless casual jumpsuits.

GraphSAGE
1 Korean summerbeautiful dress.
2 Hong-kongembroiderydress.
3 Korean summer fashion v-neck hoodie.

Cne
1 Summer flower figure-flatteringprincess dress.
2 Slimmingcold shoulderempire waist fairy dress.
3 Pink colorful dotted silk long-sleeve blouse.

1 相似词义的词语背景色是一致的。( large size , casual , feminine , hot weather )

似的现象。原因在于很多商品都有非常相似的属性，这使得在计算 cosine相似度时，与
历史行为中的属性相似的商品会被排在最前面。GraphSAGE，CANE 和 TriDNR 都在
这个任务上表现很差，原因就在于商品相似的文本信息使他们混淆了。

表5.5展示了不同图表示学习算法的预测效果。表格的前四行是商品的名称以及点
击的顺序。表示学习得到商品的向量表示和历史记录的向量表示。通过计算欧式距离

对所有的商品做了排序，依次为接下来最有可能点击的商品。同时还做了过滤的操作，

那些已经被点击过的商品不会出现在推荐点击的列表中。从用户的点击记录来看，该

用户正在搜索大码 (loose, plus size)，休闲 (casual, floral printed, flowy)，女性化的 (off
shoulder, princess, pierced lace)，炎热天气的 (T-shirt, blouse, dress, 3/4 sleeve)衣服。对比
算法给出的推荐商品只涵盖了部分的用户目标。GraphSAGE和 DeepWalk无法将相似
的商品排在前面。CANE和 TriDNR把有相同词汇的商品排在了前面。Cne则可以找到
语义相似的商品，并且包含了用户在点击序列中展现的全部需求：大码 (figure-flattering,
slimming),休闲的 (flower, colorful, dotted),女性化的 (princess, fairy, cold shoulder, pink),
炎热天气的 (dress, silk). 这个例子说明 Cne可以很好的捕捉商品之间的语义相似性，并
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识别用户的意图。

5.2 一个基于随机游走的节点中心度指标

5.2.1 应用背景

节点的中心度是网络科学领域中一个古老而重要的概念。基于节点中心度指标挖

掘出的中心节点在迅速传播信息，有效防治传染病，深入理解图中的层级结构等问题

中起到关键作用[133,161]。根据节点中心度在计算时所涉及的节点范围，节点中心度可

以被分为两类：局部中心度和全局中心度。以节点度数和聚合系数为代表的局部中心

度简单却有效，其计算只依赖目标节点的自我网络。与之相反，当要考虑和信息传播、

影响力最大化等相关的任务时，则需要在更大的范围内考察节点的传播能力。中介数

Betweenness和接近中心性 Closeness都是从图全局的角度来刻画节点中心度。由于这
些指标是在全图结构的基础之上进行计算的，他们会富含更丰富的信息，也因此在图

分析任务中被广泛使用[161]。然而，对于大规模的图来说，精确计算这些全局中心度往

往是不可能完成的，全局中心度的近似算法在实际应用中的表现也不尽如人意。同时，

全局中心度的定义也与实际应用之间存在一定偏差，例如中介数的定义基于图上的最

短路径，然而图中的很演化或者传播活动是不存在任何目的的[80]，相较最短路径等这

些理想最优路径，随机游走更符合现实。这也是基于随机游走的中心度在很多任务上

有更好表现的理由之一[162]。

在本节中ᨀ出了一个新的中心度指标，Node Conductance，衡量的是节点在随机游
走中被再次访问到的可能性。根据定义，Node Conductance是从目标节点的角度来衡
量这个图的连接状况。同时，正如上文所讲，Node Conductance没有限定最优路径，而
是基于随机游走路径，因此更加适合实际任务。从直观的角度上讲，Node Conductance
综合了节点度数和中介数。度数高的节点有更高的概率在短随机游走路径中被重复访

问；中介数高的节点在较长的随机游走路径中更容易被访问。本节进一步证明 Node
Conductance 可以通过目标节点和它多阶邻域共同组成的导出子图近似得到。换句话
说，Node Conductance可以利用比较短的随机游走路径得到一个近似的中心度。这一
发现可以快速高效地完成大图上的 Node Conductance近似值。

本节进一步关注 Node Conductance的近似算法，也就是说节点在短随机游走路径
中被重复访问的可能性。更确切地说，本节扩展了基于 word2vec的图表示学习模型的
理论基础，发现了节点表示向量，图结构，和近似 Node Conductance 值之间的关系。
图表示学习的目标是刻画图中节点之间的复杂关系。在众多的算法之中，DeepWalk是
第一个将 word2vec模型引入图表示学习任务中的算法。本节认为 DeepWalk的工作是
统计节点对在短随机游走路径中共同出现的概率，这一点与 Node Conductance的定义
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不谋而合。由于在随机游走中，节点每一个决策都与当前位置的节点度数相关，所以

一对节点在随机游走共同出现的概率一定是与他们之间的局部拓扑结构相关的。Node
Conductance关注的是一对特殊节点共同出现的概率—目标节点和自身共同出现的概
率。Node Conductance和 DeepWalk有十分相似的直观意义，因此利用 DeepWalk的结
果来计算 Node Conductance的近似值是可行的。

5.2.2 指标的形式化表示

Conductance也是一种刻画图的连边特点的度量，它计算的是在随机游走中，离开
一群节点的难度[163]。此处将ᨀ出的新指标命名为 Node Conductance，用来表示随机游
走中，离开某一个节点的难度。

考虑一个无向图;，方便起见，认为;是无权图，尽管以下的所有结论都可以推广

到带权图上去。; 上的随机游走是一个马尔可夫过程。将 Node Conductance定义为节
点 '在随机游走中被重复访问的概率，这一概率记做 "B (' |')。在接下来的章节中，将证
明两个节点在随机游走的窗口中共同出现的概率由两个节点共同属于的子网所决定。

Node Conductance考虑的是某个节点和它自身共同出现的概率，因此Node Conductance
可以衡量一个节点周围的连接情况是否紧密。

考虑一个无向图 ;，图中包含 :个节点和 5条边。邻接矩阵 &是对称的，其中值

为 1的元素代表两点之间有边相连。向量 1 = &1，其中 1是一个 : × 1的向量，每个
位置的值代表节点的度数。图 ; 中的随机游走在每个节点都以相等的概率跳转到邻居

节点。

2 &+1 = 2 &'
−1& ≡ 2 &3, (5.5)

其中 2 是概率向量 ' 是以度数为对角线的对角矩阵 ' = diag(1 )。3 是转移矩阵。令

U = U3，随机游走的稳定状态是 U = 1 ⊤/25。

对于一个起始于 '节点的随机游走，在第 = 步发现游走至 ( 节点的概率是：

"( ( , = |') = [3B ]( ) (5.6)

Node Conductance "B (' |') 计算的是节点 ' 在 = 步之内被访问的概率 (步长小于 = 步

的情形也被考虑)。

"B (' |') ∝
B∑
7=0

"(', N |') ∝ 4 (B )
(( , 4 (B ) =

B∑
7=0

37 . (5.7)
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假设 = 接近于无限，"∞(' |')此时成为了一个全局的中心性度量，

4 (∞) =
∞∑
7=0

37 = (5 + 3 + 32 + · · · + 3∞)

= (5 − '−1&)−1 = (' − &)−1' .

(5.8)

'−&，即 Laplacian矩阵 (是非平凡的，不可以直接求逆。引入伪逆的概念：

(( ) =
8∑
'=1

@'$('$ )' , (5.9)

其中 6和 *分别是特征值和特征向量。向量 [1, 1, ...]一定是特征值 0对应的特征向量，
伪逆 († 的特征值被定义为：

V(@') =
{

1
D%
, if @' ≠ 0;

0, if @' = 0.
(5.10)

"∞(' |')只考虑对角线上的元素，

(†
(( =

8−1∑
'=1

1
@'
$2
(' , "∞(' |') ∝ (†

(( · /(, (5.11)

其中 /( 是节点 '的度数，是 1 中的第 '个元素的值。

Node Conductance的窗口大小可以被设定为任意值，小窗口对应局部的节点中心
性，大窗口对应全局的节点中心性。然而实际上，无论窗口值设为多少，Node Conductance
的值还是与局部的拓扑结构更加相关。正如 Eq.5.7展示的那样，37 中元素的值随着

N的增大会迅速变小。随着随机游走步长的增长，重新回到起始点的概率会越来越小。

因此，没有必要为 Node Conductance设置一个过大的窗口大小。Node Conductance的
形式化表示仍需要矩阵的幂乘和求逆。为了适用于大规模的图，Node Conductance仍
需要进一步的近似计算，以降低计算复杂度。接下来将证明 Node Conductance可以被
图的局部很好的近似。

5.2.3 新指标、子图中心度与 PageRank

从定义上看，Node Conductance与子图中心度 Subgraph Centrality（SC）和 PageRank
（PR）十分接近。实际上，Node Conductance只考虑从目标节点出发并结束的游走路径。

PageRank计算的是随机游走的稳定分布，它考虑的是从任意节点出发的，无限步数的，
到达目标节点的随机游走路径：

PR = ' (' − ?&)−11, (5.12)
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其中 ? 是随机跳到图中任意一个节点的概率。式子5.12和式子5.8之间的区别就在于
所考虑的随机游走不同。在式子5.12中，通过与矩阵 1 相乘，' 节点的 PR 值等于
' (' − ?&)−1 第 ' 行元素的和。在式子5.8中，' 节点的 NC值是矩阵的第 ' 行 ' 列位置

的元素。总的来说，Node Conductance更关注节点的邻域特征，而 PageRank更关注全
局的图结构。这一区别使得 PageRank在信息检索领域更为有效，但在社会网络分析中
却很难发挥优势。毕竟，社会行为在大多数情况下与全局的影响力是无关的，而与局

部的关系更强。

SC 计算的是目标节点参与的子图个数，这个数字与从目标节点出发并结束的封
闭路径数目是相同的。为了使得 SC指标的计算是收敛的，其作者又引入了一个因子
（式5.13中的分母），然而这使得新的 SC值很难被解释。

SC(') =
∞∑
7=1

(&')((
N! . (5.13)

与之相反，NC的概念很容易理解，而且它从定义上讲是收敛的。

5.2.4 利用局部子图近似计算中心度

上文中只是简单说明 Node Conductance的值与节点所处的局部子图更为相关。接
下来将证明 Node Conductance可以被局部子图很好的近似。

定义 6 (局部子图) 对于图 ; = (* , &)来说，给定节点 H ∈ * ,节点 H的 ℎ-跳局部子图指
的是由节点集合 {' |/ (', H) ≤ ℎ} 组成的导出子图 ;ℎ

/，其中 / (', H) 是节点 ' 和 H 之间的

最短路径长度.

定义 7 (X-衰减指标) 对于节点 H来说，X-衰减指标有如下特征：

M(H) =
∞∑
E=1
XE G (H, T), (5.14)

其中 X是一个 0到 1之间的衰减因子， G 是一个关于 H和 T 的非负函数。

在某些情况下，一个 X-衰减指标是可以通过 ℎ-跳局部子图近似计算得到的，近似
误差随着 ℎ 的增长至少指数型下降。

定理 4 给定一个 X-衰减指标M(H) = ∑∞
E=1 X

E G (H, T)，如果 G (H, T)符合一下两个要求:
• G (H, T) ≤ @E，其中 @ < 1/X,
• G (H, T)可以利用 ;E/ 被计算出来，

那么M(H)可以通过 ;ℎ
/ 近似计算得到，且近似误差随着 ℎ 的增长至少指数型下降。
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证明 4 可以通过对一个 X-衰减指标的前 ℎ 项求和，以实现对该指标的近似计算。

M̃(H) =
ℎ∑
E=1
XE G (H, T). (5.15)

近似误差的边界通过计算两者的差得到:

|M(H) − M̃(H) | =
∞∑

E=ℎ+1
XE G (H, T) ≤

∞∑
E=ℎ+1

XE@E =
(X@)ℎ
1 − X@ (5.16)

在具体的应用场景下，一个小的 X@值会使得近似误差快速下降。

节点 H 的 Node Conductance值被定义为该点在第 N步被随机游走重复访问的概率

之和，N的取值接近无限：

NC∞(H) =
∞∑
7=1

"(H |H, N) =
∞∑
7=1

('−1&)7// . (5.17)

如果将 Node Conductance整理为 X-衰减指标的形式，那么 X = 1且 G (H, T) = ('−1&)E// .

定理 5 对于任意节点 H，('−1&)E// 是一个符合定理4的 X-衰减指标。

证明 5 ('−1&)E( ) 是随机游走以 '为起点，T 步后达到 ( 点的概率。

∑
)∈1

('−1&)( ) = 1. (5.18)

因此，('−1&)E//≤1，等号仅在图由两个连接的节点组成且 T 为偶数时成立。除此之外，

('−1&)E//<1且 G (H, T)<1/X是成立的。

5.2.5 新指标与图表示学习的关系

SGNS的损失函数如下[164,165]：V# 是词表，'是目标词，V0 是它的上下文，#(', ()
是 ( 出现在以 '为中心的窗口内部的次数。#(')是 '在文本中出现的次数。,( 和 7( 是 '

的输入和输出向量。

T =
∑
(∈V0

∑
)∈V&

#(', ()
(
log6(,( · 7 ))

)

+
∑
(∈V0

#(')
(
! ·

∑
neg∈V&

"(neg) log6(−,( · 7neg)
)
.

