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摘要 网络节点表示学习是网络数据分析挖掘中的一个基础问题, 通过学习网络节点表示向量, 可以

更加精准地对网络节点进行表征. 近年来, 随着深度学习的发展, 嵌入方法在网络节点表示学习方面

得到了广泛应用. 同时,网络数据在规模、模态等特征方面也有了很大的变化,研究重点从单网络分析

挖掘逐渐演变至耦合网络分析挖掘. 本文首先分析了嵌入方法在单网络节点表示学习中的研究现状,

对比了现有方法的优劣. 然后借鉴单网络中嵌入方法的思想, 针对耦合网络提出了耦合网络嵌入模型

CWCNE. 针对耦合网络的特性, 改进了嵌入方法中的游走算法, 提出了一种网络间带约束的随机游走

策略; 同时改进了模型的训练方法, 使用网络间迭代训练的方式来学习模型参数. 最后使用了社交耦

合网络、学术耦合网络、影视耦合网络、诗词耦合网络、著作耦合网络等 5 组数据集验证了 CWCNE

的有效性. 并在社团划分、实体识别、标签分类等任务上取得了良好的结果.
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1 引言

随着互联网的发展, 各式各样的网络数据不断产生. 这些网络数据之间往往不是独立的, 而是彼

此之间有所联系, 形成了网络间的耦合关系. 以社交网络为例, 很多人不仅使用微信平台进行社交, 同

时也使用微博、QQ 等平台进行交流. 同一用户实体在不同网络间有多个不同的账号, 这些不同账号

即为耦合网络中的耦合节点. 在影视耦合网络中,耦合现象更为明显,如图 1所示. 邓超作为电视剧演

员出演了《相爱十年》《你是我的兄弟》等电视剧,同时他作为电影演员出演了《美人鱼》《从你的全世

界路过》等电影. 很多演员仅出现在电视剧网络或者电影网络中, 但是邓超同时出现在两个网络中, 就

形成了网络间的耦合关系. 通过分析邓超在电视剧网络中的合作演员, 可以在电影网络中进行相关演
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图 1 电视剧 – 电影耦合网络

Figure 1 TV drama – film coupling network

员的推荐. 研究耦合网络中的节点表示, 可以更好地刻画同一用户实体在不同网络中的属性、联系及

行为等信息, 从而进行更精准的用户建模、个性化推荐等工作. 耦合网络的理论价值和应用价值不言

而喻.

目前对于耦合网络的研究还处于起步阶段. 类比普通的单网络, 耦合网络中也存在节点表示 [1]、

结构分析 [2]、消息传播 [3∼7] 等问题. 针对耦合网络的耦合特性 [8], 还需要研究耦合度量 [9, 10]、主体识

别 [11]、耦合社团划分 [12] 等问题. 在这些问题中, 耦合网络节点表示是最为基础的一项研究.

近年来, 随着深度学习的发展, 嵌入类方法受到了广泛关注. 从最初的词嵌入 [13, 14]、文本嵌

入 [15]、衍生出网络嵌入 [16], 为网络节点表示学习提供了新的思路. 在此之前, 网络节点表示学习

主要基于非负矩阵分解等方法 [17],但此类方法所保留的网络节点信息较少,在实际应用中的效果远不

如嵌入类方法. 网络嵌入的基本思想与文本嵌入一致, 但由于网络拓扑结构是一种无序结构, 所以首

先需要生成出合理的节点序列, 才能将网络嵌入问题转换为文本嵌入问题. 不同网络嵌入方法中的优

化目标也略有不同.

耦合网络是通过多个具有少量耦合节点的网络作为桥梁连接而成的. 耦合网络上的表示学习是

通过表示学习将耦合网络空间中的耦合节点及其邻域结构特性嵌入到表示空间中,且表示相近的节点

具有相似的邻域结构. 现有的网络节点表示学习方法大都只适用于单一网络, 对耦合网络节点表示学

习的研究较少. 耦合网络中两个耦合网络往往结构差异较大,所以需要修改序列生成算法和优化目标,

以适应耦合网络的复杂场景. 本文借鉴 DeepWalk 算法思想, 针对耦合网络提出了耦合网络嵌入模型

CWCNE. CWCNE 结合耦合网络特性, 设计了网络间带约束的随机游走策略, 不仅可以在耦合网络间

学习到耦合节点的邻域信息, 还可以捕捉到非耦合节点之间相互影响的关系. 同时, CWCNE 改进了

DeepWalk 中模型学习方法, 实现网络间迭代的参数学习.
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2 研究现状

近年来,国内外学者对网络节点表示学习进行了大量研究,随着各种网络的演化与结合,对耦合网

络节点向量化的研究也逐渐受到重视. 现有网络节点表示学习研究方法主要可以分为 4 大类, 第 1 类

是基于非负矩阵分解的方法生成网络节点向量, 第 2 类是基于网络嵌入的方法生成网络节点向量, 第

3 类是基于深度学习框架生成网络节点向量, 第 4 类是多网络表示学习.

2.1 基于非负矩阵分解的网络表示学习方法

非负矩阵分解是从常规矩阵分解发展而来. 常规的矩阵分解包括主成分分析 (principal compo-

nents analysis, PCA)、独立成分分析 (independent component analysis, ICA)、奇异值分解 (singular

value decomposition, SVD)、矢量量化 (vector quantization, VQ) 等. 在这些方法中, 原始的大矩阵被

近似分解为低秩的 V = WH 形式. 这些方法的共同特点是, 因子 W 和 H 中的元素可为正或负,即使

输入的初始矩阵元素是全正的, 传统的矩阵分解算法也无法保证分解后矩阵的非负性. 在数学上, 从

计算的观点看, 分解结果中存在负值是正确的, 但负值元素在实际问题中往往是没有意义的.

