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背景简介

• 预期收获

– 1. 了解网络嵌入概念及方法

– 2.巩固skip-gram+负采样的基本思想

– 3. 理解动态网络嵌入（DNE）的算法原理
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背景简介

• 图(Graph)是一个非常常用的数据结构：

– Graph广泛存在于真实世界的多种场景中，即节点和边的集

合。比如社交网络中人与人之间的联系，生物中蛋白质相互

作用以及通信网络中的IP地址之间的通信等等。
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背景简介

• 网络表示学习 or 网络嵌入or图嵌入

– 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

• 为什么要使用网络嵌入or图嵌入？

– 在图上直接进行机器学习具有一定局限性。图是由节点和边

构成，这些向量关系一般只能使用数学，统计或者特定的子

集进行表示，但是嵌入之后的向量空间具有更加灵活和丰富

的计算方式。

– 图嵌入能够压缩数据。我们一般用邻接矩阵描述图中节点之

间的连接，将邻接矩阵用用大型图的特征空间几乎是不可能

的。

– 向量计算比直接在图上操作更加的简单、快捷。
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背景简介

• 已有的网络嵌入研究方法

– DeepWalk、Node2Vec、SDNE、LINE等。

• 动态网络嵌入概念

– 没有任何事物是永恒不变的。许多真实世界的网络不是静

态的而是处于不断进化的状态，特别是社交网络。比如一

个新的用户以一个vertex的形式加入网络结构，或者两个

用户建立了link，网络中就会多一个新的edge。

– 随着网络的不断进化，一方面新节点需要被表示，另一方

面，原始节点的嵌入表示就变得陈旧，需要被不断更新。
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动态网络嵌入

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

• Skip-gram模型

– 通过中心词预测上下文，该模型给出了给定中心词后，上下

文中某个词出现的概率，即图中的𝑃(𝑤𝑡−2|𝑤𝑡), 𝑃(𝑤𝑡−1|𝑤𝑡), 

𝑃(𝑤𝑡+1|𝑤𝑡), 𝑃(𝑤𝑡+2|𝑤𝑡), SkipGram要做的事情就是最大化这

些概率。
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基本概念

• Skip-gram模型

– 在跳字模型中，每个词被表示成d维向量，用来计算条件概

率。假设这个词在词典中的索引为i，当它为中心词时向量

表示为𝑣𝑖𝜖ℝ
𝑑,当它为背景词时向量表示为𝑢𝑖𝜖ℝ

𝑑，假设中心

词𝑤𝑜在词典中索引为o，给定中心词生成背景词的条件概率

可以通过对向量内积然后做softmax运算而得到：
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基本概念

• Skip-gram模型

– 目标函数

• 极小化目标函数，此时已经变为一个数学优化问题，梯度

下降法更新参数。即更新中心词向量vc。

– 模型权重数量巨大，更新困难

• 负采样（主要介绍）

• 层级softmax
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基本概念

• Skip-gram 负采样

– 它是用来提高训练速度并且改善所得到词向量的质量的一种

方法。不同于原本每个训练样本更新所有的权重，负采样每

次让一个训练样本仅仅更新一小部分的权重，这样就会降低

梯度下降过程中的计算量。

– 使用负采样时，我们将随机选择一小部分的negative 

words（比如选5个negative words）来更新对应的权重。

也会对我们的“positive” word进行权重更新。

– 一个单词被选作negative sample的概率跟它出现的频次有

关，出现频次越高的单词越容易被选作negative words。
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基本概念

• Skip-gram 负采样

– 优化目标函数：

𝑙𝑜𝑔𝜎 𝑣𝑐 ∙ 𝑣𝑤 +෍

𝑖=1

𝐾

[𝑙𝑜𝑔𝜎(−𝑣𝑤𝑖 ∙ 𝑣𝑤]

– 经过一番求导后：当满足下述条件时，函数l达到最值

𝑤 ∙ 𝑐 = 𝑙𝑜𝑔
𝑑 𝑤, 𝑐 ∙ 𝐷

𝑑 𝑤 ∙ 𝑑 𝑐
− log(𝑘)

– 其中D是训练样本，c是w的上下文， 𝑑 𝑤, 𝑐 是 𝑤, 𝑐 在D中

出现的次数， 𝑑 𝑤 和 𝑑 𝑐 依次类推。

• 详情参考： https://www.cnblogs.com/linhao-0204/p/9126037.html
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基本概念