(5.19)

neg是根据 "(') = #(')/|F |采样得到的负例，F 是所有观测到的词。SGNS的目标是去
优化损失函数 T。定义 H = ,( · 7 )，并计算它对于 T 的偏导数：

YT

YH
= #(', () · 6(−H) − ! · #(') · "( ()6(H). (5.20)

令导数等于 0，得到：
,( · 7 ) = log( #(', ()

#(') · "( () ) − log ! , (5.21)
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表 5.6 Node Conductance和已有中心度的排序的相关性。

指标 COEF Karate word football jazz celegans email polblog pgp

Degree 0 0.95 0.98 0.51 0.98 0.91 0.99 0.99 0.95
12 0.87 0.96 0.41 0.95 0.66 0.78 0.92 0.01

NC∞
0 0.93 0.98 0.41 0.98 0.89 0.99 0.99 0.95
12 0.87 0.96 0.31 0.95 0.66 0.78 0.05 0.01

Subgraph Centrality 0 0.71 0.91 0.48 0.85 0.66 0.87 0.95 0.31
12 0.83 0.74 0.37 0.67 0.43 0.34 0.53 0

Closeness Centrality 0 0.79 0.87 −0.10 0.84 0.45 0.88 0.92 0.32
12 0.54 0.68 0.03 0.68 0.27 0.46 0.42 0

Network Flow Betweenness 0 0.91 0.94 0.01 0.82 0.81 0.96 – 0.91
12 0.83 0.94 0.01 0.57 0.56 0.78 – 0.01

Betweenness 0 0.84 0.89 −0.04 0.70 0.77 0.89 0.89 0.81
12 0.62 0.76 0.02 0.27 0.27 0.81 0.66 0.01

Eigenvector Centrality 0 0.64 0.90 −0.33 0.85 0.66 0.87 0.95 0.30
12 0.76 0.86 0.18 0.75 0.66 0.53 0.66 0

PageRank 0 0.96 0.98 0.48 0.97 0.83 0.97 0.97 0.92
12 0.86 0.96 0.40 0.90 0.62 0.79 0.95 0.03

Clustering Coefficient 0 −0.45 0.37 0.22 −0.33 −0.65 0.33 0.20 0.59
12 0.22 0.001 0.18 0.07 0.27 0.01 0.006 0.0001

其中 ! 是负采样的个数。

对于某个节点 '，计算它的输入向量和输出向量的乘积:

,( · 7( = log( #(', ')
#(') · "(') ) − log ! . (5.22)

通常这一值会用实际观察到的频次来估计。

,( ·7(= log( #(', ')
#(')·"(') )− log != log( "B (', ')

"(')·"(') ) − log !

= log("B (' |') ·
1
"(') ) − log ! .

(5.23)

"B (', ') 是节点 ' 在窗中出现两次的概率。"(') 是节点在随机游走中被访问到的概
率，这一概率与节点的度数正相关。

"B (' |')= exp(,( ·7()·! ·"(') ∝ exp(,( ·7() · deg('). (5.24)

在接下来的实验中，exp(,( · 7() · deg(')的值即作为节点 '的相对 Node Conductance值。
在一系列的排序任务中，不需要 Node Conductance的精切值，有他们的相对关系即可。
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5.2.6 新指标与已有中心度的对比

虽然不同的中心度的出发点不同，刻画的节点属性不同，已经有实验证明他们之间

存在一定的相关性[166]。在多个数据集上计算了不同中心度的相关性。Node Conductance
(window =∞)是有公式5.11计算得到的。Node Conductance (window = 6)是由窗口大小
为 6的 DeepWalk算法得到的。如在表5.6中展示的那样，从两个角度计算了不同指标
的相关性：Spearman系数和 R方系数。前者只考虑节点排序的相关性，而后者还考虑
了中心性的值的相关性。除了 football数据集，Degree, Node Conductance (window =∞)
和 PageRank都与 Node Conductance (window=6)有较强的相关性。

将特例 football绘制出来，已对不同的中心度度量有更直观的认识。同时也行进一
步探究为什么 Node Conductance在这个数据集上与其他指标的相关性极弱。图5.3展示
了 football图。节点的颜色代表节点中心度排序。中心度低的节点是红色，中心度中的
黄色，中心度高的是蓝色。
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(a) Degree.
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(b) Betweenness.
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(c) Subgraph Centrality.
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(d) PageRank.
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(e) NC (window =∞).
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(f) NC (window = 6).

图 5.3 被不同节点中心度标记的足球图数据集。

对比图5.3a图5.3b和图5.3f，可以发现 Node Conductance (window = 6)的结果似乎
合并了Degree和 Betweenness的结果。Node Conductance给低Degree和高 Betweenness
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表 5.7 静态图数据集的基本信息。

数据集 节点 边 社区数目 聚合系数

DBLP 317K 1M 13K 0.63
Amazon 335K 926K 75K 0.40
Youtube 1.1M 3.0M 8K 0.08

表 5.8 Flickr数据集的四个快照。

快照 节点 边 快照 节点 边

1 1,487,058 11,800,425 2 1,493,635 11,860,309
3 1,766,734 15,560,731 4 1,788,293 15,659,308

的节点一个较低的值。这直观的展示了 Node Conductance可以捕捉到局部和全局的结
构信息。PageRank (图5.3d) and Degree (图5.3a)也展现了极强的相关性。

在节点簇中的节点有着较低的 Subgraph Centrality (图5.3c)，但较高的 Node Con-
ductance (图5.3f)，尤其当节点簇比较孤立，鲜有边与其他点相连。Subgraph Centrality
计算的是走回目标节点的路径数目，而 Node Conductance计算的是重返的概率。两者
之间存在着负相关的关系。

当窗口大小增大时，节点颜色的分布基本一致（图5.3e和图5.3f）。图5.3e中，某些
节点簇的值变小了。这是由于窗口所圈定的粒度不同导致的。

5.2.7 实验评测

在接下来的实验中，使用 DeepWalk计算得到的 Node Conductance，以验证其在静
态图和动态图上的重要作用和计算效率。实验测试了多个窗口大小，最终发现窗口大

小为 6时效果最优。实验尽可能精确地计算每一个对比节点中心度，但是其中的有些
仍然无法在大数据集上实现。

5.2.7.1 实验准备

• 带有节点社区属性的静态图在实验中选取了学术合作图 DBLP，电商共同购买
图 Amazon，线上社区网络 Youtube三个图数据集[128]。在 DBLP中，两个作者
如果互为共同作者，那么就创建一条边。发表论文的会议被视为节点的社区。

DBLP 网络十分稠密，因此它的聚合系数在三个数据集中最高。在 Amazon 网
络中，边的含义是两个商品经常被用户同时购买。社区指的是商品属于同一类

目。Youtube中用户可以自主选择加入不同的兴趣小组，兴趣小组在数据集中被
视为社区，用户之间的关注关系是网络中的连边。Youtube网络十分稀疏，它的
聚集系数是最小的。
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表 5.9 全局节点中心度的运行时间（秒)。

数据集 AP1 NC2 AB3 AE4 SC5 FB6

DBLP 914 985 14268 – – –
Amazon 941 988 9504 – – –
Youtube 2883 3464 168737 – – –

1 approximate PageRank. 2 Node Conductance.
3 approximate Betweenness. 4 approximate Eigenvector Centrality.
5 Subgraph Centrality. 6 Network Flow Betweenness.

表 5.10 各个节点中心度的 Spearman
排序相关系数 07。

数据集 Datasets 0NC 0D 0AB 0AE 0AP 0CC

DBLP 0.62 0.60 0.61 0.59 0.48 -0.29
Amazon 0.28 0.27 0.17 0.15 0.23 0.007
Youtube 0.26 0.24 0.23 0.21 0.20 0.22

7F的角标代表不同的中心度。D:度数. 其他的角标与
上表保持一致。

• 动态图 Flickr图[167]是在 2006年 11月 2日到 2007年 5月 18日之间被收集，对
应了其 104天的规模增长。如表5.8所示，在这段时间中有 4个图快照被保存下
来。整个无向无权图包含大概 300,000新用户和超过 380万的新增边。也就说，
相对于第一个图快照，整个图增长了 20%的用户和 32%的边。

5.2.7.2 运行效率

实验所使用的计算机配置是：两个 Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2620 at 2.00GHz, 64GB
RAM。Node Conductance由 DeepWalk计算得到，其参数设置为 5=80, T=40, )=6,and
/=128, 与 DeepWalk论文[10]中的设置保持一致。由于 Node Conductance实际是 Deep-
Walk算法的副产品，因此 Node Conductance的运行时间与 DeepWalk是一致的。实验
中，特征向量中心度和 PageRank是通过迭代法近似计算得到的，实验将迭代误差阈值
设定为 1B−10。中介数的近似计算通过随机选择 1000个锚节点来实现，选择更多的锚
节点会消耗更多的时间。由研究[168]表明，在近似计算中介数时，在整个图中随机选择

锚节点可以取得最好的效果。子图中心度和网络流中介数目前还没有被广为接受的近

似算法。

表 5.9中展示的全局中心度的运行时间。近似特征值中心度，子图中心度和网络流
中介数在三个数据集上都不能在合理的等待时间内完成计算。由 DeepWalk 计算得到
的 Node Conductance 与近似 PageRank 有着相似的计算效率，同时两者远远高于近似
中介数的运行效率。与当下被广泛使用的全局中心度相比，通过 Deepwalk计算得到的
Node Conductance可扩展性更强，在大规模图上的能力更加强大。

5.2.7.3 寻找跨多个社区的节点

本节利用 Node Conductance来识别横跨多个社区的节点。有时，这种节点也被叫
做跨结构洞节点。Amazon, DBLP和 Youtube数据集都ᨀ供了节点的社区属性信息，因
此可以统计每个节点参与的社区数目。在实验中，图中节点根据所计算出的节点中心

度从大到小排列。

实验中首先计算了两个排序后的序列之间的相似度，根据节点中心度值的排序序
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(a)度数 (b)聚集系数

(c)特征向量中心度 (d)近似中介数

(e) PageRank 1 (f) Node Conductance 1
1 最后两个图像的尾部被标记为紫色，以强调两条曲线之间的区别。

图 5.4 节点所属的社区数目 (Amazon数据集)与节点的不同中心度。

列和根据节点所属社区数目的排序序列。近似特征向量中心度在计算时，计算误差阈

值设为 1B−6，其他参数设定与运行效率部分保持一致。相关性的结果展示在表5.10中，
Node Conductance的表现最优，PageRank出乎意料的表现最差。

实验进一步探究了不同中心度给出的排序结果之间的差别，并将结果绘制出来：

Y-轴是节点所属于社区的数目，X-轴是节点中心度的值。为了让曲线比较平滑，实验
以 1000为步长，计算每 1000个节点所属社区数目的平均值。举例来说，曲线上坐标
为 (H, 3) 的点代表了中心度排在 (1000H) 到 (1000(H + 1)) 之间的节点平均属于 3 个社

区。在图 5.4和图5.5中，所有的六个指标都可以在一定程度上反映出跨社区数目下降
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(a)度数 (b)聚集系数

(c)特征向量中心度 (d)近似中介数

(e) PageRank1 (f) Node Conductance1
1 最后两个图像的尾部被标记为紫色，以强调两条曲线之间的区别。

图 5.5 节点所属的社区数目 (DBLP数据集)与节点的不同中心度。

的趋势。很显然，和其他中心度相比，Node Conductance的曲线最为平滑，这表明了其
在刻画节点地位上的独特优势。

讨论

• 节点度数和 PageRank 在表5.10中和图5.4&5.5中的表现看起来截然不同。在数据集
中，很多节点所属于的社区数目是相同的，也就是说这些节点在社区数目排序的序

列中序号应当是相同的。节点度数也有类似的情形，很多节点的度数是一致的，在度

数排序序列中序号相同。然而在其他的节点中心度排序中，节点的中心度值都各不

相同，也对应着不同的序号。由于这个原因，节点度数在计算排序的相关性时有更
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(a)节点度数 (b) Node Conductance

图 5.6 新边生成的优先连接机制。

大的优势取得更高的相关性分数，但是在图5.4&5.5中的表现却又不尽如人意。对于
PageRank曲线来说，它的尾部与 Node Conductance的尾部有很大差别。在图5.4e中，
PageRank的尾部并不平滑，在图5.5e中，PageRank的尾部还有一点小的上扬。这也
就是说，PageRank对于大部分的不太活跃的节点的鉴别能力较弱，因此在表5.10中，
PageRank的分数不高。

• Node Conductance 的计算完全基于图结构，然而节点的社区属性是完全取决于数据
集的领域和应用背景的。节点的社区属性可以在一定程度上反应图的拓扑结构，而