为了解决负值问题,使矩阵分解的结果更好地得以应用, Lee和 Seung于 1999年提出了一种新的

矩阵分解思想 —— 非负矩阵分解 [18] (non-negative matrix factorization, NMF), 即在矩阵中所有元素

均为非负数约束条件之下的矩阵分解方法. NMF 形式化定义为给定矩阵 V ∈ Rn×m, 寻找非负矩阵

W ∈ Rn×r 和非负矩阵 H ∈ Rr×m, 使得 V ≈ WH. 原始矩阵的列向量是对左矩阵中所有列向量的加

权和, 而权重系数就是右矩阵对应列向量的元素, 故称 W 为基矩阵, H 为系数矩阵. 一般情况下 r 的

选择要比 n小,即满足 (m+n)r < mn,这时用系数矩阵代替原始矩阵,就可以实现对原始矩阵进行降

维, 从而减少存储空间和计算资源. 其中系数矩阵 H 由多个低维向量构成, 当为网络邻接矩阵时, H

的行向量即为网络节点的低维表示.

常用的非负矩阵分解方法包括局部非负矩阵分解 [19] (local non-negative matrix factorization,

LNMF)、加权非负矩阵分解 [20] (weighted non-negative matrix factorization, WNMF)、Fisher非负矩阵

分解 [21] (fisher non-negative matrix factorization, FNMF)、稀疏非负矩阵分解 [22] (sparse non-negative

matrix factorization, SNMF)、受限非负矩阵分解 [23] (constrained non-negative matrix factorization,

CNMF)、非平滑非负矩阵分解 [24] (non-smooth non-negative matrix factorization, nsNMF) 等. 各种非

负矩阵分解方法之间主要差别在于所要优化的目标函数不同. 常用的目标函数包括欧式距离、KL 散

度、高阶范数等.

2.2 基于网络嵌入的网络表示学习方法

网络嵌入由传统的词嵌入/文档嵌入衍生而来,但由于网络结构不同于文本结构,所以在进行网络

嵌入操作前, 首先需要解决这些异同点. 在对文本进行向量化时, 文本通常是单向且有序的, 可以通过

有序的文本, 获取上下文序列, 从而使用 CBOW, SkipGram 等模型进行建模. 但在网络中, 通常存在

大量的节点和边, 这些点和边构成的网络拓扑结构要比文本结构复杂许多. 所以在生成网络节点上下

文序列时, 需要很多专门的方法来构造节点序列.

最早的方式是 DeepWalk, 于 2014 年提出, 该模型首先解决了节点序列生成的问题, 使用随机游

走的方式产生节点序列, 对应词嵌入中的上下文序列. Tang 等 [25] 于 2015 年提出的 LINE 模型, 提出

了另一种生成节点序列的方法, 考虑了网络中的一阶和二阶相似性, 并使用边采样的方式对算法进行

了优化, 也取得了不错的网络节点表示向量. Grover 等 [26] 提出了 node2vec 模型, 对 DeepWalk 中的
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随机游走算法进行了改进, 并加入了更多的采样策略, 是目前学者们常用的一种网络嵌入生成方法.

上述几种方法均可以用来生成网络节点表示向量, 但都存在同一个问题, 就是仅包含局部网络信

息, 而忽略了全局网络信息. 为了解决该问题, GENE 模型 [27] 借鉴了文档嵌入中文档向量的思路, 引

入了组向量的概念,将网络中的群组信息/全局信息引入到网络节点序列中,使得新的网络节点表示向

量不仅包含局部信息, 同时也包含网络的全局信息.

2.3 基于深度学习框架的网络表示学习方法

近年来深度学习在计算机视觉、语言建模等多种研究领域显示出了突出的性能. 基于深度学习框

架的网络表示学习方法主要关注如何使深度学习模型适应网络结构数据,并对模型损失增加网络结构

和属性的约束 [28]. SDNE 模型 [29] 首次将深度学习模型应用于网络表示学习, 该模型使用拉普拉斯

(Laplace) 矩阵监督一阶相似度建模, 由无监督的深层自编码器对二阶相似度建模, 将深层自编码器的

中间层作为节点表示,取得了很好的网络节点表示向量. 此外,一些方法使用卷积神经网络进行节点嵌

入学习,如 Kipf等 [30] 提出的 GCN模型,该模型针对节点分类问题构建了半监督的节点嵌入模型对网

络拓扑结构和网络节点特征进行编码,从而为网络习得节点表示. Hamilton等 [31] 提出的 GraphSAGE

模型使用聚合函数来定义图上的卷积, 是一种归纳学习方法, 通过对节点的邻域信息进行采样、聚合,

快速地生成节点嵌入. 同样, Chen 等 [32] 提出的 FastGCN 模型, 将图卷积解释为嵌入函数在概率度

量下的积分变换,采用蒙特卡洛 (Monte Carlo)方法估计积分,同时使用重要性采样,提升了训练效率.

此外, Pan 等 [33] 提出的 ARGA 模型基于自动编码器 [34] (autoencoder, AE) 进行结点表示学习, 结合

重构误差和隐变量分布与先验分布的误差构建损失函数,使用对抗训练方法在 AE的解码器后引入判

别器, 并加入正则化项以增加模型的鲁棒性. Wang 等 [35] 提出的 GraphGAN 模型使用生成对抗式网

络 [36] (generative adversarial networks, GAN) 对结点相连的概率进行建模, 通过对抗训练交替优化生

成器和判别器,使生成器学习到的表示向量可以包括图的局部拓扑结构. 并且, GraphGAN采用 graph

softmax 的方法解决了 softmax 函数复杂度过高的问题.

上述网络表示学习方法均在单网络分析挖掘中取得了不错的效果, 但耦合网络在属性、关系、结

构等方面均与单网络有较大差异. 针对耦合网络, 需要提出更加有效的网络表示学习方法.

