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预期收获

• 预期收获
– 1.理解图嵌入的意义与挑战

– 2.理解DANE的算法原理

– 3.了解DANE的应用
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背景简介

• 图嵌入 or 网络嵌入 or 网络表征学习：
– 是一种将图数据（通常为高维稀疏的矩阵）映射为低维稠密向量的过程；

– 需要捕捉图的拓扑结构，顶点与顶点的关系，以及其他信息 （如子图，连边等）。
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背景简介
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• 图嵌入的意义：
- 机器学习在图上的应用是有限的；
- 嵌入是压缩的表示，能够将节点属性打包到一个维度更小的向量中；
- 向量运算比图上的运算更简单和快捷。

• 图嵌入的要求/挑战：
- 属性选择：确保嵌入能很好地描述图的属性，使得后期预测或可视化获得较好表现；
- 可扩展性：嵌入方法应具有可扩展性，能够处理大型的图；
- 嵌入的维度：根据需求权衡决定嵌入维数。



背景简介

• 随机游走
– 基于过去的表现，无法预测将来的发展步骤和方向。
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背景简介
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背景简介

• 网络嵌入算法
– Deepwalk（2014）

– Line（2015）

– Node2vec（2016）
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基本概念



基本概念
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• 迁移学习
- 利用数据、任务或模型之间的相似性，将在旧领域学习过的模型，应用于

新领域的一种学习过程。

• 领域是学习的主体，由数据特征和特征分布组成。

- 源领域：有知识、有大量数据标注的领域，要迁移的对象；
- 目标领域：要赋予知识、赋予标注的对象；
- 知识从源领域传递到目标领域，就完成了迁移。



基本概念
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• 域自适应：

– 迁移学习中的一种代表性方法；

– 利用信息丰富的源域样本来提升目标域模型的

性能。

• 域自适应学习：

– 能有效地解决训练样本和测试样本概率分布不

一致的问题。



基本概念
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• 域自适应网络嵌入：

– 使模型能够在其他网络上重用，降低了训练下游机器学习模型的成本；

– 将在标记网络上训练好的下游模型转移到未标记网络；

– 以无监督方式学习表示，从而实现双向域适配。

• 两个挑战：

– 嵌入空间对齐，来自不同网络的结构相似的节点应在嵌入空间中具有相似的表示；

– 分布对齐，嵌入向量的分布偏移会影响模型在目标网络上的性能。



DANE

算法原理



算法原理
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P 解决嵌入空间偏移和嵌入分布偏移问题

C 网络嵌入方法在支持域自适应任务上的性能和跨网络传送下游
机器学习模型处理相同任务时的准确性

D 提出无监督的网络嵌入框架

L IGCAI 2019

T 支持不同网络上下游模型传输的网络嵌入算法

I 来自多个网络的节点

P 1.节点通过共享的可学习参数集被编码成向量；
2.通过对抗学习正则化进一步调整嵌入在不同网络上的分布。

O 共享对齐嵌入空间的向量



算法原理
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• 核心思想：

–  提出一个无监督的网络嵌入框架DANE，可以通过GCN和adversarial learning

解决嵌入空间偏移和嵌入分布偏移的问题；

– 不是所有的网络对都可以进行双向的域自适应，本文主要处理边为同质的，点的特征

具有相似意义的网络。



算法原理
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• 总体框架：

– 共享权重的GCN网络：网络中节点通过 Shared Weight Graph Convolution 

Network 被编码为向量，来取得图的嵌入空间平行，保存交叉网络节点对之间的结

构相似性；

– 对抗学习模块：使用了Adversarial Learning Regularization来保证不同网络

中嵌入向量分布的平行。



算法原理
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• 共享权重的GCN网络：

– 两个图网络对应源域和目标域，完全使用GCN网络，得到两个域的节点嵌入；

– 在GCN中，每一层表示为：

–  multi-task loss function：

– first-order loss function：



算法原理
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• 对抗学习正则化：

– 同GAN类似，以第一部分的共享权重的图卷积网络为生成器，设计一个判别器分

辨嵌入向量是来自哪个域。

– 判别器的损失函数

– 对抗训练的损失函数

– 整体的损失函数



算法原理
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• 数据集：

– Paper Citation Networks： 包含两个网络A和B，每个节点是一篇文章，标签为

所属领域，节点特征为由摘要构成的词频向量；

– Co-author Networks： 包含两个网络A和B，每个节点是一个作者，每个作者都

有一个或多个所属研究领域的标签，节点特征为由作者论文关键词构成的词频向量。



算法原理
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• 实验目的：

– 比较DANE相比Baseline算法的提升效果；

– 对比分析对抗学习正规化的重要性。

• Baselines：

– DeepWalk

– LINE

– Node2vec

– unsupervised GraphSAGE(GCN version)



算法原理
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• 节点分类：



算法原理
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• 实验结果：



算法原理
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• 可视化：



DANE

优劣分析



优劣分析
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• 横向对比

– DANE是一种支持不同网络上下游模型传输的网络嵌入框架。

• 纵向对比

– DANE的表现优于其他网络嵌入算法；

– 是最早提出新的基于多图的图卷积网络去学习可迁移的embedding的团队。



应用总结

• 应用领域

– 节点分类

– 可视化任务

– …

• 未来的发展

– 推广DANE来解决异构网络上的域自适应；

– 拓展到更多场景，改进DANE框架以解决半监督和监督域自适应问题。
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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。
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