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背景简介

• 预期收获
– 1. 熟悉图嵌入基本思想

– 2. 理解GraphGAN的算法原理

– 3. 了解图嵌入的应用
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背景简介

• 图(Graph)是一个非常常用的数据结构：
– 社交网络/蛋白体结构/交通路网/知识图谱等，甚至规则网格

结构数据(如图像，视频等)也是图数据的一种特殊形式，因

此图是一个很值得研究的领域。

• Graph研究分类
– 经典图算法：如生成树算法，最短路算法，复杂一点的二分

图匹配，费用流问题等

– 概率图模型：将条件概率表达为图结构，并进行进一步挖掘，

典型的有条件随机场等

– 图神经网络：研究图结构数据挖掘问题，典型的有Graph 

Embedding（GE），Graph Convolutional 

Networks(GCN)等
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背景简介

• 图嵌入 or 网络表示学习 or 网络嵌入
– 旨在从网络数据中学习得到网络中每个节点的低维、实值、

稠密的向量表示, 之后这些节点表示就可以作为节点的特征

应用于后续的网络应用任务中，如节点分类、链接预测、社

区发现、可视化任务等。
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背景简介

• 有哪些图嵌入方法？
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GraphGAN

基本概念



基本概念

• Embedding
– WHAT?

• Embedding在数学上是一个函数，f : X —> Y，即将一

个空间的点映射到另一个空间，通常是从高维抽象的空间

映射到低维具象的空间。

• 一般映射到低维空间的表示具有分布式稠密表示的特性

– WHY?
• 抽象的事物应该有一个低维的表示

• 计算机和神经网络善于处理低维度信息

• 解决one-hot编码问题
– one-hot例子：

» 祖国特征：["中国"，"美国，"法国"]（这里N=3）：

» 中国 =>  100；美国 =>  010；法国 =>  001
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基本概念

• GAN（Generative Adversarial Network）
– 生成对抗网络

– 类比：造假者和警察

详情参考2017年11月份 的学术报告《GAN》——周妍汝
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基本概念

• GAN（Generative Adversarial Network）
– 由两部分主成：生成器G / 判别器D

– 生成器用一随机噪声向量z尽量去捕捉真实样本数据的分布，

判别器是一个二分类器，判别输入是真实数据还是生成的样

本。

– 当对抗过程进行到一定，如果生成器所生成的数据，能够使

具有很强分辨能力的判别器仍无法正确判断，生成器实际上

已经学到了真实数据的分布。
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基本概念

• 优化目标函数

- 其中x表示真实数据，z表示输入生成器G的噪声，G(z)

表示G生成的假数据。

- D(x)表示判别器D判断真实数据x是否真实的概率，

𝐷𝐷 𝐺𝐺 𝑧𝑧 是D判断G生成的假数据的是否真实的概率

11



基本概念
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• D的目的:
- 希望自己的判别能力越强。D的能力越强，D(x)应该

越大，𝐷𝐷 𝐺𝐺 𝑧𝑧 应该越小。这时V(D,G)会变大。因此

式子对于D来说是求最大𝑚𝑚𝑎𝑎𝑎𝑎𝐷𝐷
• G的目的

- 目标函数的第一项不包含G，是常数，忽略

- 希望自己生成的数据“越接近真实越好”。G希望

𝐷𝐷 𝐺𝐺 𝑧𝑧 尽可能得大，这时𝑉𝑉 𝐷𝐷,𝐺𝐺 会变小。因此式子的最

前面的记号是𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝐺𝐺



• GAN算法伪代码
• GAN训练优化的过程实际上是两个模块的相互竞争相互对抗

的交替优化过程
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基本概念

图的符号定义

• 𝐺𝐺 = (𝑉𝑉,𝐸𝐸)表示给定的网络

– 𝑉𝑉 = 𝑣𝑣1,𝑣𝑣2,⋯ , 𝑣𝑣𝑉𝑉 是节点集合，ℰ = 𝑒𝑒𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑖𝑖,𝑖𝑖=1
𝑉𝑉