2.4 多网络的网络表示学习

现有的多网络表示学习方法主要针对多关系型网络, 即网络节点之间有多类不同含义的边. Mat-

suno 等 [14] 认为网络由多层节点相同, 而关系类型不同的网络组成, 并针对这种多层复合网络提出了

网络嵌入算法 MELL. 该算法分别对每层网络习得嵌入, 并提出构建层向量用来捕获和表征不同层网

络之间的连通性, 使得不同层之间的节点嵌入尽可能相近. Qu 等 [37] 将同一网络节点间边的不同类型

作为网络的多个视图, 即按照网络边的种类构建多个节点相同边种类不同的视图, 并提出了多视图网

络嵌入算法 MVE (multi-view network embedding). MVE 分别对网络的多个视图进行嵌入, 通过添加

注意力的方法得到节点不同视图的权重, 最终的网络节点表示为多个视图嵌入的加权和. Xu 等 [38] 针

对异质网络的多网络学习提出了 EOE (embedding of embedding) 算法, EOE 对网络中的边进行了嵌

入, 不仅对单个网络中的边进行嵌入, 还通过构造均衡嵌入矩阵进一步对多个异构网络之间的边进行

编码. 实验证明上述多网络嵌入方法均优于单网络嵌入方法. 耦合网络表示学习与上述多网络分析研

究类似,即均对多个网络中的信息进行学习,然而他们的具体研究对象不同.与普通多网络分析研究相

比,耦合网络的研究对象是具有少量节点作为耦合节点的多个网络,且耦合节点邻域结构重叠.而多元

网络分析的研究对象是通过大量相同节点而关联起来的网络,且这些网络相同节点间的边种类可能不
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同. 因此, 耦合网络是通过少量耦合节点连接的多个网络, 通过耦合节点可以将多个网络连接成为耦

合网络, 通过对耦合网络进行学习, 可以更好地捕捉到节点邻域结构特征.

3 相关定义

节点 (vertex): 节点是网络中的一个功能个体,如社交网络中的一名用户,学术网络中的一名学者,

影视网络中的一名影人, 词共现网络中的一个词语, 著作网络中的一名作者等, 都可以看作一个节点.

用 V 表示节点构成的集合, 用 vi 表示一个具体的节点.

边 (edge): 边是用来刻画两个节点之间关系的, 可能具有方向性, 称为有向边, 如社交网络中的单

向关注关系; 也可能不具备方向性, 称为无向边, 如词共现网络中的词语共现关系. 本文实验中的边均

为无向边. 用 E 表示边构成的集合, 用 eij 表示一条具体的边.

网络 (network): 网络是对关系数据的刻画, 定义网络 G = (V,E), 其中 V 是 G 中的节点集合, E

是 G 中的边集合.

定义1 (耦合网络 (coupling network)) 对于两个独立的网络 G1, G2,若两个网络中存在对应相同

实体的节点对 ⟨v1i , v2j ⟩, 则称 v1i , v
2
j 为耦合节点, 称 G = [G1, G2] 构成的新网络为耦合网络.

以图 1 中的影视耦合网络为例. 在电视剧网络 G1 中, 邓超、董洁、高虎、张嘉译等演员均为网络

中的节点 v1i , 构成了节点集合 V 1, 演员由于共同出演过同一部电视剧而形成了共演关系 e1ij , 构成了

边集合 E1, 同理, 电影网络 G2 中也存在类似的节点集合 V 2 和边集合 E2, 电视剧网络 G1 和电影网

络 G2 共同构成了影视耦合网络 G. 邓超由于同时出现在两个网络中, 所以是耦合节点.

网络表示学习是对给定的网络 G = (V,E), 学习一个模型 f(v), 使得对任意一个节点 v, f(v) →
r ∈ Rd, r 是一个稠密的实向量, 并且 d < |V |. 根据网络表示学习, 我们可以定义耦合网络表示学习.

定义2 (耦合网络节点表示学习 (coupling network node representation learning)) 对于由 G1, G2

构成的耦合网络中的每个节点 v1i , v
2
j , 学习一组低维向量 ϕv ∈ Rd, ϕv 是一个维度为 d 的低维稠密实

数向量, 并且满足 d ≪ |V1V2|. 其中 |V1V2| 表示两个网络的节点总数. 由 |V1V2| 个 d 维向量构成的矩

阵 Φ ∈ R|V1V2|×d 为耦合网络节点的表征矩阵. 学习矩阵 Φ 的过程则为耦合网络节点表示学习过程.

对图 1中的耦合网络实例而言,耦合网络节点表示学习是构建一个学习方法 M ,可以为每个节点

生成一个节点向量 ϕv, 该向量同时包含了演员在两个网络中的信息.

4 耦合网络表示学习模型 CWCNE

耦合网络节点表示学习, 旨在从耦合网络数据中学习到耦合网络节点表示向量. 无论是嵌入式表

示学习方法还是矩阵分解的表示学习方法, 都需要得到节点的上下文特征, 如局部或全局的序列游走

等. 对于耦合网络,节点间存在耦合关联,如何在表示学习的特征中利用并保持耦合关联成为基础问题.

本文根据耦合网络的特征, 提出一个交叉随机游走生成上下文特征的表示学习方法 (crossing randorm

walking for coupling network embedding, CWCNE).