Node Conductance恰好有更强的能力捕捉到这一点。

5.2.7.4 新边生成的机制

这部分实验关注网络规模增长的机制。关于图扩张的现象，一个被广为接受的理

论是“优先连接机制”[169]。它指的是图中旧节点与新节点建立边的概率与老节点的度

数正相关。

实验关注 Flickr图[167] 在 2006年 12月 3日到 2007年 2月 3日之间的图扩张。需
要指出的是，接下来的结论在多个图快照上都成立，在论文中只展示了其中一例。实

验将第一个快照中的图节点按照度数降序排列。同时也统计了在第二个快照中，每个

节点新增的边数。图5.6a显示，节点度数和新增边数之间确实存在很强的优先连接性
质。但是，整条曲线存在几处波峰，而且波动比较大（峰值是 50左右），多次出现，不
容忽视。图5.6b展示的是新增边数和节点 Node Conductance之间的关系。比较两条曲
线的左侧部分，Node Conductance并不能成功识别那些有巨大度数变化的节点。但从
另一方面看，Node Conductance的曲线整体平滑很多，在尾部也没有出现明显的波动。
这说明节点度数的优先连接机制更适用于那些度数较高的节点，而对于那些节点度数

本身就比较小的节点来说，本实验说明基于 Node Conductance的优先连接机制更符合
这类节点的表现。
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5.3 本章小结

本章重点关注路径解构的问题。首先ᨀ出基于路径解构的组合式图神经网络算法

— Cne。Cne将“两个节点在图上连接的紧密度计算”分解为“判断两个节点在同一
随机游走窗口内是否共同出现”的子问题。每个子问题只需关注一个相关的随机游走

路径窗口。Cne本身也是一个灵活度很高的算法框架。在实验中，算法在同构图，冷启
动节点，边异构，节点异构四种类型的图上分别进行了验证，皆取得较好的效果。该

工作已经发表在 RecSys2019上。
随后，本文进一步深挖图表示学习中路径解构的数学含义，并基于此ᨀ出了一

个适用于大规模图的全局性节点中心度指标 — Node Conductance。节点 H 的 Node
Conductance 值被定义为该点在第 N 步被随机游走重复访问的概率之和，N 的取值接

近无限。本文证明了该值与基于路径解构的图表示学习算法之间的关系，并基于此给

出了在大规模图上 Node Conductance 的近似算法。在实验中，我们首先证明了 Node
Conductance相较已有节点中心度的独特性。又分别将其应用于静态图和动态图，发现
其有极强的能力识别节点的活跃度。该工作已经被 PAKDD2020接收。
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第六章 图挖掘中路径解构策略和邻域解构策略的综合

运用

本章介绍路径解构策略和邻域解构策略在图挖掘任务中的体现。在先前两章中分

别介绍了两种策略的应用实例。邻域解构在刻画单一节点的任务中有重要意义，通过

分析目标节点的邻域，可以剔除关于目标节点的噪音信息，丰富关于目标节点的有效

信息。邻域解构的难点在于如何分析邻域，抽丝剥茧，筛选出邻域中有价值的部分。路

径解构在刻画节点对连接紧密度的任务中有重要意义，利用“随机游走窗口内点对共

同出现的频率”替代“点对间可行路径或最优路径的计数”，不仅大大简化了计算复杂

度，同时也由于其与神经网络的训练过程十分契合，可以将深度学习的相关技术引入

图挖掘领域。在本章中试图综合两种策略各自的优势，补全传统图挖掘算法中所忽视

的信息，进一步ᨀ升算法的效果。

在本章的第一部分关于图的表示方法，关注的是节点的连续表示。本章ᨀ出一个

节点信息辅助的图表示学习算法 Sns。图表示学习的目标是对图中节点的结构信息利
用向量进行编码，使得节点之间在图中的关系可以通过向量距离计算快速得到。本文

ᨀ出的算法 Sns关注图中两种节点关系：节点之间的连接紧密性，节点地位的相似性，
其中后者在传统的图表示学习算法中常常被忽略。Sns算法利用路径解构策略完成对
节点连接紧密程度的建模，利用邻域解构策略完成对节点地位的建模。与先前的邻域

解构的实现方式不同，在 Sns中，目标节点的邻域指的是目标节点 !-跳邻居组成的导
出子图，而解构指的是该导出子图被分解为多个特殊的小子图。

在本章的第二部分关于图挖掘对具体应用，ᨀ出一个高效的节点地位表示方法，

以支持跨结构洞节点的识别。Sns算法中，基于邻域解构的节点地位刻画受限于计算
复杂度过高，难以适用于大规模图。在本节ᨀ出的节点地位向量表示 RWSig放弃了特
殊小子图的计数操作，而使用随机游走路径替代特殊小子图，对目标节点的邻域进行

路径解构，实现了邻域解构和路径解构的结合。

6.1 节点结构信息辅助的图表示学习 Sns

6.1.1 研究背景

基于图数据的机器学习模型有一个核心的问题：如何将图结构的信息与一般的机

器学习模型相结合。举例来说，在边预测问题中，可以从每个点对的连接状况（如共

同的朋友数等）和其是否有边相连的关系入手；在节点分类的任务中，可能会考虑是
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以节点的地位（如边缘节点、核心节点、hub 类节点等）来分类，或者是以社区结构
（图中相互连接紧密的一簇节点）来划分。然而，所有试图利用的这些信息都很难ᨀ取。

没有一个高效的方法可以自动地从图类型的数据结构中ᨀ取信息，并把信息用特征向

量表示出来。为了从图中ᨀ取丰富的结构信息，传统的方法一般利用的是图的统计信

息（比如度数、聚集系数），核函数，或者通过特征工程选取图的局部连接特征。然而

由于这些方法很大程度上都依赖人力，其使用范围都很有限。

近年来出现了一个研究热点—设计方法去自动的学习图的结构特征，即图的表示
学习。图的表示学习目标是将图中的节点或者子图映射到一个低维的隐空间中。在这

个隐空间中，节点几何距离可以反映出它们在原图中的远近距离或者结构相似度。如

果可以学出这样的一个隐空间，那么节点在隐空间中的向量表示就可以作为机器学习

任务的输入数据。以往的工作往往将这个步骤视作预处理，通过人力挑选出来一些可

能的结构特征。表示学习与之不同，它将这项工作本身也是作一个机器学习任务，利

用数据驱动的方法对图结构信息进行编码。

DeepWalk[10] 首先将 word2vec 模型[170] 引入图表示学习领域。其作者开创性地将

图中的随机游走路径和文档中的句子进行类比，图中的节点与文档中的单词进行类比。

在这之后，有大量的改进性工作专注于对上下文（文本的上下文类比节点在图中的邻

域）的定义，目标是刻画不同层次的图结构信息[39,40,45,67,68]。不过，这些改进的算法始

终围绕这随机游走路径。这在一定程度上证明了，随机游走已经被研究者们认可，是

一个可以刻画大规模图中节点之间关系的便捷方法。

尽管大部分的图表示学习算法都关注节点在图中的距离关系，试图将其保留在表

示空间中，本文认为还有另外一种结构特征，值得表示学习算法保留：即节点的局部结

构信息，对应着节点的不同“地位”。图6.1展示了两种节点的相似度，其中图6.1a所展
示的邻接相似性指的是根据节点在图中的临近程度，并将相互连接紧密的节点归为一

类。大部分的图表示学习算法都是基于这样的思想，在对节点进行分类时考虑的是节

点邻居的类别。图6.1b展示的结构相似性则是另一种思路。结构相似性也称为 structural
equivalence。可以根据不同的社区划分方式以及节点所处的位置将节点分为核心节点，
边缘节点，桥节点。

以上两种节点相似度并不相互矛盾，相反，他们在具体的场景中是相互补充的，有

各自适于的应用问题。例如，如果节点标签代表顾客的喜好，那么相较结构相似性而

言，邻接相似性会更贴近顾客喜好的相似程度。如果节点标签代表社会地位，那么结

构信息就至关重要了。对于一般的场景来说，一个理想的图表示学习方法应该在这两

种相似性做出合理的平衡。

尽管结构相似性在最近的图表示学习相关工作中也被ᨀ及[66]，但是本文认为一般

图表示学习所基于的随机游走模型是不具备刻画节点结构能力的。进一步来说，本文
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(a)邻接相似性 (b)结构相似性

(c)特殊子图度 GDV

图 6.1 在图 (a)和 (b)中,两个被虚线连接的节点代表两点之间有很多中间节点。节点颜色代表它
们所属的组。(a)和 (b)展示了划分节点的两个角度。在 (a)中，相互连接紧密的节点被划分为一组。
在 (b)中，相同地位的节点被划为一类。(c)展示的是节点 0,2,8的特殊子图度向量 (GDV)。此处只
展示了向量的前 14维。& (·, ·) 是两个向量的欧式距离。

为了解决这一问题给出了基于特殊子图的刻画方法，使得新的图表示学习算法既能够

捕捉节点之间距离的远近程度，也可以保留地位的相似性。

6.1.2 随机游走模型的局限性

传统的图表示学习试图抓取图中节点的空间临近性，并将这一关系保留在节点的

向量隐空间中。本节从一个新的角度定义节点的相似性，即节点的局部结构相似性。两

种方式的差异如图6.1所示。
DeepWalk[10] 的作者开创性地将图中节点的关系建模类比为自然语言中对单词的

建模。在这种图表示学习的过程之中，节点对在随机游走路径的窗口中共同出现的次

数被用于模型的训练。其中那些共现概率高的节点对会被认为在图中互为关系紧密的

邻居。在模型的超参数数设定上，通常窗口大小会设定为一个大于 2的值，因此可以
认为这种邻居的关系是一种高阶的邻近性。

考虑一个由 , 个节点和 5 条边组成的图 ;。对称邻接矩阵 &中如果有元素的值

为 1，则代表图中两点之间有边相连；如果为 0则代表两点之间没有边。节点度数向量
1 = &1，其中 1是一个大小为 , × 1的全 1向量。在图 ; 上存在随机游走的路径，从
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一点跳转至另一点时，跳转概率等于度数的倒数：

2 &+1 = 2 &'
−1& ≡ 2 &3, (6.1)

其中 2 是概率向量，'是一个对角矩阵 ' = diag(1 )，3是转移矩阵。令 U = U3，可

以求得随机游走达到稳定时的分布 U = 1 ⊤/25, "(') = /(/25。
对于一个从 '节点出发的随机游走来说，在 = 步之后出现在节点 ( 上的概率是：

"( ( , = |') = [3B ]( ) , (6.2)

"(', ( , =) = "( ( , = |')"(') = /(
25 [3B ]( ) ∝ [&3B−1]( ) . (6.3)

公式6.3证明两节点 ' 和 ( 在窗口内同时出现的概率是由两点之间的路径通过的节

点决定的，而与 '和 ( 两节点本身毫无关系。很显然，路径中的节点边数越少，两个节

点之间的短路径越多，两个节点出现在同一个窗口的概率越大。可以将这两种情况称

为更直接的连接和更强的连接。图6.2展示了直接连接和强连接在图中的表现。当两个
节点之间有很多短的可行路径时，两个节点之间的关系是强连接；当两个节点之间的

中继节点度数很小时，两个节点之间的关系是直接连接。

在图表示的学习过程中，如果两个节点具备相似的邻居，那么在学习到的向量空

间中，两个节点的位置也相似。而在算法实现中，邻居的范围实际上是由窗口大小来

控制。在图中，如果两个节点的距离超过窗口大小，那么他们之间的相似性是无法被

算法捕捉到的。换句话说，随机游走的采样方式限制了图表示学习算法只能刻画每个

节点和其邻居之间的关系；而邻居的具体范围又与连接的强度和直接程度直接相关。

Grover et. al.ᨀ出的 node2vec算法[66]给随机游走引入两个参数 - 和 .，以控制游

走在深度优先和宽度优先两种策略中的转换。倘如沿袭上文中对随机游走采样策略的

分析，可以认为这两个参数实际上达到了修改转移矩阵 3的效果。小的返回参数 -倾

向于两个具有强连接的节点互为邻居；小的转换参数 .倾向于两个具有直接连接的节

点互为邻居。因此，可以认为这个工作对图中邻居的定义进行了扩展，同时也需要指

出其不足：（1）连接的强度和直接程度与节点的结构相似性是完全不同的概念（2）窗
口以外的节点关系，该算法依旧无法捕捉。在接下来的实验中，也会通过可视化的方

式来验证这一观点。

6.1.3 利用特殊子图刻画节点局部结构

根据上文的分析可知，传统的基于随机游走采样的图表示学习算法无法实现节点

地位（局部结构）的刻画。为了到达上文ᨀ到的目标，需要一种更有效的节点地位刻

画方式。

84



第六章 图挖掘中路径解构策略和邻域解构策略的综合运用

图 6.2 在两种情况下，'和 ( 出现在同一窗口的概率较大。一是二者之间是直接连接，二是二者之
间是强连接。

图 6.3 GDV中涉及到的小子图[171]。相同颜色的节点属于同一个轨道。

其实，计算结构相似性在近几年也是一个受关注的工作。算法主要基于小子图

graphlets，树和随机游走[172]。本章的任务关注的是节点的局部结构特征，这在生物和

社会科学中也有相应的研究[173]。下面介绍基于 graphlets的结构识别及相似度计算。
graphlets是一些互不同构的小子图。如图6.3展示，包含 2-5个节点的小子图共有