是边的集合，

𝑒𝑒𝑖𝑖𝑖𝑖表示节点𝑣𝑣𝑖𝑖和𝑣𝑣𝑖𝑖之间的边。

• 给定一个节点 𝑣𝑣𝑐𝑐
– 𝒩𝒩 𝑣𝑣𝑐𝑐 表示节点𝑣𝑣𝑐𝑐直接相邻的节点（一阶邻居）

– 𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑣𝑣 𝑣𝑣𝑐𝑐 表示的是网络中节点𝑣𝑣𝑐𝑐的真实连通性分布条件概

率，表示的是节点𝑣𝑣𝑐𝑐相对于图中所有其他顶点的连通性偏好

（即除了 𝑣𝑣𝑐𝑐之外其他节点与𝑣𝑣𝑐𝑐之间构成连接边的概率）。

– 从某个角度上来看，𝒩𝒩 𝑣𝑣𝑐𝑐 可以看作是基于 𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑣𝑣 𝑣𝑣𝑐𝑐 采样

得到的样本集合。
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GraphGAN

算法原理



算法原理
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P 将GAN网络的思想应用在图网络特征表达

C 基于GAN模型框架

D 如何保持原有图的结构和距离信息

L AAAI 2018

T 将图中每一个节点都映射到一个低维向量空间

I 输入网络G(V;E)

P
GraphGAN为生成式模型和判别式模型的结合，其包
含两个重要部分，即生成器𝐺𝐺 𝑣𝑣 𝑣𝑣𝑐𝑐;𝜃𝜃𝐺𝐺 和判别器
𝐷𝐷 𝑣𝑣, 𝑣𝑣𝑐𝑐;𝜃𝜃𝐷𝐷

O 输出生成器G 和判别器D



算法原理

• 将 Graph Embedding 的方法分为两类
– 生成式方法

– 判别式方法
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算法原理

• 生成式方法
– 假定对于在图中每个节点𝑣𝑣𝑐𝑐存在一个潜在的、真实的连续性

分布𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑣𝑣 𝑣𝑣𝑐𝑐
• 图中的每条边都可以看作是从𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑣𝑣 𝑣𝑣𝑐𝑐 里采样的一些样本

• 生成式方法都通过将边的似然概率最大化来学习节点嵌入

• E.g. DeepWalk（KDD2014）和 Node2vec

（KDD2016）
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算法原理

• 判别式方法

– 与生成式不同，不将边作为由条件分布𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑣𝑣 𝑣𝑣𝑐𝑐 生成的对

象

– 试图学习一种用于直接预测边缘存在的分类器

• 将两个节点𝑣𝑣𝑖𝑖和𝑣𝑣𝑖𝑖共同视为特征，去预测两个节点之间存在

边的标量概率𝑝𝑝 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑣𝑣𝑖𝑖 ,𝑣𝑣𝑖𝑖
• E.g. SDNE（KDD 2016）和PPNE（DASFAA 2017）
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算法原理

G + D？

• GraphGAN主要有两个模型：

• 生成器𝐺𝐺 𝑣𝑣 𝑣𝑣𝑐𝑐;𝜃𝜃𝐺𝐺
– 主要是去尽可能地去拟合或预估出节点𝑣𝑣𝑐𝑐真实的连接分布

𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑣𝑣 𝑣𝑣𝑐𝑐 ，从而在节点集 V  选择出最有可能与 𝑣𝑣𝑐𝑐连接的节

点

• 判别器𝐷𝐷 𝑣𝑣, 𝑣𝑣𝑐𝑐;𝜃𝜃𝐷𝐷
– 目的是判断节点𝑣𝑣和𝑣𝑣𝑐𝑐之间是否有边连接，输出𝑣𝑣和𝑣𝑣𝑐𝑐存在连

接𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑣𝑣, 𝑣𝑣𝑐𝑐 的标量概率 𝑝𝑝 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑣𝑣, 𝑣𝑣𝑐𝑐 𝑣𝑣, 𝑣𝑣𝑐𝑐
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算法原理