4.1 CWCNE 模型

CWCNE 是嵌入耦合网络表示学习方法. 为了在表示学习的特征中利用并保持耦合关联, 我们在

节点随机游走的过程中引入了跨网络的约束随机游走, 使得训练一个网络的节点向量时, 引入了耦合

网络关联节点的特征信息, 耦合网络的学习示意图如图 2 所示. 图 2 中, 训练节点 V 的向量时, 我们

1201



韩忠明等: 基于网络嵌入方法的耦合网络节点表示学习

V
n

V
n−2

V
n−1

V
n+1

V
n+2

V
n−2

V
n−1

V
n+1

V
n+2

′ ′ ′ ′

图 2 CWCNE 模型

Figure 2 Model: CWCNE

将节点 V 的耦合关联的节点 V ′ 及其上下文信息作为正则化引入, 这样在节点 V 的向量中保持了耦

合关联的特性.

在网络嵌入表示学习中, 首先需要通过随机游走策略生成节点序列 Wvi , 其中 ω 为随机游走的窗

口大小, 然后使用 Wvi 作为嵌入方法 SkipGram 的输入, 则模型的目标函数为

minimizeΦ − log(Pr(Φvi−ω, . . . , vi+ω|Φ(vi))Pr(Φv′i−ω, . . . , v
′
i+ω|Φ(vi))). (1)

由于 SkipGram 不考虑序列的顺序, 所以式 (1) 的条件概率之间相互独立, 则有

Pr(Φvi−ω, . . . , vi+ω|Φ(vi))Pr(Φv′i−ω, . . . , v
′
i+ω|Φ(vi)) =

i+ω∏
i−ω,j ̸=i

Pr(Φ(vj |Φ(vi)))Pr(Φ(v′j |Φ(vi))), (2)

其中, 计算 Pr(Φ(vj |Φ(vi))) 及 Pr(Φ(v′j |Φ(vi))) 的计算量非常大, 因此使用 Hierarchical Softmax 方法

来解决这一问题, 采用 Hierarchical Softmax 方法还能保证参数学习过程可以较快地收敛.

假设网络中的每一个节点对应于 Huffman树的一个叶子节点,可将网络中所有节点的线性概率最

大化问题转化为 Huffman 树由根节点到某一叶子节点的概率最大化的问题. 假设节点 uk 为 Huffman

树的一个叶子节点,从 Huffman树的根节点到叶子节点 vj 所有的非叶子节点为 (b0, b1, . . . , b⌈log |V |⌉−1),

其中 b0 为根节点, b⌈log |V |⌉−1 为 vj , vj 的耦合节点 v′j 在学习过程中会与其共享二叉树, 得到

Pr(Φ(vj |Φ(vi)))Pr(Φ(v′j |Φ(vi))) =
|log|V ||∏
l=1

Pr(ϕ(bl)|Φ(vj))Pr(ϕ(bl)|Φ(v′j)), (3)

通过引入 Huffman树表示 Pr(Φ(uk)|Φ(vj)),将其转化成了 ⌈log|V |⌉个二分类,二分类函数使用 logistic

分类函数, 得到

Pr(ϕ(bl)|Φ(vj))Pr(ϕ(bl)|Φ(v′j)) =
1

1 + e−Φ(vj)ϕ(bl)

1

1 + e−Φ(v′
j)ϕ(bl)

, (4)

其中 bl 为非叶子节点, Φ(bl) ∈ Rd 即非叶子节点的向量映射函数, Φ(bl) 为类别向量. 通过 Hierar-

chical Softmax 方法我们将计算 Pr(Φ(vj |Φ(vi))) 及 Pr(Φ(v′j |Φ(vi))) 的时间复杂度由 O(|V |) 降低为
O(⌈log|V |⌉). 模型参数为 θ = Φ, ϕ, 参数可以通过随机梯度下降 (stochastic gradient descent, SGD) 进

行参数的学习. 为了使用 SGD, 需要求出参数的梯度. 将式 (4) 写成整体的形式, 有

Pr(bl|Φ(vj), ϕj
l−1)Pr(bl|Φ(v

′
j), ϕ

j′

l−1)

= [σΦ(vj)
Tϕj

l−1(bl)]
1−bl [1− σΦ(vj)

Tϕj
l−1(bl)]

bl [σΦ(v′j)
Tϕj′

l−1(bl)]
1−bl [1− σΦ(v′j)

Tϕj′

l−1(bl)]
bl ,

(5)
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将式 (5) 代入式 (3), 再将式 (3) 代入式 (2), 对式 (2) 求对数似然可得

L =
∑
i∈V

i+ω∑
j=i−ω,j ̸=i

⌈log|V |⌉∑
i=1



(1− bl)[σΦ(vj)
Tϕj

l−1(bl)]

+bl[1− σΦ(vj)
Tϕj

l−1(bl)]

+(1− bl)[σΦ(v
′
j)

Tϕj′

l−1(bl)]

+bl[1− σΦ(v′j)
Tϕj′

l−1(bl)]


, (6)

令

L(vj , j, v
′
j) = (1− bl)[σΦ(vj)

Tϕj
l−1(bl)] + bl[1− σΦ(vj)

Tϕj
l−1(bl)]

+ (1− bl)[σΦ(v
′
j)

Tϕj′

l−1(bl)] + bl[1− σΦ(v′j)
Tϕj′

l−1(bl)],
(7)

分别对式 (7) 求关于 Φ(vj), Φ(v
′
j) 和 ϕj

l−1(bl) 的偏导数:

∂L(v, j, l)

∂Φ(vj)
= [1− bl − σ(Φ(vj)

Tϕj
l−1(bl))]ϕ

j
l−1(bl),

∂L(v, j, l)

∂Φ(v′j)
= [1− bl − σ(Φ(v′j)

Tϕj′

l−1(bl))]ϕ
j′

l−1(bl),

∂L(v, j, l)

∂ϕj
l−1(bl))

= [1− bl − σ(Φ(vj)
Tϕj

l−1(bl))]Φ(vj),

(8)

由式 (8) 通过梯度下降法可得

Φ(vj) = Φ(vj)− η

i+ω∑
j=i−ω,j ̸=i

⌈log|V |⌉∑
i=1

[1− bl − σ(Φ(vj)
Tϕj

l−1(bl))]ϕ
j
l−1(bl),

Φ(v′j) = Phi(v′j)− η
i+ω∑

j=i−ω,j ̸=i

⌈log|V |⌉∑
i=1

[1− bl − σ(Φ(v′j)
Tϕj′

l−1(bl))]ϕ
j′

l−1(bl),

ϕj
l−1(bl) = ϕj

l−1(bl)− η[1− bl − σ(Φ(vj)
Tϕj

l−1(bl))]Φ(vj),

(9)

如此便可求解出模型参数 θ = Φ, ϕ.