30 个。轨道指的是 graphlets 中不同的节点位置，因此对称位置拥有相同的轨道编号，
30个小子图包含 73个轨道。节点的 GDV Graphlet Degree Vector可以视为将节点度数
扩展为一个 73维的向量。向量的每一维代表节点出现在某个轨道的次数。很显然出现
在 0号轨道的次数等于节点的度数。有了 GDV，可以通过 GDV的欧式距离来表示节
点结构的相似度。当然除了欧式距离以外，还可以通过其他方式，如斯皮尔曼相关系

数，来计算相似性。在图6.1c中，计算了 0号，2号，和 8号节点的 GDV（这是一个 14
位的向量，对应着三个节点和四个节点的小子图）。& (·, ·) 代表着两个节点 GDV的欧
式距离。根据欧式距离，可以清晰地得出结论：0号和 8号结构更为相近，同为核心位
置的节点，而 2号节点为边缘节点，0号与 2号之间的欧式距离远大于 0号与 8号之
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间的距离。

graphlet的枚举与计数也得到了广泛的研究。有大量的算法可以高效地在小图上对
graphlet精确计数，在大图上对 graphlet近似计数。在这里利用 orca[171] 算法完成该任

务。

在应用 GDV 实现对节点所处局部结构的刻画和相似性计算时，探索出两个使用
技巧使得算法的表现得到ᨀ升。

• 边缘轨道更重要。在上文中，已经介绍了小子图 graphlet 和轨道 orbit 的概念。
随着小子图包含的节点增加，轨道数，同时也是 GDV的维数，会快速增长。而
过多的特征会造成模型的过拟合。同时，在判断节点结构的相似性时，不同轨

道所占的权重也应该是不同的。利用随机森林 Random Forest 对节点分类任务
中轨道的重要程度进行分析，可以得到一些有趣的结论。

随机森林包含许多棵决策树。在决策树中，每一个分支节点都代表某一种特征，

基于这个特征可以对整个数据集进行切分。纯度用来衡量切分后的子集中节点

标签的同质程度。对于节点标签分类任务来说，纯度通常利用基尼系数 Gini
impurity或者信息增益 information gain来计算。当训练一棵决策树时，可以计
算出每个特征为纯度带来的ᨀ升有多少。对于随机森林来说，同一个特征会出

现在多棵树中，取该特征在所有数上的纯度ᨀ升均值为该特征的重要程度。值

得注意的是，在这种计算方式下，如果一个特征对应着多个类别或者有极少的

相关特征时，该特征会被认为是重要的。

利用随机森林来计算轨道 2&的重要性，该实验在多个数据集上都重复。表6.1展
示的是在 BlogCatalog数据中，不同轨道的相对重要性 12&。在其他的数据上也

会得到相似的发现。

12& =
2&

max
0!(!72

(2()
× 100%

可以发现 0号轨道（也就是节点度数）在节点分类任务上是最不重要的特征。从
表中可以观察到在一个 graphlet中，那些边缘的轨道（该轨道位置所对应的度
数很小）比核心轨道更重要（该轨道位置所对应的度数很大）。比如说，在 ;1

中，轨道 1比轨道 2更重要；在 ;12中，轨道 24最重要，而轨道 26最不重要。
针对这一有趣的现象，此处尝试给出一些解释。GDV的每一维之间实际上存在
着一些依赖关系。以一个至少有两个邻居的节点为例，它可以与任意两个邻居

组成 ;1或者 ;2。如果将 9( 代表轨道 '的 graphlet degree，可以得到：
(00

2
)
= 92 + 93. (6.4)

也就是说，核心轨道的 graphlet degree更有可能是冗余的，它可以由一些边缘轨
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表 6.1 BlogCatalog数据集的节点分类任务中，不同轨道的相对重要性 12&。

orbit 12% orbit 12% orbit 12% orbit 12% orbit 12%
0 0.05 1 21.18 2 1.79 3 0.14 4 84.58
5 62.26 6 95.38 7 10.94 8 21.27 9 81.94
10 63.48 11 8.50 12 41.98 13 6.15 14 3.71
15 92.27 16 76.27 17 85.71 18 86.70 19 93.90
20 82.76 21 62.11 22 86.08 23 20.55 24 86.28
25 83.70 26 65.51 27 88.68 28 81.02 29 82.77
30 63.89 31 100.00 32 76.21 33 20.14 34 75.33
35 95.19 36 77.29 37 82.30 38 44.18 39 94.31
40 77.64 41 65.50 42 18.75 43 80.58 44 11.52
45 87.21 46 80.75 47 58.46 48 65.70 49 83.55
50 24.42 51 76.65 52 80.50 53 43.72 54 85.05
55 15.38 56 91.93 57 66.20 58 14.91 59 77.65
60 55.84 61 13.73 62 74.85 63 31.37 64 41.12
65 83.61 66 59.60 67 16.18 68 39.53 69 7.20
70 49.11 71 14.99 72 12.14

道的值求和计算出来。综上所述，在基于 GDV计算两个节点之间的结构相似度
时，应该将更多的权重赋予边缘轨道。

• 限制相似节点的个数。为了ᨀ升图表示学习的效果，本章ᨀ出的算法尝试在学
习的过程中引入节点的局部结构特征。对于一个目标节点来说，其表示学习的

过程会涉及到基于距离的邻居节点以及基于结构的相似节点。其中结构相似的

节点可以从整图中筛选，也可以从目标节点的邻域中选取。在某些情形下，节点

之间的距离与分类标签更加相关，结构相似的节点从目标节点的近邻中挑选更

有意义。在另外一些情形中，节点的局部地位对标签分类起到决定性意义，那

么在图的全局范围内选取结构相似的节点是必要的。

在算法的预处理阶段，首先利用统计 graphlet 数量的算法为每个节点产生一个
GDV。其次，针对每个节点，找到 GDV空间中 cosine相似度最大的 % 个节点。其中

在搜索相似节点时，两个节点之间的距离需要被限定在 J 步之内：N4
*! as:

N4
*! = {# ) | &( ) = 1 ∨ &2

( ) " 1 ∨ · · · ∨ &4( ) " 1}.

搜索出的结构相似节点对会以稀疏矩阵的形式保存在 8中，其中 N( ) 不为 0时代表 ( 节

点是 '节点的 % 最近邻之一，注意 N( ) ∈ [0, 1) 且 ∑
) N( ) = 1。也就是说，8的每一行中

有 % 个非零项。总的来讲，预处理部分涉及 5个可以调整的参数：

1. 衡量 GDV相似度的指标
2. Z: 参与计算的轨道数
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图 6.4 CBOW算法框架。)1,)2, · · ·,)# 是目标词的上下文。词表的大小是 *。窗口大小是+。!
是输入层和隐层之间的权重矩阵。! 的每一行是一个 , 维的词向量 "$。类似的，"′$ 是! ′中的行
向量。

3. 1: 计算相似度时不同轨道的权重
4. %: 截取前 % 个结构最相似的节点

5. J : 所选取的结构相似节点之间最大距离阈值

6.1.4 模型描述

本节ᨀ出了一种同时利用节点邻接距离和结构相似性的图表示学习方法。

6.1.4.1 基于负采样的 CBOW算法

尽管本节ᨀ出的方法可以适用于增强任何基于 word2vec的图表示学习算法，在此
仅以 CBOW[170] 为例介绍本节的方法与经典图表示学习的融合方式。与 Skip-gram 相
比，CBOW算法在短句子和大规模的数据集上有着更好的表现。

在自然语言处理的研究中，通常任务相似的词也有着相似的上下文。CBOW即是
用一个词的上下文来预测该词。CBOW方法的损失函数如下，其中 C是词表，)是要
预测的词。

L =
∑

$∈C
log -() |Context())). (6.5)

CBOW以上下文单词的 one-hot编码作为输入 )G ，以输入单词的平均词向量作为隐层，

其中+ 是上下文 )的个数，"$! 是 )( 的词向量。

% = "$1 =
1
+

("$1 + "$2 + . . . + "$0 ). (6.6)

)H 是 CBOW的输出，3 ) 是输出层的第 ( 个元素。"$ 和 "′$ 是单词 )的输入和输出向
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图 6.5 将结构信息与图表示学习的过程相结合。这里只展示单词 )% 的学习过程。

量。

-() |Context())) = 3 ) =
exp("′⊤$$

"$1 )∑1
)′=1("′⊤$$

"$1 )
. (6.7)

softmax因为分母涉及到的计算量很大，方程很难优化。一种有效的近似方式是负
采样的方法。正如论文[170]中所述，负样例从词频的 3

4 Iℎ 幂次分布中均匀采样得到。将

采样的分布记做 "%())，6是逻辑斯蒂方程。W%6<是 ! 个负样例组成的集合，该集合

从 "%())中抽取得到。

"%()) =
[ ()) 3

4

O
, (6.8)

L = log6("′⊤$2"$1 ) +
∑

$$ ∈W'(3

log6(−"′⊤$$
"$1 ). (6.9)

6.1.4.2 图表示学习中的结构分支

本节ᨀ出了一个新的图表示学习框架，综合邻接信息和结构信息。图 6.4展示了
CBOW模型。Sns对图6.4中虚线内部分的结构进行了重构，重构后的结构如图6.5所示。
在 Sns模型中，目标点不仅仅由其周围的节点，也由其结构相似的节点推断出来。通
过 GDV可以计算出每一对儿节点之间的相似度，得到相似度矩阵 8，它的每一行包含

% 个非零值，是 % 个与目标节点结构最相近的相似度。邻居分支和结构分支共享输入

的节点表示矩阵!。!矩阵中的每一行是节点的向量表示。节点的结构向量表示如下：

"7(,-% =
1∑
,=1

N%,"$, . (6.10)

相似度 N%,可以视作赋予 ),的权重，5是与 :节点结构最相似的 % 个节点。
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最终的节点的向量表示将两部分融合在一起：

"$1 =
1
+

#∑
%=1

(E1(deg()%))"$' + E2(deg()%))"7(,-%), (6.11)

其中 E1 和 E2 是将两者结合在一起的比例参数 (E1, E2 ∈ (0, 1))。通常，度数高的节点可
以通过邻居获得足够多的信息。而度数低的节点则需要结构相似性来补充邻居的不足。

因此，度数高时，E1 的值大于 E2，反之亦然。Sns将节点按照度数排序分成 9 段，同

一段中的节点共享相同的 E1，E2值。

总的来说，Sns模型对节点的邻居信息和结构信息进行加权求和，使得最终的图
表示学习结果包含两部分信息。

6.1.4.3 学习过程

矩阵 8,!,! ′ 和参数 E1, E2 的值都通过反向传播来更新。其中 L 对 ) ) 的偏导数

计算如下：

YL
Y"′⊤$$

"$1

=

{
6("′⊤$$

"$1 ) − 1, if ) ) = )H;
6("′⊤$$

"$1 ), if ) ) ∈W%6<.

= 6("′⊤$2"$1 ) − I ) .

(6.12)

其中 I ) 是正负样本的标识. 根据链式法则，可以进一步得到：

YL
Y"′$$

=
YL

Y"′⊤$$
"$1

·
Y"
′⊤
$$
"$1

Y"′$$

= (6("′⊤$2"$1 ) − I ))"$1 , (6.13)

YL
Y"$1

=
∑

$$ ∈{$2 }∪W'(3

YL
Y"′⊤$$

"$1

·
Y"
′⊤
$$
"$1

Y"$1

=
∑

$$ ∈{$2 }∪W'(3

(6("′⊤$2"$1 ) − I ))"′$$
≡ Δ .