• 目标函数（two-player minimax game）

– 对图中每个节点的两项期望求和

– 给定𝜃𝜃𝐺𝐺，优化D :
• 通过改变 𝜃𝜃𝐷𝐷，判别器D希望自身能够预测准确，即对真实

的样本，让𝐷𝐷 𝑣𝑣,𝑣𝑣𝑐𝑐;𝜃𝜃𝐷𝐷 𝑣𝑣~𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 � 𝑣𝑣𝑐𝑐
（第一项）概率值大；对

G生成的假样本，让𝐷𝐷 𝑣𝑣,𝑣𝑣𝑐𝑐;𝜃𝜃𝐷𝐷 𝑣𝑣~𝐺𝐺 𝑣𝑣 𝑣𝑣𝑐𝑐;𝜃𝜃𝐺𝐺 概率值小，也

就是让 1 − 𝐷𝐷 𝑣𝑣, 𝑣𝑣𝑐𝑐;𝜃𝜃𝐷𝐷 𝑣𝑣~𝐺𝐺 𝑣𝑣 𝑣𝑣𝑐𝑐;𝜃𝜃𝐺𝐺
（第二项）大，因此

整体是一个max的目标𝑚𝑚𝑎𝑎𝑎𝑎𝜃𝜃𝐷𝐷𝑉𝑉 𝐺𝐺,𝐷𝐷
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算法原理

• 目标函数（two-player minimax game）

– 给定𝜃𝜃𝐷𝐷，优化G :
• 目标函数第一项和𝜃𝜃𝐺𝐺无关

• 从生成器𝐺𝐺 𝑣𝑣 𝑣𝑣𝑐𝑐;𝜃𝜃𝐺𝐺 的角度来说，要提高判别器D预测G生

成的样本𝑣𝑣和 𝑣𝑣𝑐𝑐之间存在边的概率值𝐷𝐷 𝑣𝑣,𝑣𝑣𝑐𝑐;𝜃𝜃𝐷𝐷 ，也就是让

1 − 𝐷𝐷 𝑣𝑣, 𝑣𝑣𝑐𝑐;𝜃𝜃𝐷𝐷 小，因此整体是一个min的目标

𝑚𝑚𝑚𝑚𝜃𝜃𝐺𝐺𝑉𝑉 𝐺𝐺,𝐷𝐷 ；

• 通过改变生成器𝜃𝜃𝐺𝐺继续生成节点。

23



算法原理

• 判别器𝐷𝐷 𝑣𝑣, 𝑣𝑣𝑐𝑐;𝜃𝜃𝐷𝐷 的实现：
– 非常简单的sigmoid 分类器

– 其中，𝑒𝑒𝑣𝑣 , 𝑒𝑒𝑣𝑣𝑐𝑐 是节点𝑣𝑣和节点𝑣𝑣𝑐𝑐在判别器D中的k维向量表

达，因此 𝜃𝜃𝐷𝐷就可看作是所有 𝑒𝑒𝑣𝑣的集合。
• 它将节点𝑣𝑣和节点𝑣𝑣𝑐𝑐的embedding做内积，再用

sigmoid 函数进行处理，输出的是 edge 的概率

𝑝𝑝 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑣𝑣,𝑣𝑣𝑐𝑐 𝑣𝑣,𝑣𝑣𝑐𝑐
• 判别器也可以用其他判别式方法的模型，比如SDNE
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算法原理