下面我们分别介绍序列生成阶段的耦合约束随机游走算法以及模型求解算法.

4.2 耦合约束随机游走

由于耦合网络数据中同时包含两个或多个网络, 所以不能简单使用单网络中的随机游走算法. 为

了引入耦合网络间的节点信息, 需要对游走策略进行约束, 使得节点序列中不仅包含当前节点的上下

文信息, 同时也要包含其对应的耦合节点的上下文信息.

算法 1 为耦合网络约束随机游走算法 (coupling random walk), 用于生成耦合节点序列.

模型输入共有 8 项. 由 G1, G2 构成的耦合网络, 耦合节点集合 CV, 耦合节点向量维度 d, 每个节

点的游走次数 γ, 单次游走的最大步长 t, 耦合节点在耦合网络中游走的最大步长 t′, 窗口大小 ω. 模

型输出为耦合网络节点的表征矩阵 Φ.

在初始化阶段, 需要对表征矩阵 Φ 和二叉树 T 进行初始化 (第 1, 2 行). 算法主体部分, 对网络

中的每个节点进行 γ 次游走 (第 3 行). 在每次游走开始前, 为节点生成一个随机序列, 这样可以加速

随机梯度下降的训练过程 (第 4 行). 遍历随机序列中的每一个节点 (第 5 行), 若节点 vi 不在耦合节

点集合中, 则在当前网络中进行步长为 t 的随机游走 (第 6, 7 行), 若节点 vi 在耦合节点集合中, 则
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Algorithm 1 CouplingSkipWalk

Input: G1 = (V,E), G2 = (V,E), coupling vertex CV, embedding size d, walks per vertex γ, walk length t, t′, window size

ω;

1: Initialization: Sample Φ from R|V1V2|×d;

2: Build a binary Tree T from |V1V2|;
3: for i = 0 to γ do

4: O = suffle(|V1V2|);
5: for vi ∈ O do

6: if vi ̸∈ CV then

7: Wvi = RandomWalk(G, vi, t);

8: end if

9: if vi ∈ CV then

10: Wvi = concat(RandomWalk(G, vi, t− t′),RandomWalk(G, v′i, v
′));

11: end if

12: CouplingSkipGram(Φ,Wvi , ω,CV);

13: end for

14: end for

Output: matrix of vertex representation Φ ∈ R|V1V2|×d.

在当前网络中进行步长为 t − t′ 的随机游走, 并在对应的耦合网络 G′ 中为其对应的耦合节点 v′i 进

行步长为 t′ 的随机游走 (第 8, 9 行) 生成节点序列 Wvi . 将第 7, 9 行中产生的网络节点序列输入

CouplingSkipGram, 更新节点向量.

上述过程中, G1, G2 构成耦合网络, G 表示当前节点 vi 所在的网络, G′ 表示其耦合节点 v′i 所在

的网络. 二叉树 T 将作为参数输入到 CouplingSkipGram 算法中. 步长 t, t′ 均为最大步长, 且 t′ 6 t,

实际节点序列的长度可小于 t, 即 |Wvi | 6 t, 对于后续的 CouplingSkipGram 算法, 节点序列也可是不

定长的. 在随机游走过程中, 同一个节点不能重复出现.

4.3 模型求解算法

模型求解的主要任务是更新参数 T 及参数 Φ. 其中参数 T 为节点序列对应的二叉树, 是一个中

间参数. 参数 Φ 为最终待求解的耦合网络表征矩阵. 算法 2 为 CouplingSkipGram 算法, 用于更新耦

合节点向量. 对于输入的节点序列 Wvi , 遍历其中的每一个节点 vj (第 1 行). 对于当前 vj , 遍历上下

Algorithm 2 CouplingSkipGram

1: for vj ∈ Wvi do

2: for uk ∈ Wvi[j−ω:j+ω] do

3: J(Φ) = −logPr(uk|Φ(vj));

4: Φ = Φ− α ∂J
∂Φ

;

5: if uk ∈ CV then

6: J(Φ) = −logPr(u′
k|Φ(vj));

7: Φ = Φ− α ∂J
∂Φ

;

8: end if

9: end for

10: end for

文窗口 ω 内的所有节点 uk (第 2 行). 对于每个 uk, 计算目标函数 J(Φ) (第 3 行), 并使用随机梯度下

降法更新表征矩阵 Φ (第 4 行). 若节点 uk 在耦合节点集合中, 则在对应的耦合网络 G 中为其对应的

1204



中国科学 :信息科学 第 50 卷 第 8 期

表 1 6 组耦合网络数据集的基本统计指标

Table 1 The basic statistical indicators of 6 sets of coupled network datasets

Dataset
Number of vertexes Number of edges Number of vertexes Number of edges Number of

in network 1 in network 1 in network 2 in network 2 coupling vertexes

SCN 22 74 25 103 8

ACN 2985414 25965384 1053188 3916907 733592

FCN 9274 138065 2805 293848 1947

PCN 3429936 27519883 92385 687327 46260

WCN 372971 919276 17365 38247 15406

MCN 10000 20000 10000 10000 2000

耦合节点 u′
k 进行相同的操作 (第 6, 7 行).