(6.14)

根据以上计算，可以得到如下的迭代更新公式：

"
′ (%6$)
$$

= "
′ (&E-)
$$

− \(6("′⊤$2"$1 ) − I ))"$1 , (6.15)

E (%6$)1 = E (&E-)1 − \"$!Δ , E (%6$)2 = E (&E-)2 − \"7(,-(Δ , (6.16)

" (%6$)$! = " (&E-)$! − \E1Δ , " (%6$)$$
= " (&E-)$$

− \E2N( )Δ , (6.17)
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N (%6$)( ) = N (&E-)( ) − \"$$Δ . (6.18)

注意到矩阵 ! 在每一轮迭代中实际上被更新了两次，一次是在邻域分支中被更

新，另一次是在结构分支中被更新。当迭代结束，将!做为最终的节点向量表示结果。

6.1.4.4 算法变种

在此简要讨论一下 Sns模型可能存在的其他变种形式。针对不同的任务和数据集，
可以选择一个适当的形式。

• 以哪个节点为基准选取结构相似节点？
在上文介绍的框架中，模型在每轮计算中选取的是上下文节点的结构相似节点

参与计算，而不是目标节点的结构相似节点。实际上，选取目标节点的结构相

似节点也是可行的。这两种方案的差别在于选取相似节点的范围是不同的。如

果希望在一个更大的范围内（与目标节点的最大距离大于 3）搜寻结构相似的
节点，那么后一种方案中，预处理阶段会承受极大的计算压力。相反，在现行

方案中，可以通过增大窗口W 以轻松实现这一目标。大的窗口大小不会明显

地影响算法效率。不过，现行方案的缺点也是存在的：在很多时候节点之间的

相似性并不是可传递的（与上下文节点相似的节点与目标节点不一定相似），而

可传递性与图的同配性有很大关系（图中相似的节点更有可能互相连接）。可以

根据具体的数据集和应用场景考虑选择其中一个方案。

• 将参数 71, 72和相似度矩阵的值固定。

在上文介绍的框架中，参数 71, 72 和相似度矩阵的值是在学习过程中被更新的。

发现给这些参数一个高质量的初始值，并且在训练中固定住也可以取得不错的

效果。并且，固定参数还可以加速整个学习过程。在实验中，设定初始值的技

巧是给度数高的节点设定较高的 E1 和较低的 E2 值。如果 ( 是 ' 节点的 % 个结

构相似节点之一，则设定 N( ) = 1/%，否则 N( ) = 0。

6.1.5 实验评测

在本章中，首先展示一些图表示学习可视化的效果，以证明 DeepWalk，node2vec
和本章ᨀ出的算法之间的表示能力差异。随后展示几个图表示学习算法在节点多标签

分类任务上的效果。最后将会谈论参数敏感性的问题，并给出结构相似信息和邻域信

息在实际应用的一些建议。
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图 6.6 Les Miserables角色共同出现网络。节点的布局利用原子引力斥力法: ForceAtlas2[174]。

图 6.7 利用 DeepWalk[10]来学习 Les Miserables图的节点表示 (- = 1,.= 1, / = 16)。节点向量通过
PCA算法降维到二维空间。
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图 6.8 利用 node2vec[66] 来学习 Les Miserables图的节点表示 (- = 1,.= 2, / = 16)。节点向量通过
PCA算法降维到二维空间。

图 6.9 利用 Sns来学习 Les Miserables图的节点表示。节点向量通过 PCA算法降维到二维空间。
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6.1.5.1 案例分析

Les Miserables图包含 77个节点和 254条边，每个节点代表故事中的任务，边代
表他们在同一事件中出现。对比算法包括 DeepWalk[10]和 node2vec[66]算法。他们都是

典型的基于随机游走的图表示学习算法。node2vec算法声称通过调节参数 - 和 .，算

法有能力为具有相似子结构的节点学习到相似的向量表示。本实验沿用了他们在论文

中汇报的参数 (- = 1,. = 2)。DeepWalk 实际上是 node2vec 的一种特殊情况（- = 1，
.= 1）。简便起见，本实验将窗的尺寸设置为 4，也就是说目标节点与其邻域节点的最
大距离为 2。

图6.6是 Les Miserables图，布局采用了 ForceAtlas2[174]，这是一个与原子之间力的

相互作用相关的布局方式。图6.7，图6.8和图6.9分别是 DeepWalk，node2vec和 Sns学
习到的向量表示。向量的维数被设定为 16，实验利用 PCA算法将 16维降至 2维。在
图6.6-6.9之中，相同的节点对应着相同的颜色，方便在多幅图中找到对应的节点。

在上面的章节中得到的结论是基于随机游走的图表示学习对节点之间的直连接和

强连接比较敏感。在图6.6中，51 和 56 号都是 26 的邻居。然而 26 和 51 之间有很多
短路径，26-51，26-49-51，26-54-51，26-11-51 等等。然而 26 和 56 之间的路径很少：
26-49-56和 26-55-56。也就是说，26号点和 51号点之间的关系更强。在图6.7中可以观
察到，26号节点和 51号节点之间的距离更近。在图6.6中，11号节点，16-22号节点
和 27号节点都是是 30号节点的二步邻居。处在中间位置的 23号节点和 31号节点之
间有着更多的边。相对应的在图6.7中，节点 16-22离 30号节点的距离更远。

在随机游走中对参数 - 和 .的控制实际上是对更直接的连接或者更强的连接两者

之间做了偏向。在实验中，node2vec的参数设置为 - = 1,.= 2，因此它对强连接更加
敏感。延续对于 DeepWalk的讨论，26和 51之间的关系相较与 26和 56之间的关系更
加强。在图6.8中可以发现，26和 51十分接近，远远小于他们在图6.7的距离。

在图6.6中，1号节点，4-9号节点有着相同的局部结构。他们都有一条边连接至 0
号节点。57-65, 76节点同样也是一群局部结构类似的节点，它们共同形成了一个完全
子图。在图6.7和图6.8中发现两类节点的位置特点完全不一致。57-65, 76 节点完全分
散，然而 1, 4-9聚集在一起无法分开。这一差别证明无论随机游走的参数如何变化，它
都无法捕捉节点的结构相似性。57-65, 76节点远离其他节点的原因在于这几个点之间
的连结既强又直接，以至于从他们出发的随机游走鲜有机会访问到其他节点。与之形

成对比的是，1号和 4-9号节点，他们之间不具备这种类型的局部结构。基于随机游走
采样的图表示学习算法是无法捕捉这类节点的结构相似性的。

在图6.9中，这两类节点都聚集在一起。这一ᨀ高要归功于对于特殊子图的使用。
注意到尽管 10, 13-15同样也有一条边，但他们与 1, 4-9号节点的局部位置仍是完全不
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同的。例如，67号和 57号在图6.6中相连，同时 57-65和 76形成一个完全子图。在这
种状况下，可以认为 67与 57-65和 76更像。13-15号节点都和 11号节点有一条边，可
以认为 10, 13-15和 1, 4-9更相像。这些关系在图6.9中都能得到反映。

以上的一系列展示分析试图证明随机游走采样法不善于挖掘节点之间的结构相似

性。随机游走自身的特性限制了这类算法的能力。他们只能够捕捉节点之间连结的强

度和直接性，而非节点自身的结构特征。本章ᨀ出的 Sns算法，借助特殊子图分布向
量 GDV，更擅长完成节点结构特征的刻画。

6.1.5.2 实验准备

数据集

在接下来的实验中，本文选取了一些与出发点相符合的几个数据集。这些图中节

点的标签分布都呈现出了同质性（相互紧密连结的节点标签一致）和同构性（具有相

似局部结构的节点其标签也相似）[66]。

1. BlogCatalog[175] 是一个博客社交网站，用户可以在该网站发布博客，关注好友

等。该图数据集的节点代表用户，节点标签代表用户的兴趣，边代表用户之间

的联系。在这个社交图中，相似爱好的用户更有可能相互关注成为朋友。同时，

有相似结构特征的用户即便不熟识，也有可能具有相同标签（例如都是意见领

袖）。该图包含 10312个节点，33983条边和 39个标签。
2. Protein-Protein Interactions[176] 是一个人体内生化反应的蛋白质交互图，标签

代表蛋白质的生物学属性。该图包含 3890个节点，76584条边和 50个标签。
3. POS[177]是一个Wikipedia语料中单词的共现图。POS是单词的标签，代表词在
语法方面的属性。在文本中，经常共同出现的单词有更大的概率代表同一语义；

同时，在文本中，那些拥有相似图结构的单词有更大可能是同一类型的词（比

如“苹果”和“梨”）。该图包含 4777个节点，184812条边和 40个标签。
对比算法

本实验选取了一个经典的降维算法和三个具有代表性的图表示学习算法做为对比

算法。

1. Spectral Clustering[178]是一个基于矩阵分解和最小化标准化割（Normalized Cut）
的降维算法。与原论文中的保持一致[178]，本实验将维度 / 设定为 500。

2. DeepWalk[10] 是第一个将深度学习技术引入图表示学习的模型。它是一个无监

督的算法，利用随机游走来采样节点的邻域，并使用一个带负采样的 skip-gram
模型来学习。与原论文中的保持一致[10]，本实验将模型所涉及的参数设定为

/ = 128, = = 10, T = 80, ! = 10
3. LINE[39] 定义了一个与节点一度邻居和二度邻居直接相关的优化目标。模型会
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分别基于这两部分信息学习出维度为 //2的表示向量，最终再将两部分直接拼
接做为模型输出。在监督学习的模式下，该模型可以动态的调整两部分信息所

占的比重，并有可能取得更好的表示效果。为了公平起见，在本文的实验中，

选取无监督学习的模型，并与原论文保持一致[39]，将模型所涉及的参数设定为

/ = 128, = = 10, T = 80, ! = 10。
4. node2vec[66] 利用受到参数控制的游走对图结构进行采样。最重要的两个参数 -

和 .会控制游走在深度优先策略和宽度优先策略之间摇摆。DeepWalk实际上是
node2vec模型的一个特例，其 - = .= 1。node2vec是一个半监督的算法，它需
要 10%的标签数据来确定一个比较合适的 - 和 .值。本实验依旧与原[66]论文

的参数设定保持一致。

本章节中ᨀ出的算法 Sns设定如下。在预处理部分，% = 5, J = 1, Z = 14, 1 = 9。
在学习部分和 DeepWalk模型选取同样的参数，9 = 5。预处理部分涉及到特殊小子图
的计数，本实验使用 orca[171]算法。根据该算法的论文，在台式机上 (Intel Core 2, 2.67
GHz)，一个包含 25368节点和 75004条边的图，orca仅需 2.5s即可完成 4节点特殊子
图的统计工作。在耗时方面，Sns相比 DeepWalk会消耗更多的时间，原因在于 Sns有
更多的参数需要优化。与这两个方法相比，node2vec算法在游走采样阶段需要消耗更
多的时间。

6.1.5.3 多标签分类任务

在这个任务中选取了和 node2vec 论文[66] 中一样的数据集和实验过程。为了完成

标签分类的任务，习得的节点向量表示会做为一个 logistic回归模型的输入。本实验选
取一部分标注节点做为分类模型的训练集，剩下的部分做为测试集。整个过程会重复

10次，在图6.10中展示的是 10次实验的平均Micro-F1值和平均Macro-F1值。
可以清楚地发觉在三个数据集上，Sns相较其他对比算法都有一定的优异。Spec-

tural Clustering仅仅在 BlogCatalog数据上比较有竞争力。DeepWalk在多个数据集上表
现最为稳定。这说明，不同的的邻域采样策略在不同的应用领域中并不总是可依赖的。

涉及一些特殊的采样策略往往会限制模型在不同领域里的表现。在 BlogCatalog数据集
上，Sns的优势并不如另外两个数据集那么明显。所有神经网络相关的算法都可以取
得相近的分数。推测 BlogCatalog数据集中，节点标签与节点邻域更加相关，而与节点
地位没有太强的相关性。相反，在 PPI数据集和 POS数据集上，Sns的表现可以归功
于对节点地位的建模。

图6.11展示的是在 BlogCatalog上，算法参数敏感度的实验。在其他两个数据上也
做了相同的实验，并得到相似的结果。图6.11的前两个子图关注的是与结构相似度相
关的参数。Z代表参与计算的轨道数。1代表计算相似度时不同轨道的权重。J 代表所
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图 6.10 数据中训练集的比例变化时，算法结果的Macro-F1分数和Micro-F1分数。

选取的结构相似节点之间最大距离阈值。如果节点标签与节点在图上的距离相关，那

么较大的 J 值会导致远距离的结构相似节点被错误地加入学习过程，使得最终的标签

分类任务表现不佳。在6.1.3章中讨论的轨道重要性在本实验中亦有证明。如果边缘节
点的权重大于核心节点，那么效果可以得到ᨀ升。轨道数目不会对表示向量的质量造

成很大影响。考虑更多的轨道并不能ᨀ升分类的效果。2节点，3节点和 4节点特殊子
图所对应的总共 14个轨道已经足够。

剩下的几个子图是关于随机游走阶段的几个模型参数。窗口大小 ! 对结果的影响

较小。在窗口较小时模型依旧可以取得较好成绩的原因在于 Sns模型引入了窗口外部
的结构相似节点。相反，比较大的窗口值反而会给模型训练过程中带来过多噪音，影

响表示向量的质量。每个节点的随机游走数目 = 和路径长度 T 相对而言对结果的影响

比较大。这两个参数共同控制了训练数据的规模。增加表示向量的维度 / 可以有效ᨀ

升分类效果。当维数大于 100时，ᨀ升变得不是很明显。
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图 6.11 BlogCatalog数据集上 Sns算法的参数敏感度。