• 判别器𝐷𝐷 𝑣𝑣, 𝑣𝑣𝑐𝑐;𝜃𝜃𝐷𝐷 的实现：

– 公式仅涉及𝑣𝑣和𝑣𝑣𝑐𝑐，因此，对于给定一个样本对 𝑣𝑣, 𝑣𝑣𝑐𝑐 的情

况下，只需要通过梯度上升法去更新对应的节点表达向量𝑒𝑒𝑣𝑣
和𝑒𝑒𝑣𝑣𝑐𝑐 :
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算法原理

• 生成器𝐺𝐺 𝑣𝑣 𝑣𝑣𝑐𝑐;𝜃𝜃𝐺𝐺 的实现：
– 对于其他的所有节点，将G定义为softmax 函数

– 其中𝑒𝑒𝑣𝑣, 𝑒𝑒𝑣𝑣𝑐𝑐∈ ℝ
𝑘𝑘分别是生成器G的节点𝑣𝑣和𝑣𝑣𝑐𝑐的k 维表示向

量，而𝜃𝜃𝐺𝐺是所有𝑒𝑒𝑣𝑣的并集。

– 基于这样的设定，就可以按照上公式先计算出预估连接分布

𝐺𝐺 𝑣𝑣 𝑣𝑣𝑐𝑐;𝜃𝜃𝐺𝐺 ，根据这个概率分布对图进行随机采样可得到样

本集合 𝑣𝑣, 𝑣𝑣𝑐𝑐 。

– 最后可以通过梯度下降法去优化更新𝜃𝜃𝐺𝐺。
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算法原理

• 与常规GAN的生成过程中对连续随机变量z进行采样不同，

GraphGAN 在为给定的𝑣𝑣𝑐𝑐生成/预测未观察到的边

𝑣𝑣, 𝑣𝑣𝑐𝑐 时，要求𝑣𝑣是图中的真实节点。

• 由于节点𝑣𝑣的采样是离散的，因此应用了强化学习中经常

使用的策略梯度（policy gradient）计算𝑉𝑉 𝐺𝐺,𝐷𝐷 相对

于𝜃𝜃𝐺𝐺的梯度：
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算法原理

• 通过策略梯度（policy gradient）计算𝑉𝑉 𝐺𝐺,𝐷𝐷 相对于

𝜃𝜃𝐺𝐺的梯度：

– 梯度 𝛻𝛻𝜃𝜃𝐺𝐺𝑉𝑉 𝐺𝐺,𝐷𝐷 其实可以看作是权重为 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑒𝑒�1 −
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算法原理

• 通过简单的softmax去实现生成器中的预估连接分布，

这样做会有一些缺点：
– 传统的softmax，一般是要计算整个图中所有的节点的

softmax值，这样的话，耗时会很大；

– 网络自身的拓扑结构会隐含着丰富的信息，而softmax函

数则完全忽略了这些，因为它是“公平”地看待每一个节点

的，只是完成了归一化的任务；
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算法原理

• Graph softmax

– 通过softmax嵌入网络结构信息，设计了一个基于宽度有

限搜索的生成规则，使得生成器每次寻找邻居节点的时候不

需要将𝑣𝑣𝑐𝑐和图网络中的每一个其他节点进行计算
• Normalized 归一化

• Graph-structure-aware 感知图结构

• Computationally efficient 计算效率高
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算法原理

• 算法原理图
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算法原理

• 算法伪代码
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算法原理
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算法原理

• 算法执行结果
- 链接预测任务
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算法原理

• 算法执行结果
- 节点分类任务
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优劣分析

• 横向对比
– 用生成对抗的思想去更新网络节点向量表达

• 纵向对比
– 类似的模型有ANE(Adversarial Network 

Embedding)（AAAI 2018）
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应用总结

• 算法的应用领域
– 节点分类

– 链接预测

– 社区发现

– 推荐系统

• 未来的发展
– 动态网络嵌入
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大成若缺，其用不弊。大盈

若冲，其用不穷。大直若屈。

大巧若拙。大辩若讷。静胜

躁，寒胜热。清静为天下正。

道德经
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