5 实验结果与分析

5.1 数据集

为了客观全面地衡量本文模型的效果, 我们采用了不同的耦合网络进行分析. 目前尚无耦合网络

的基准测试数据集, 所以我们构造了一个基准的社交耦合网络, 然后选择了具有代表性的学术耦合网

络、影视耦合网络、诗词耦合网络、著作耦合网络等 5 组数据集. 表 1 给出了 6 组耦合网络数据集的

基本统计指标.

社交耦合网络 (social coupling network, SCN): SCN 是我们人工采集的真实社交网络数据, 包含

QQ、微信两个社交网络. 其中 QQ 数据中包含 22 个用户和 74 条用户关系, 微信数据中包含 25 个用

户和 103 个用户关系.

学术耦合网络 (academic coupling network, ACN): 来自文献 [30, 39] 中提出的学术网络, 其中

LinkedIn 是一个职业网络, 用户在此网络中展示个人信息并用于社交, 由于无法从 LinkedIn 网络中

获取用户关系, 所以使用 co-view 关系来替代用户关系, 该网络数据中共包含 2985414 条用户信息和

25965384 条用户关系. ArnetMiner 网络提供了学术社区的学者搜索和挖掘服务, 本数据收集自 2013

年, 包含 1053188 条用户信息和 3916907 条用户关系.

影视耦合网络 (film coupling network, FCN): FCN 是我们从影视门户采集的网络, 包含中国内地

(大陆) 及港澳台地区的大部分电影、电视对应的影人数据. 使用影人的共演关系代替用户关系. 其中

电影数据中包含 2805 条用户信息和 293848 条用户关系, 电视数据中包含 9274 条用户信息和 138065

条用户关系.

诗词耦合网络 (poetry coupling network, PCN): 来自网络, 包含唐代和宋代的大部分唐诗和宋词.

使用诗词中的词语共现关系代替词语关系. 其中唐诗数据中包含 92385 条词语信息和 687327 条词语

关系, 宋词数据中包含 3429936 条词语信息和 27519883 条词语关系.

著作耦合网络 (work coupling network, WCN): 来自 dblp 数据库, 包含论文合作数据和书籍合

作数据. 使用著作中的合作共现关系代替作者关系. 其中论文合作数据中包含 372971 条作者信息和

919276 条作者关系, 书籍合作数据中包含 17365 条作者信息和 38247 条作者关系.

人工耦合网络 (manual coupling network, MCN): 人工模拟生成的耦合网络. 其中网络 1 为小世

界网络, 包含 10000 个节点及 20000 条边, 网络 2 由网络 1 复制而成, 但删减掉了 50% 的边, 所以包
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含 10000 个节点及 10000 条边. 网络间选取 20% 的节点作为耦合节点.

数据准备: 在数据准备阶段, 将每组数据集中的两个网络组合成一个新的耦合网络, 其中耦合节

点对中的两个节点视为不同的两个节点, 为其加入一条边, 表示两个节点间有联系. 在实体识别任务

中, 将部分耦合节点对之间的边去掉, 作为测试数据.

5.2 对比方法

目前, 耦合网络的表示学习方法尚无公开报道, 为了客观比较和衡量本文模型的效果, 我们将耦

合网络的耦合节点相连, 这样将耦合网络转化成单一网络, 然后选择目前具有代表性的两个网络表示

学习方法作为对比, 如下所述.

DeepWalk: 该方法主要包括生成节点序列和更新模型参数两个阶段. 生成节点序列阶段, 使用随

机游走方法,更新模型参数阶段使用 SkipGram方法,其中使用层次 Softmax提高学习效率,使用随机

梯度下降学习具体参数. 该方法是单网络中节点表示学习的常用方法. DeepWalk 中将随机游走的数

量设定为 40, 随机游走的步长设定为 80, 语言模型窗口大小设定为 10, 最终表示向量的维度设为 128.

Node2vec: 该方法改进了随机游走策略, 增加了搜索偏置项, 可以通过设置搜索偏置项来调节游

走的深度与广度, 使用随机梯度下降学习具体参数. 该方法可以尽量多地包含网络中的局部信息和全

局信息.由于 Node2vec是在 DeepWalk算法基础上改进随机游走策略,因此本实验设置该算法的参数

与 DeepWalk 算法参数相同.

LINE:该方法定义每对顶点的两个联合概率分布,一个使用邻接矩阵,另一个使用嵌入,通过最小

化两个分布的 KL 散度得到包含网络一阶和二阶相似性的节点嵌入. 本实验使用二阶 LINE 算法, 输

出表示向量维度设为 128.

SDNE:该方法用带监督的 Laplace矩阵对一阶相似度建模,用无监督的深层自编码器对二阶相似

度建模, 并将深层自编码器的中间层作为节点的网络表示. SDNE 中本实验使用两层深度编码器进行

表示学习, 编码器隐藏层神经元个数设定为 256, 输出层神经元个数设定为 128, 即最终的网络表示维

度是 128.

5.3 社团划分

在社交网络中,用户相当于每一个节点,用户之间通过互相的关注关系构成了整个网络的结构,在

这样的网络中, 有的用户之间的连接较为紧密, 有的用户之间的连接关系较为稀疏, 在这样的网络中,

连接较为紧密的部分可以被看成一个社团, 其内部的节点之间有较为紧密的连接, 而在两个社团间则

相对连接较为稀疏, 社团划分旨在发现有紧密连接的社团结构 [40].