6.2 识别跨结构洞节点

6.2.1 应用背景

图表示学习作为一种有效的工具，极大地ᨀ升了了节点分类、边预测等等任务上

的表现。除了希望通过图表示学习捕捉节点丰富的邻接状态以外，近年来还有一些研

究希望对节点的局部结构做出向量化的刻画。然而这些方法都受限于计算复杂度，无

法应用于大规模网络。

struc2vec利用邻域节点的度序列来表示每个节点所处的结构特征，这一操作的复
杂度为 O(:2)。上一章节ᨀ出的 Sns模型利用特殊子图度向量来表示结构特征，但是
特殊子图的计数工作本身也需要消耗大量计算资源。GraphWave模型[179]依赖于拉普拉

斯矩阵的特征分解，当邻接矩阵的规模很大时，特征分解是很难避免的计算瓶颈。

本章ᨀ出来一种新的建模节点局部特征结构的方法 RWSig，将节点所处的局部子
图编码为一个向量。两个节点所处结构的相似性可以通过向量的欧式距离计算得到，
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而与两个节点所处的位置远近无关。RWSig与图谱之间存在着潜在的关系，这也从另
一个角度证明了 RWSig的有效性。本章将经典的图表示学习得到的向量表示与 RWSig
拼接在一起，得到的新向量即包含了节点的邻接特性，又包含了节点的结构相似性。新

向量在识别跨结构洞节点的任务上相较传统算法有着极大的效果ᨀ升。同时，RWSig
有着更低的复杂度，可以轻松处理大规模网络。

6.2.2 基于随机游走的节点结构向量 RWSig
RWSig的主要目标是将一个导出子图 ; ( 编码为一个定长的向量，其中 ; ( 是节点

'的 ! 步邻居共同组成的子图。在 RWSig中，节点 '利用在随机游走中和其他节点出现

在同一窗口内的次数，以其为特征其转换为向量。给定窗口大小 )，路径长度 T和由每

个节点起始的路径数目 -，总共有 - · :条路径被生成，其中 :是节点个数。RWSig用
一个长度为 2)的滑动窗口处理每条路径，记录同时出现在窗口内部的点对次数。这一
过程与经典的图表示学习算法 DeepWalk是完全一致的[10]。

处理完每条路径后，RWSig为每个节点生成一个向量 " ∈ R%，其中 :是节点个数。

假设节点的编号是连续的，处在 0到 : − 1之间，对于某个节点 C来说，向量 #=! 第 '!ℎ

位的数值即为 ' 号节点出现在以 C 为中心的窗口内的次数。RWSig将向量做归一化处
理：

normalize(#=! ) =
#=!∑
% #='

. (6.19)

归一化后，向量 #=! 第 '!ℎ 位表示 '号节点出现在以 C为中心的窗口内的概率。

其实很容易想到如果两个节点 5和 :有着很相似的结构，那么他们对应的向量应

该有着相似的数值组成。换句话说，刻画节点的局部结构与刻画归一化后向量的数值

分布是等价的。因此 RWSig利用累积量方程对向量进行转换[180]。

对于一个随机变量 < 来说，累积量方程定义如下：

%I (I) = logE[B!I ], (6.20)

其中 I 是尺度参数，I ∈ R。此处将 normalize("=) 中的值视作随机变量 <。RWSig将
尺度参数设为 / 个等差的参数，并将得到的 / 个 % (I)拼接起来，最终得到 RWSig：

RWSigX = [KX(ti)]t1,...,td . (6.21)

对于每个 normalize("=)来说，他们都将转换为一个 / 维的向量。

实际上 RWSig中的每一个值都有它的实际含义。累积量 ]% 可以通过累积量方程

的幂次展开得到：

%I (I) =
∞∑
%=1

]%
I%

:! (6.22)
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第一个累积量是分布的均值，第二个累积量是方差，第三个累积量是偏度等等。这些

值都是直接由 ; ( 的结构决定的。比如说，均值与 ; ( 中包含的节点个数负相关。方差

与 ; (中节点连接的同质性相关。此处，同质性指的是节点度数分布是否可以由一个良

定义的单峰分布刻画。RWSig中的每个元素实际上是这些累积量的加权求和，位置越
靠后，对于高阶累积量的权重越高。

累积量方程有三个优势，与本任务的最终目标十分吻合：

1. 累积量与分布是一一对应的。一个分布对应特定的一组累积量。这也就是说，
RWSig可以作为节点局部结构的唯一标识。

2. % (I) 只与 normalize(") 中的值相关，而与顺序无关。这大大方便了 RWSig的
计算，无需将两个待比对的节点的局部结构对齐，即可计算其相似性。

3. RWSig仍旧保留了可加性。也就是说相似的网络结构也会有相似的 RWSig。对
于不相关的两个变量 < 和 ^ 来说

%I+J (I) = logE[B! (I+J ) ] = logE[B!I ] + logE[B!J ] . (6.23)

公式6.23表明添加或删除一些边不会对 RWSig带来巨大的变化。由于原来的向
量 "和结构稍微变化后的新向量 "′十分接近，二者之差 " − "′接近一个 0向量，
这使得 %%−%′ (I) 也十分接近。RWSigv 和 RWSigv′ 因此也是相似的。同样的证明

也使用于以 5为中心的子图和以 :为中心的子图十分相似的情况。RWSig与值
的顺序无关，",和 "%由相似的值组成，他们所对应的 RWSigvm

和 RWSigvn
也是

很相似的。

用随机游走和累积量方程的技术刻画局部结构一方面降低了算法的复杂度，另一

方面也给计算带来了一定的随机扰动，这为之后的应用带来一定的隐患。因此 RWSig
设计了两条应对随机扰动的措施。

引入虚数单元 i。RWSig在公式6.20中引入虚数单元，使得 RWSig在任意实数 I上

都是良定义。Bi! / = cos IH + i sin IH的实数和虚数部分都有确定的上下界。

%I (I) = logE[Bi!I ] . (6.24)

公式6.24也叫做第二特征方程[181]。基于公式6.24的新 RWSig写作：

RWSig = [Real(K(ti)), Imag(K(ti))]i=1,...,d. (6.25)

保留前 k个常访问的节点 " 包含 :个数值，由于图的稀疏性，其中的大部分值都

为 0。公式6.24的计算只涉及到非零的成员。RWSig进一步对非零的成员做了限制，将
值过小的成员舍去，而只保留前 ! 个经常访问的节点。

RWSig的实现如伪代码所示。注意，第24和第25计算的是复数 5取对数后的实数
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和虚数部分。

Algorithm 3 Random Walk Based Structural Signature
1: // Initialize the visiting vector
2: #[0, 1, ..., : − 1] ← 0
3: // Produce a collection of )-steps-long random walks started from node ' and record the

visiting times by #[]
4: for ' = 0; ' < -; '++ do
5: N← '
6: for ( = 0; ( < ); (++ do
7: N← RandomNeighbor(N)
8: #[N] ← #[N] + 1
9: end for

10: end for
11: // Normalization as Eq.6.19
12: #← normalize(#)
13: // Preserve the frequent visiting nodes
14: #← sort(#)
15: for ' = 0; ' < opt · :; '++ do
16: tmp['] ← exp(complex(0, #[']))
17: end for
18: // Calculate the cumulants by Eq.6.24 and produce RWSig by Eq.6.25.
19: for ' = 0; ' < length(I); '++ do
20: for ( = 0; ( < length(tmp); '++ do
21: vec[ (] ← pow(tmp[ (], I ['])
22: end for
23: 5 ← mean(vec)
24: sig[2 · '] = log(sqrt(pow(5.real, 2) + pow(5.img, 2)))
25: sig[2 · ' + 1] = arctan(5.img/5.real)
26: end for
27: output sig

6.2.3 RWSig与图谱的关系
考虑一个无向图 ;，包含 :个节点和 5条边。邻接矩阵 &是对称的，其中为 1的

元素代表所对应的两个节点在图中相连，反之为 0。度向量 1 = &1，其中 1是一个维
度为 : × 1的全 1向量。' 是一个以度数为对角线元素的矩阵：' = diag(1 )。L 是图
; 的标准的拉普拉斯矩阵。

L := '−
1
2 ('−

1
2 = '−

1
2 ('−&)'− 1

2 = 5−'− 1
2 &'−

1
2 . (6.26)

谱分解理论保证了存在一个正交矩阵)来对角化 L，

L = )Λ)T, (6.27)
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(a)一个由 16个节点组成的链状图。
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(b)六个特征向量的可视化效果。

图 6.12 一张链状图的拉普拉斯矩阵特征向量可视化。图中绘制第 2nd, 3rd, 4th,14th, 15th and 16th 个
拉普拉斯矩阵特征向量。

其中 Λ是一个由非负的特征值做为对角线元素的对角矩阵。)的每一列是一个特征向

量：*1, *2, ..., *%，特征向量与特征值 @1 ≤ @2 ≤ @3 ≤ ... ≤ @% 一一对应. 尤其是特征向
量 *1 = 1且对应的特征值 @1 = 0.

图信号的滤波器是一种作用在特征空间的算子，作用的具体形式与特征值相关。

9 = )ℎ (Λ))T. (6.28)

滤波器 9是由 ℎ (H)决定的。
特征向量可以直观地被解释为不同频率的图信号傅立叶变换基。在图6.12和6.13中

可视化了拉普拉斯矩阵的特征向量，从而对这一类比有更直接的理解。图6.12是一个
简单的链状图，包含 16个节点。特征向量每个位置的值被展示在图6.12b中，包括有代
表性的 *2, *3, *4, *14, *16。从图像效果来看，特征向量与传统的正弦波、余弦波十分相

似。特征值的大小与波的频率有对应的关系。在图6.13a中，相同颜色的节点在图中相
互连结更加紧密。特征向量的每一维与节点编号一一对应，相对应的特征向量元素标

记为与节点相一致的颜色。可以发现，当特征值较小时，特征向量的图像看起来更平

缓。标记为相同颜色的元素有着很相近的值。相反，当特征值大时，特征向量每个位

置的值波动幅度很大。
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(a)一个由 16个节点组成的，包含社区结构的图。
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(b)六个特征向量的可视化效果。

图 6.13 一张普通图的拉普拉斯矩阵特征向量可视化。图中绘制第 2nd, 3rd, 4th,14th, 15th and 16th 个
拉普拉斯矩阵特征向量。

如果类比信号处理中的滤波器，同样可以为图信号设计相似功能的滤波器。在上

文的论述中已经展示了特征向量与基波，特征向量与频率之间的类比关系。可以想见，

一个图信号的低通滤波器可以是一个与特征值相关的函数。举例来说，图神经网路

GCN[76]中以 ℎ (@() = 2 − @( 为滤波器，将高频信号抹去。
基于随机游走的 RWSig与拉普拉斯矩阵的特征向量有着一定的关系。考虑一个有

向图 ; 上的随机游走过程（无向图中的边可以被视作两条单向边），每个节点在选择

下一步的跳转节点时等概率的选择一个邻居节点。令 'out = diag(∑j Aij)，4 为随机游

走的转移矩阵：

4 = '−1
out& = '

− 1
2

out (5 − L)'
1
2
out ∼ 5 − L. (6.29)

4与 5 − L 相似，因此两个矩阵的特征值是一致的。

@( (4) = 1 − @( (L), (6.30)

其中 @( (L) 是拉普拉斯矩阵的第 'th 个特征值。拉普拉斯矩阵最小的特征值为 0，相对
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应的 4的特征值 @0(4) 等于 1，特征向量 *0(4) 通常被称为随机游走特征向量中心度
random walk eigenvector centrality。注意，这与一般的邻接矩阵特征值中心度并不是同
一个指标。根据随机游走特征向量中心度的定义，*0(4) 中第 'th 个元素代表了随机游

走在节点 '上花费的时间占比。

图神经网络利用低频特征向量去刻画网络拓扑结构和节点特征之间的相关性。

RWSig通过蒙特卡罗方法近似地得到了每个节点的时间占比，间接地利用低频特征向
量来刻画每个节点所处的局部结构。实际上，相比特征向量，RWSig可以更加直观地
建模结构。在随机游走中，访问一个节点的概率和与之相邻接的节点相关。换句话说，

访问概率不仅与每个节点自身的度数相关，也与它所处的位置，邻居相关。RWSig考
虑局部所涉及节点访问概率的分布，能够以编码的形式为局部结构的刻画ᨀ供丰富的

信息。

除了可解释性之外，RWSig与特征分解的方法相比也更加高效鲁棒。特征分解本
身是一个困难的计算，尤其对于大规模的图而言，是一个计算的瓶颈。RWSig不会对
几条边的增减敏感，这种轻微的结构变化却会对特征分解的结果造成很大的变化。

6.2.4 实验测评

本节首先验证有关不同网络结构表示算法鲁棒性的论断。其次，会展示多个算法

在节点划分和跨结构洞节点识别的问题上的表现。

6.2.4.1 对比算法及参数设定

实验选取了两个构造节点解构特征的方法 (struc2vec[182] 和 GraphWave[179])；两个
致力于刻画节点所处局部结构的图表示学习算法 (DeepWalk[10] and node2vec[66])。

1. struc2vec (s2v): 该方法通过邻域节点的度数序列来捕捉节点所处的局部结构，并
通过构造一个多层的节点关系图来捕捉节点结构的相似性。在本实验中，原始