• LINE-SP模型

– 该模型考虑节点的二阶关系影响，适合在有向图中使用，（对于

无向图，可以通过把一次无向边复制成两个有向边，进行转换）

既然是有向图，一个节点在一条边的关系中就可能作为出度点和

入度点这两种角色（分别是u和t），作者就给每一个节点两个词

向量，分别对应其两种不同的功能。

– 比方说对于一条有向边（i，j）（指的是从i指向j）

– 实际上从网络结构本身出发，这两个点之间的亲密程度可以按照

该式衡量

– 𝑑𝑖是节点i的出度即
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基本概念

• LINE-SP模型

– 优化目标在于使分布p1和p2差异越小越好，即目标函数为：

– d()函数用来衡量两个分布之间的差异性，一般选用KL散度，

其中𝛼𝑖代表了点i的权重。

– 运用负采样对模型进行的具体优化，则目标函数就变成如下

形式：

– 其中的参数K即负采样样本的个数。
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动态网络嵌入（DNE）

算法原理



算法原理
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P 将skip-gram模型思想应用于动态网络嵌入

C 基于skip-gram模型框架

D
表示新节点同时更新原始节点；
重训练困难；

L IJCAI 2018

T
根据网络的动态进化，将网络中每一个节点都映射到一
个低维向量空间，保持网络结构。

I 输入网络G(V;E)

P
1.提出可分解的目标函数；
2.学习新节点的嵌入向量表示；
3.更新受影响较大的部分原始节点向量表示。

O 网络节点嵌入向量表示



算法原理

• 提出一种等同于LINE-SP目标函数的可分解目标函数

– LINE-SP模型目标函数

– 其中 是sigmoid函数，wij是边 𝑖, 𝑗 的权

重,𝑢是节点𝑣𝑖作为中心节点的向量表示， Ԧ𝑐是节点作为环境

节点的向量表示， 是负采样的噪声分布。
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算法原理

• 提出一种等同于LINE-SP目标函数的可分解目标函数

– LINE-SP的目标函数不能同时分解为𝑢和 Ԧ𝑐的局部目标函数，

因此提出一种可分解的目标函数代替：

– 其中，𝜇是0-1之间的任意实数， 和

负采样的噪声分布，𝑑𝑖
(𝑖𝑛)

是节点𝑣𝑖的入度， 𝑑𝑖
(𝑜𝑢𝑡)

是节点𝑣𝑖

的出度， ，
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算法原理

• 提出一种等同于LINE-SP目标函数的可分解目标函数

– 当𝜇为1时，目标函数为：

– 当𝜇为0时，目标函数为：
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• 由带有负采样的Skip-gram的理论最优解：

• 在此基础上，给出了LINE-SP的理论最优解：

• 结果表明，最优解是针对内积𝑐𝑗 ∙ 𝑢𝑖，而不是每个特定的

顶点，从而，通过确定的𝑢𝑖（or 𝑐𝑗），我们可以最优化目

标只通过𝑐𝑗（or 𝑢𝑖），来使𝑐𝑗 ∙ 𝑢𝑖趋向于𝑥𝑖𝑗。
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算法原理

• 新节点的表示

– 对任何新节点来说，他们的边可以被分为三类：

– ∆𝑉𝜏代表一个动态网络在𝜏时刻相对其他时刻节点集的变化。

∆𝐸𝜏代表在𝜏时刻相对其他时刻边集的变化。三种情况分别代

表着𝜇取不同的值：1/2，1，0。
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算法原理

• 新节点的表示

– 因此，新节点表示的目标函数为：

– 其中
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算法原理

• 更新原始节点

– 一般的，一个网络的动态变化，只会对一部分节点造成影响，

因此为了提升效率，只需更新被造成较大影响的原始节点的

嵌入表示。

– 首先计算两个时间切片下最优解的变化（假如一个新节点𝑣∗

在时间𝜏加入了网络）：
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算法原理

• 更新原始节点

– 然后结合边权重提出了一个标准来判断节点是否应该被更新：

– 𝑥𝑖𝑗
(𝜏)

可以由前面计算出， Z𝑖
(𝜏−1)

是归一化因子：
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算法原理

• 更新原始节点

– 调整m个𝜖𝑖值最大的原始节点进行更新，更新方法与新节点

的更新方法相同（见前面公式）。
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算法原理

• 算法执行结果
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应用总结

• 框架适用性分析

– 所有动态网络变化

• 对于任何形式的网络变化，都会在两个时间切片𝜏，𝜏 −1存

在G𝜏，G𝜏−1两种网络结构，首先计算两个网络的理论最优

解；接下来计算每个原始节点的受影响度，最后最优化目

标函数，更新m个𝜖𝑖值最大的原始节点嵌入表示。

– 多种基于skip-gram的网络嵌入方法

• 其它基于skip-gram的网络嵌入方法也可以使用此框架，

将其扩展到动态设置。这些方法的主要不同在于节点的邻

居节点的定义。
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