社团划分任务作为网络分析中的基础任务, 可以用来验证耦合网络节点向量的有效性. 使用模块

度来衡量社团划分的优劣,模块度越大,则社团划分的效果越好,其对应的耦合网络节点向量的有效性

越强. 对于社团划分任务, 使用 K-means 方法对耦合网络节点表示向量进行聚类, 将同类别节点视作

同一社团成员. 图 3 展示了 CWCNE 模型在社交耦合网络中的社团划分结果. 其中图 3(a) 为社交耦

合网络的拓扑结构图, 图 3(b) 为节点向量降维后的 2 维表示. 耦合节点向量虽然包含了耦合网络的

信息, 但是并不会影响网络间社团的划分, 从图 3(a) 中可以看出, 不同网络间的社团依旧独立. 耦合

网络中的多个网络虽然存在很多耦合节点对,但是耦合节点间的邻边个数远小于单一网络内部节点间

的邻边个数, 所以不易形成耦合的社团结构.

图 4对比了 5种方法在影视耦合网络数据集中社团划分的结果,可以发现,在不同值下, CWCNE

均取得了最佳的划分效果.当聚类中心在 [4, 7]范围内逐渐增大时,模块度随着聚类中心数的增加而增
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图 3 社交耦合网络数据集中社团划分结果. (a) 社交耦合网络拓扑结构图; (b) 节点向量可视化结果图

Figure 3 Results of community detection in social coupling network. (a) Topology of social coupling network;

(b) visualization of node representation vectors
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图 4 影视耦合网络数据集上各算法在不同值下的模块度对比

Figure 4 Modularity contrast of algorithms with different k on film coupling network

大. 其中 deepwalk, node2vec 等对比算法对聚类中心数不太敏感, CWCNE 的模块度随着聚类中心数

的增长而明显增大. 在 k = 7 时取得最大的模块度. 在 k = 7 时, CWCNE 模型对应的模块度为 0.49,

node2vec的模块度为 0.40, deepwalk的模块度为 0.38, SDNE的模块度为 0.39, LINE的模块度为 0.37,

CWCNE 在社团划分任务中有明显优势. CWCNE 保留了更多的耦合网络社团结构信息.
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表 2 不同数据集下耦合网络社团划分模块度

Table 2 Comparison of module degree of community detection in coupled network

Dataset Deepwalk Node2vec LINE SDNE CWCNE

SCN (k = 5) 0.334 0.345 0.274 0.312 0.381

ACN (k = 8) 0.396 0.431 0.337 0.423 0.426

FCN (k = 7) 0.383 0.408 0.372 0.392 0.490

PCN (k = 13) 0.435 0.443 0.391 0.413 0.391

WCN (k = 8) 0.351 0.385 0.349 0.391 0.373

MCN (k = 46) 0.524 0.507 0.493 0.537 0.598

表 3 不同数据集下, 单网络社团划分模块度

Table 3 Module degree of single network community detection

Dataset Network Deepwalk Node2vec LINE SDNE CWCNE

SCN
SCN1 0.349 0.355 0.294 0.337 0.358

SCN2 0.341 0.337 0.289 0.341 0.349

ACN
ACN1 0.423 0.429 0.342 0.425 0.425

ACN2 0.411 0.423 0.318 0.412 0.415

FCN
FCN1 0.462 0.481 0.351 0.477 0.487

FCN2 0.468 0.479 0.357 0.472 0.479

PCN
PCN1 0.440 0.460 0.403 0.429 0.463

PCN2 0.439 0.452 0.398 0.424 0.457

WCN
WCN1 0.360 0.368 0.351 0.341 0.368

WCN2 0.357 0.365 0.364 0.352 0.367

MCN
MCN1 0.516 0.503 0.486 0.529 0.572

MCN2 0.504 0.491 0.481 0.523 0.548

表 2 展示了各类耦合网络节点向量在不同数据集上的模块度. 不同数据集上的值均为最大模

块度对应的经验值. 在社交耦合网络、影视耦合网络、诗词耦合网络和人工耦合网络等 4 个数据集

上, CWCNE 模型均获得了最佳的社团划分结果. 在学术耦合网络和著作耦合网络等 2 个数据集上,

CWCNE 模型略逊于 node2vec 和 SDNE 方法.

表 3展示了各类耦合网络节点向量在单网络上的社团划分结果.在 SCN, FCN, PCN, WCN, MCN

等数据集上, CWCNE 模型的模块度均优于其他基准方法, 可见 CWCNE 方法生成的向量比其他仅用

单网络信息生成节点向量保留了更多网络信息.

5.4 耦合网络主体识别

耦合网络主体识别是耦合网络分析的基础课题, 也是耦合网络节点表示十分重要的应用领域, 指

在耦合网络中的多个网络之间, 识别出相同的主体, 即多个网络中具有对应关系的节点 [41]. 例如某个

用户既使用 QQ 与好友进行交互, 又使用微信与好友进行交互, 那么在研究由 QQ 和微信构成耦合网

络时,该用户在两个网络中对应的节点即为相同主体.通过耦合网络主体识别任务,可以验证耦合网络

节点向量是否包含了尽量多的耦合节点信息.使用准确率作为评价指标,准确率越高,则其对应的耦合

网络节点向量的质量越高. 在本实验中, 首先使用耦合网络节点向量计算节点间相似度, 然后对结果
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图 5 社交耦合网络数据集上主体识别结果

Figure 5 The recognition results of the main body of social coupled network

进行排序, 最后选取 Top5 作为潜在相同实体. 其中已知节点比例为 70%, 待识别节点比例为 30%.

图 5 为社交耦合网络数据集中, 耦合网络主体识别结果. 其中竖线填充节点为已知耦合节点, 斜

线填充节点为被识别的耦合节点, 横线填充节点为未被识别的耦合节点. CWCNE 模型比较依赖网络

结构信息, 从社交耦合网络的识别结果可以看出, 耦合节点间的邻边越多, 越易于识别出耦合节点, 如

节点对 6, 41 和 4, 35 这些耦合节点在两个网络中分别都具有较多的邻边 (节点 6 与同侧耦合节点有

2 条邻边; 节点 4 与同侧耦合节点有 2 条邻边; 节点 41 与同侧耦合节点有 2 条邻边; 节点 35 与同侧

耦合节点有 3 条邻边). 而未被识别的耦合节点, 如节点对 19, 33 和 16, 25 则存在较少的邻边 (节点

19 与同侧耦合节点有 1 条邻边; 节点 16 与同侧耦合节点有 1 条邻边; 节点 33 与同侧耦合节点有 1

条邻边; 节点 2 与同侧耦合节点有 1 条邻边), 所以不易识别出来.