论文中ᨀ及的优化方式全被采纳。关系图的层数为 6。
2. GraphWave (gw) : 该方法利用图信号的小波变换来刻画节点所处结构。原论文
中ᨀ出自动计算小波尺度参数的方法，本实验采用了这一做法。

3. DeepWalk (dw): 该方法利用随机游走和经典的 word2vec模型来得到每个节点的
向量表示。本实验中采用了与原论文一样的参数设置[10]。

4. node2vec (n2v): 该方法声称可以通过平衡深度优先和宽度优先游走，以达到捕
捉节点结构的目标。实验中，每个数据集上都手动调整平衡的参数，使得结果

最优。DeepWalk是 node2vec的一个特例，因此在下面的实验中，有时 node2vec
与 DeepWalk的结果是一致的。
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5. RWSig (sig): 本章ᨀ出的基于随机游走的算法。窗口大小被设置为 4。以每个
节点为起点产生 1000条游走路径。尺度参数设为 [1, 2, ..., 100]，也就是说在公
式6.25中，/ = 100。参数 _-I 被设为 30%，这意味着在计算 RWSig时，只有最
常访问的前 30%节点参与到计算之中。

6. concatenation (dw⊕sig): 将 RWSig与 Deepwalk的表示向量拼接在一起。

6.2.4.2 鲁棒性分析

如图6.14a所示，实验手动地构造了“杠铃”网络，用一条长的节点链连接两个完全子
图。节点的颜色代表了每个节点的结构特征，该颜色在图6.14a到6.14d，图6.14e到6.14h都
是一一对应的，方便在多张图中跟踪相同的节点。在本实验中，所有方法产生的表示

向量都固定为 16维，并使用 PCA降维的方法将其降至 2维，以此为 x-y坐标位置绘制
节点。

GraphWave(图6.14d) 可以ᨀ供最精确的节点结构特征表示，每个相同颜色的节点
都在二维向量空间中完全重合。注意，在此处展示的结果与 GraphWave原论文[179] 中

的并不一致。在本实验中使用原文中ᨀ供的自动学习尺度参数 N 的方法，而原论文实

验是通过手动调整出的参数。在自动学习的模式下，有一些颜色不同的节点是不能够

分开的，比如一系列黄色的节点。struc2vec(图6.14c)和 RWSig (图6.14b)由于都基于采
样和近似计算，不能够完全准确地将同一结构特征的节点投影到同一位置。不过，总

的来说，同一颜色的节点在向量空间中的位置是接近的。RWSig进一步地保持了相似
结构节点之间的关系，有相似颜色的节点在向量空间中距离也较为接近。这种关系在

struc2vec几乎没被保留下来。比如，红色节点（0，8）与橘红色节点（16，17，25，26）
相距甚远。

实验中试着删除其中一个完全子图的一条边（边 [1,4]），来观察每个算法对这一
变化的敏感度。一个理想的变化方向是：在向量空间中，节点 1、节点 4与原完全子图
中的其他节点之间有一定的间隔，不过仍是聚集在一起的，节点 1、节点 4与其他节
点之间距离较大。struc2vec完全不能识别出节点 1、节点 4与原完全子图中的其他节
点之间的间隔，该算法对一条边的缺失太不敏感。GraphWave将节点 1、节点 4与原完
全子图中的其他节点完全分离，但该算法过于敏感，这些节点在表示空间中并不聚集。

从这两个角度来看，RWSig是一个相对理想的刻画节点结构的工具。
在表6.2中，测试了不同算法在面对不同程度上的结构变化时的表现。以某个用户

为中心，抽出了其在 Facebook 中社交网络，包含多跳邻居节点。该网络 ; 包含 334
个节点，2852条边。在实验中，随机保留图中 p%的边，得到网络 ; ′。计算 ; 和 ; ′

中对应节点之间结构表示向量之间的差距。由于这些表示向量通常被用作下游任务模

型的输入特征，当出现微小的结构变化时，理想的表示向量变化应是相对平滑的。实
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(a)杠铃网络。 (b) RWSig.

(c) struc2vec. (d) GraphWave.
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(e) Delete the edge (1,4). (f) RWSig.

(g) struc2vec. (h) GraphWave.

图 6.14 利用几个节点结构向量表示学习方法来处理 (a) 杠铃网络和 (e) 缺少了 (1,4) 边的杠铃网
络。利用 PCA降维[183]的方法，学习到的节点表示向量被影射到二维空间。

验计算了 ; 和 ; ′中对应节点之间结构表示向量之间的平均欧式距离和平均 cosine距
离，以观察不同算法给出的结果的变化程度。如表6.2所示，随着移除边的概率的上升，
RWSig和 GraphWave的欧式距离在逐步增大，cosine相似度在逐步下降。在所有测试
的算法中，RWSig结果的变化相对最小。即便网络结构未发生任何改变，DeepWalk也
不能够给出一个稳定不变的结果。这是因为 DeepWalk的训练依赖于随机梯度下降。也
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表 6.2 图中边保持不变的比例变化时，节点结构特征向量的变化。

指标 方法 95% 90% 85% 80% 75% 70% 65% 60%

Euclidean
Distance

sig 0.297 0.362 0.432 0.521 0.658 0.828 0.963 1.289
s2v 2.770 2.747 2.845 3.129 3.065 3.122 3.262 3.358
gw 0.649 0.693 0.891 1.204 1.500 1.731 2.060 2.230
dw 3.697 3.780 3.747 3.765 3.813 3.821 3.854 3.905

Cosine
Similarity

sig 0.996 0.993 0.991 0.985 0.977 0.973 0.967 0.953
s2v 0.208 0.232 0.190 0.140 0.165 0.131 0.123 0.107
gw 0.990 0.989 0.984 0.969 0.961 0.957 0.946 0.940
dw 0.017 -0.017 0.008 0.013 0.008 0.002 0.008 -0.009

表 6.3 跨结构洞节点的识别。表中展示的是训练比例为 1%到 9%时的 micro和 macro F1值。

方法 指标 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09

dw+sig
macro 0.44 0.45 0.45 0.45 0.46 0.46 0.46 0.46 0.46
micro 0.45 0.45 0.46 0.46 0.46 0.46 0.46 0.46 0.46

sig
maco 0.3 0.31 0.31 0.31 0.31 0.31 0.31 0.31 0.31
micro 0.39 0.4 0.4 0.39 0.39 0.4 0.4 0.39 0.39

dw
macro 0.36 0.37 0.37 0.37 0.37 0.37 0.38 0.38 0.38
micro 0.37 0.37 0.38 0.38 0.38 0.38 0.38 0.38 0.38

正是因为这个原因，可以发现，当 - = 95%时，DeepWalk的 consine相似度仍然接近 0。
struc2vec和 DeepWalk涉及到同样的优化步骤，因此也会出现结果完全不相关，波动巨
大的状况。- = 90%和 - = 95%相比，struc2vec有着更小的欧式距离和更大的 cosine
相似度。总而言之，这个实验验证了 RWSig随着网络结构的变化而稳定地变化，而且
对于微小的结构变化，方法是鲁棒的。

6.2.4.3 跨结构洞节点的识别

本实验利用 RWSig来识别图中的跨结构洞节点，这些节点在图中往往横跨多个社
区。实验在 DBLP的作者合作网络上进行。在图中，节点是作者，边代表两个作者共
同署名发表了文章，社区为发表的会议。网络包含 317K的节点和 1M的边，3K的社
区。对结构进行编码的图表示学习算法都无法处理如此庞大的网络。因此在这个实验

中，对比算法只有 DeepWalk。

DBLP数据集本身包含了节点所属的社区，实验用节点所属的社区数目和节点度
数之比来衡量社区的活跃度，该定义与[184]一致。

C( =
#(E_55$:'I3()

/BV(') . (6.31)
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实验中，将所有节点的活跃度按照四分位分为四个活跃等级。用一部分数据训练 logistic
分类器，以判断节点的活跃等级。表6.3展示了训练比例为 1%到 9%时分类器的分类

(a) DeepWalk. (b) RWSig. (c) Concatenation.

图 6.15 通过可视化混淆矩阵，进一步分析分类器在各个类别上的表现差异。

表现。拼接的向量相比任何两个未拼接的向量都有很大的ᨀ升。本文尝试进一步挖掘

ᨀ升的根源从何而来。因此在此将分类的混合矩阵绘制出来，如图6.15所示。单纯的
依赖局部的结构信息不是个好主意。尤其在 DBLP 这个数据中，图6.15b说明 RWSig
倾向于将更多的节点分为活跃的等级。然而对于非活跃的节点，RWSig 有着更好的
表现。图6.15a说明 DeepWalk对于活跃和非活跃的节点有着比较均衡的表现。拼接后
的向量在三个类别上都有更好的表现。不活跃的节点虽然效果仍然不是很好，但也比

DeepWalk更好了，这要归功于 RWSig。总的来说，相比于活跃的节点，对于不活跃节
点的探测要更多的依赖节点的结构信息。活跃的研究者通常在合作图中与其他的活跃

研究者有着紧密的连接，然而不活跃的研究者通常只有少量的边，而且与他相连的节

点有活跃也会有不活跃的。

6.3 本章小结

本章重点关注路径解构和邻域解构策略相结合的问题。首先ᨀ出考虑节点所处局

部结构相似性的图表示学习算法— Sns。Sns将两个节点所处的导出子图相似度计算
分解为两个节点参与特殊的小子图个数对比的子问题。每个子问题仅需关注目标节点

和其邻居节点构成的特殊子图（如三角形、K4完全图等）。Sns将两个节点在图上连接
的紧密度计算分解为判断两个节点在同一随机游走窗口内是否共同出现的子问题。每

个子问题只需关注一个相关的随机游走路径窗口。在本章中分析了基于随机游走采样

的传统图表示学习算法的劣势，并通过一系列的实验证明其无法刻画节点的结构相似

性。同时在计算导出子图的相似性这一任务上，进一步分析了不同特殊小子图的重要

程度，从而进一步ᨀ升算法的效果。该工作已经发表在 CIKM2017上。
随后，本文继续关注节点所处局部结构的表示方法这一问题，希望应用其于跨结

构洞节点的识别。在 Sns算法中，利用邻域解构的策略来刻画导出子图的相似度计算
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复杂度较高，不适用于大规模的图。本章ᨀ出的 RWSig方法试图利用随机游走访问节
点次数的分布来解决这一问题。从设计思想上讲，该方法将节点所处的导出子图分解

为多个特殊的子图—随机游走路径，可以看作是路径解构和邻域解构策略的融合。这
一方法不仅极大的ᨀ升了刻画节点所处结构的速度和准确性，也为识别跨结构洞节点

ᨀ供了新的可能性。该工作目前在审稿中。
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第七章 总结与展望

7.1 本文工作及创新性

根据维基百科定义，图 (graph)用来表示离散的物体之间对称或者不对称的关联关
系。在计算机科学中，网络通常可以表示成一个包含节点和边的图 (graph)。各式各样
的图结构在日常生活中非常普遍。

随着互联网的发展，大规模的线上购物、社交平台等等不断涌现。这些平台吸引

了海量的用户，同时获取了大量各种形式的图数据。与传统的图相比，利用这些大规

模图有以下三个挑战：

1. 临近度计算复杂。图挖掘通常围绕着图中节点之间的关系进行计算。最短路径、
最大流—最小割问题、节点中心度度量都是传统图挖掘中经典的问题。然而当
图的规模不断增长，这些问题的算法复杂度成为了其主要的限制因素。大规模

图要求更高效、快捷的图挖掘算法。

2. 图结构信息缺失。由于数据采集方式的不足，图数据通常都是不完整的。边、点、
以及各类属性信息都有可能缺失。同时有很多结构信息不可被显式地捕捉，但

是可以隐式地推测。这要求图挖掘算法有更强的鲁棒性和泛化能力。

3. 同质性形式多样。同质性指的是“图中，相似的个体 (节点)相互连结的概率”。
信息的来源是多样的，这使得图包含多种节点类型、边类型，节点之间的相似

性亦可以从多个维度来定义。对于图挖掘算法而言，厘清图中的连边和任务所

关注的某几个维度之间的关系变得重要而困难。

针对这三大挑战，本文总结已有的图挖掘经典算法中与分治思想相似的设计方法，

并将其称为图的解构策略。简单来说，图的解构策略是将原始图挖掘任务拆解为多个

子问题，求解每个子问题时只需围绕原图的一个子图进行计算，原问题可以在聚合各

个子问题结果的基础之上得到解决。解构在工程中是一个常规的策略，譬如分治算法

和模块化的设计方式，都是将一个任务分解为多个小任务，并分别处理多个小任务。具

体到图挖掘的任务，图的解构策略赋予算法三种能力：

1. 细化邻接关系的能力。审视节点邻接关系的角度随着解构方式的不同而变化，
因此算法可以从更多的角度刻画节点之间的关系。

2. 组合的泛化能力。算法的子问题求解对应图的解构，而聚合各个子问题的结果
则对应图的重构。解构和重构是增强算法泛化能力的常规操作，在一定程度上

缓解了图结构不完整的问题。

3. 化繁为简的能力。图中复杂度较高的运算被以随机游走为代表的简便运算替代，
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大大加快了算法的运算速度，增强了算法处理大规模图的能力。

本文根据划分出的子图结构，将图的解构分为路径解构和邻域解构，并详细阐释

了两种解构方式在图挖掘中的应用实例。具体包括:

1. 邻域解构的运用。本文ᨀ出一个体现邻域解构的大规模社区发现算法，并将其
应用于节点传播影响力的计算中。算法将社区发现任务分解为判断一对邻接节

点是否同属于一个社区的子问题，每个子问题只围绕目标节点的自我网络进行

计算。

2. 路径解构的运用。本文ᨀ出一个体现路径解构的图神经网络，并通过分析其背
后的数理含义，ᨀ出一个新的节点中心度指标。算法将刻画图中一对节点的关

系分解为计算随机游走路径中，两个节点依次出现的概率的子问题，每个子问

题只围绕一条随机游走路径进行计算。

3. 邻域解构和路径解构的综合运用。本文ᨀ出一个利用两种解构方式分别刻画两
种节点相似性的图表示学习算法，并进一步融合两种解构方式，ᨀ出一个快速

刻画节点地位的方法，实现跨结构洞节点的识别。其中在图表示学习算法中，算

法将刻画节点所处局部结构分解为统计特殊小子图的子问题，每个子问题只围

绕一种类型的特殊小子图进行计算。为了进一步加速这一过程，在应用中，本

文使用随机游走路径替代特殊小子图，对目标节点的邻域进行路径解构，实现

了邻域解构和路径解构的结合。

7.2 未来工作展望

围绕图的解构策略在图挖掘中的应用，本文的研究工作还有很多可以延续和深入

扩展的地方，在此列举几个重要方面。

• 图的解构策略
1. 除路径解构和邻域解构以外，还有哪些有效解构形式？本文在总结已有
工作的基础之上，ᨀ炼出图的解构策略，并将其划分为两种解构形式。而

这并不代表不存在其他形式的解构，或者更加恰当的划分方式。尤其是

当图的形式更加复杂时，异构图、时序图、知识图谱等等是否存在其他

类型的解构方式？深入分析这一问题，可以为新算法的设计带来更多的

启发。

2. 能否实现自动解构？本文所ᨀ及的所有算法及应用都是手动设置解构的
操作，解构的子图是有限的，固定的。在机器学习技术铺天盖地的未来，

能否通过算法自动地学习出更有意义，更符合应用背景的子图结构？自

动化可以为图的解构技术带来更多的灵活性，激活更大潜力。
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3. 多领域中的图的解策略。本文仅仅局限于图挖掘算法与应用中的图的解
构策略。实际上，在工业界，一个上线的图计算任务还涉及到图数据库

的分布式存储，图的高性能分布式计算等。探索图的解构策略与相关领

域的联系是必要的。

• 图表示算法与应用
1. 社区发现算法与邻域解构的关系。本文ᨀ出的社区发现算法完美体现了
邻域解构。事实上，社区发现任务与邻域解构有共通之处，都要将图有

目的地划分为多个子图。因此，能否借由社区发现算法的框架设计邻域

自动解构的方法呢？这两个子领域的交叉有可能激发新的火花。

2. 在图表示学习中，如何自动平衡两种解构方式？本文ᨀ出的图表示算法
利用路径解构刻画节点在连结紧密程度，利用邻域解构刻画节点的地位

相似性。两种类型的节点相似度被手动设定规则结合在一起。是否存在

更自然的融合方式呢？以及除了这两种节点相似度以外，是否存在其他

形式的节点相似度？

3. 复杂的路径解构与节点中心度的关系。本文仅仅探讨了原始的路径解构
与节点中心度之间的关系。然而，随着图表示学习的发展，已经出现了

多种图类型、多种形式的路径解构。这些复杂的路径解构与节点中心度

之间有什么关系呢？是否可以继续定义一系列的节点中心度指标？

4. 基于路径解构的统一节点表示框架。本文最后对节点的邻域进行路径解
构，以实现对节点地位的向量表示。那么是否可以完全基于路径解构，既

能对节点之间的关系进行建模，又可以对节点地位进行建模？倘若成型，

那么大规模图的节点向量表示的计算效率又可以大幅度ᨀ升。
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个人简历、在学期间的研究成果

.1 个人简历

1993年出生于天津市；
2005年至 2011年就读于北京市十一学校；
2011年至 2015年就读于北京工业大学计算机学院，计算机科学与技术（实验班）

专业，获理学学士学位；

2015年保送进入北京大学信息科学技术学院，智能科学系，攻读博士学位至今。

.2 发表的学术论文

1. 社区发现 Transactions on Social Computing已接收
FOX: Fast Overlapping Community Detection Algorithm in Big Weighted Networks
Tianshu Lyu, Lidong Bing, Zhao Zhang, Yan Zhang

2. 图表示学习 PAKDD’20
Node Conductance: A Scalable Node Centrality Measure Based on Deepwalk
Tianshu Lyu, Fei Sun, Yan Zhang

3. 图表示学习 RecSys’19 EI: 20194207554865
Compositional Network Embedding for Link Prediction
Tianshu Lyu, Fei Sun, Peng Jiang, Wenwu Ou, Yan Zhang

4. 图表示学习 CIKM’17 EI: 20175004524787
Enhancing the Network Embedding Quality with Structural Similarity
Tianshu Lyu, Yuan Zhang, Yan Zhang

5. 社区发现 ICDM’16 EI: 20171003424001
Efficient and Scalable Detection of Overlapping Communities in Big Networks
Tianshu Lyu, Lidong Bing, Zhao Zhang, Yan Zhang

6. 推荐系统 WISE’18 EI: 20184506032027
PUB: Product Recommendation with Users’ Buying Intents on Microblogs
Xiaoxuan Ren, Tianshu Lyu, Zhao Zhang, Yan Zhang

7. 图表示学习 AAAI’18 EI: 20190506436147
COSINE: Community-Preserving Social Network Embedding from Information Dif-
fusion Cascades
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Yuan Zhang, Tianshu Lyu, Yan Zhang
8. 信息传播 SIGIR’17 EI: 20173804170390

Hierarchical Community-Level Information Diffusion Modeling in Social Networks
Yuan Zhang, Tianshu Lyu, Yan Zhang

.3 参与编写的书籍

1.《百面深度学习》，第三章图神经网络，ISBN: 9787115530974
人民邮电出版社，诸葛越，江云胜主编

.4 参与的科研项目

1. 国家重点基础研究计划（973）项目“网络大数据计算的基础理论及其应用研究”
之课题“网络大数据模式发现与效应分析方法研究”（课题号：2014CB340405）

2. 国家自然科学基金重点项目，面向课程的大规模在线教育资源组织与持续优化
的理论与方法（课题号：61532001）

3. 教育部---中国移动科研基金项目，慕课教学效果与慕课的教育资源质量评价体
系及应用研究（课题号：MCM20170503）

.5 所获奖励

1. 2016 — 2017年度，北京大学优秀科研奖学金
2. 2017 — 2018年度，北京大学专项奖学金
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致谢

迄今为止，我想人生中最失落的时刻，就是 2011年高考理综考试结束等待老师收
卷的时候。当时心里清楚：无缘北大了。不过在这之前的 18年和这之后的 9年里，生
活即使偶有波澜，总的来说却也算得上顺风顺水。以我对生活浅薄的见解，坎坷的出

现大概率因个人的愚蠢产生，而平顺的维持却是时运与人和共同作用的结果。此篇致

谢的意义即在于记录和感念我直博期间顺风顺水背后的人们。

2014年准备保研的时候初识我的博士生导师，张岩教授。张老师慈眉善目，总是
乐呵呵的，行事周全，思维又很跳跃，时常妙语连珠。在他的办公桌上，大概 80%的
面积都是一摞摞书堆起来的“屏风”，我恍惚记得有学科专业的大部头、计算机学会通

讯，也有三联生活周刊、环球科学、人民文学，书铺得广，书的内容铺得更广。张老师

的“有趣”可见一斑。在学术研究上，张老师耐心领我入门，之后既在点滴之中言传身

教严谨治学的精神，又给我极大的自由探索不同的方向，研究的困难也总能在他的三

言两语间疏解。老师的一言一行都体现着“心欲小而志欲大，智欲圆而行欲方，能欲

多而事欲鲜”，这是我做张老师学生的 7年间最深切的体会，也是我向往的处世哲学。

博士生期间，与李晓明教授的接触机会也颇多。他儒雅的风度，敏锐的思维，和积

极投身教育事业的精神令我印象深刻并敬佩不已。李老师的《网络、人群与市场》课，

课程内容和形式都有精巧设计，我受其影响也有意识地关注一些跨学科的研究。我想

重要的不是知识本身，而是对世界保持赤子般的好奇与探索。在此也十分感谢李老师

对我的博士论文给出中肯的意见。

在阿里巴巴淘宝信息流团队、hulu推荐团队、Google GPay团队，我有三段收获颇
丰的实习经历。将在实验室的科研成果带到如此优秀的工业界团队是个令人兴奋的事

情。除此以外，通过实习结识的几位 mentor更令我常常感叹自己的幸运。阿里巴巴的
孙飞，我戏称他为“远房师兄”，搜索推荐领域江湖百晓生，于我而言，是亦师亦友的

角色。他帮助我的学术论文ᨀ供了思路和写作上的指导，在就业问题上亦给我很多真

诚的建议。hulu的祖松鹏、杨佳瑞手把手带我做算法工程师的工作，深度参与项目，是
我进入工业界的引路人。他们二位都是清华非计算机专业的博士，却可以在算法工程

师的岗位上游刃有余，想必是有过人的脑力和毅力。Google的戴维与我的缘分更是深
厚，他是毕业于北工大的“真师兄”。起初，我对 Google偏向开发的实习工作并不熟
悉，戴维颇具“大哥风度”，帮我扛了责任，推我在团队里展示自己，教我如何在顶尖

互联网公司做个德智体美劳全面发展的程序员。倘若没有他的倾囊相授，我可能会在

实习期间承受巨大的心理压力。临近毕业的这段时间里，几位 mentor的无私帮助像明
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灯照亮前路，让我在学术界和工业界之间的路上走得有底气。

几位师长与朋友为我的顺利保研和毕业也ᨀ供了很多帮助，一并向各位鞠躬致谢。

准备保研时，我的哥哥周明昕搜集多方信息，让我能有机会ᨀ早了解智能系和 DAIR
组。本科的好友赵彤、徐舒怡、谢澜、张雨、张远行，我们有些在研究生期间继续做

同学，实习的时候是同事，有些身在中美两地但依旧保持紧密的联系。秋招期间与李

航博士、殷大伟博士、张富峥博士等有深入的交流，感谢他们对我的认可。

以我的观察，张老师 DAIR实验室的风格甚为独特。在学术研究上，大家互相知晓
研究方向和问题，但是具体的合作比较少，工作通常是独立完成。这客观上导致了大

家之间的情谊十分纯粹，靠聚餐、出游、兴趣爱好、八卦轶事、插科打诨连结在一起。

与我有较多接触的实验室成员们：张昭、年家震师兄、赵时师姐、高泽群师兄、林萍萍

师姐、李鹏师兄、陈维政师兄、张元师弟、任笑萱师妹、刘志强师弟、张彧师弟、殷裔

安师弟、李云涛师弟、付成真师妹、寇晓宇师妹、郭嘉炎师弟，大家性格迥异，但都是

对生活有热情有态度的人，共同营造了理科楼 2216轻松欢乐的氛围。特别感谢张昭在
我初进组时带我吃遍北大周边所有餐馆，并将此项活动发展为每周一中午的全组聚餐。

感谢家人客观上和主观上带给我的一切。高中时期的某一天我偶然发现奶奶、爸

爸和我都有相同的行为：睡觉的时候脚会伸到被子外面。这个发现带给我的震撼在于，

除了样貌，我所以为的个人习惯和行为很多也是写在基因密码里的。民法规定：成年

人为完全民事行为能力人，可以独立实施民事法律行为。开玩笑的讲，我的发现说明

成年人的行为不是（统计意义上的）“独立”的。行为的不独立导致一个人的人生轨迹

也受到来自家庭的难以磨灭的深远影响。言归正传，谢谢家人赋予我天生乐观又敏感

的性格，谢谢家人给我尽可能最好的教育，全力的支持，与无限的爱。遗憾无法与一

些家人分享此刻的喜悦，愿自己能在地球的土地上持续发光发热，与天上的星星相互

照耀。

今年是我与沈学辉先生相识的第 12年，期间经历了两人之间关系的种种变化，有
细水长流的日常，也有戏剧化的桥段。感谢他的一路相伴。作为医药从业者，还要感

谢他为人类生命健康作出的贡献！如今即将走向下一个里程碑，希望我们能活出一部

接地气的喜剧。

正值新冠肺炎席卷全球，向医护工作者、基层服务人员、以及在艰难条件下保证

社会生活基本运行的劳动者们表示衷心的感谢。
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