表 4 为不同数据集下, 各方法在耦合网络主体识别任务中的准确率. 在 6 组数据集下, 由于每次

随机游走所得的节点序列可能不同, 本实验在各算法参数设置不变的情况下, 进行十次实验并取结果

平均值作为最终结果. 实验表明, CWCNE 模型均取得了最佳的识别效果. 其中在 PCN 下取得了最好

的识别效果, 识别准确率达到 73.46%, 相较于其他网络, 诗词耦合网络 PCN 更偏向于文本网络, 所以

更易识别.

图 6展示了不同已知耦合节点比例对耦合节点识别准确率的影响.分别设置已知耦合节点比例为

30%, 50%, 70%, 90%. 在不同数据集上,随着已知耦合节点比例的增加,耦合节点识别准确率也明显增

加. 当已知耦合节点比例为 30% 时, 实体识别准确率很低, 基本没有识别能力. 当已知耦合节点比例
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表 4 不同数据集耦合网络主体识别准确率

Table 4 The recognition accuracy of the main body of the coupled network

Dataset Deepwalk Node2vec LINE SDNE CWCNE

SCN 0.187 0.187 0.174 0.192 0.250

ACN 0.389 0.391 0.382 0.391 0.394

FCN 0.437 0.437 0.425 0.439 0.452

PCN 0.692 0.687 0.673 0.698 0.735

WCN 0.517 0.526 0.527 0.531 0.564

MCN 0.604 0.618 0.607 0.611 0.635

90

80

70

60

50

40

30

20

10

0

P
re

ci
si

o
n

 (
%

)

30 50 70 90

Rate of known coupling vertexs (%)

SCN

ACN

FCN

PCN

WCN

MCN

图 6 已知耦合节点比例对主体识别的影响

Figure 6 The influence of the known proportion of the coupling nodes on the body recognition

达到 90% 时, CWCNE 在不同数据集上的主体识别准确率均超过 0.4, 并在诗词耦合网络数据上取得

了最佳的识别效果, 识别准确率达到 0.791.

由于主体识别是针对耦合网络的网络分析任务,并能通过主体识别准确率评估耦合网络节点表示

有效性, 因此本文对以上实验结果使用 Z 检验进行了显著性分析, 结果如表 5 所示. 其中, A vs. B 表

示 A 算法比 B 算法准确率高, 标有 ** 的值表示 p 值小于 0.01, 说明算法性能差异显著.

5.5 标签分类

标签分类问题将节点属性作为标签, 通过标签分类问题, 可以验证耦合网络节点向量的分类能力,

使用准确率、召回率和值作为评价指标,若值越高,则其对应的耦合网络节点向量的分类能力越强. 在

本实验中, 均使用 SVM 作为分类器. 其中训练集比例 70%, 测试集比例 30%.

在社交耦合网络中进行标签分类任务. 使用用户性别进行二分类任务, 使用用户分组进行多分类

(9 类) 任务.
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表 5 耦合网络主体识别结果显著性分析

Table 5 Significant analysis of subject recognition results

Dataset (%) SCN ACN FCN FCN WCN MCN

CWCNE vs. DeepWalk 6.3** 0.5 1.5** 4.3** 4.7** 3.1**

CWCNE vs. Node2vec 6.3** 0.3 1.5** 4.8** 3.8** 1.7**

CWCNE vs. LINE 7.6** 1.2** 2.7** 6.2** 3.7** 2.8**

CWCNE vs. SDNE 5.8** 0.3** 1.3** 3.7** 3.3 ** 2.4**

表 6 不同数据集二标签分类结果

Table 6 Two label classification results

Dataset Measure Deepwalk Node2vec LINE SDNE CWCNE

SCN

P 0.751 0.872 0.793 0.852 0.875

R 0.681 0.603 0.640 0.623 0.619

F1 0.714 0.712 0.708 0.720 0.725

ACN

P 0.814 0.836 0.803 0.837 0.851

R 0.659 0.729 0.631 0697 0.783

F1 0.728 0.778 0.707 0.761 0.815

FCN

P 0.688 0.687 0.675 0.683 0.693

R 0.573 0.598 0.551 0.579 0.604

F1 0.625 0.629 0.607 0.628 0.645

PCN

P 0.937 0.922 0.908 0.925 0.950

R 0.892 0.872 0.883 0.868 0.895

F1 0.913 0.896 0.895 0.896 0.921

在学术耦合网络中进行标签分类任务. 使用用户性别进行二分类任务, 使用研究领域进行多分类

(6 类) 任务.

在影视耦合网络中进行标签分类任务. 使用影人性别进行二分类任务, 使用影人星座进行多分类

(12 类) 任务.

在诗词耦合网络中进行标签分类任务. 使用音律平仄进行二分类任务.

在著作耦合网络中进行标签分类任务. 使用研究领域进行多分类 (8 类) 任务.

表 6 展示了不同模型在 2 标签分类任务中的结果. CWCNE 模型在各个数据集上的预测效果均

略高于其他基准方法, 可以较准确地预测出标签属性. 在诗词耦合网络中, 由于音律平仄较为规范, 所

以准确率较高, 各方法的准确率均在 0.90 以上.

图 7 为二标签分类任务的曲线. 在 PCN 数据集上分类效果最好, 曲线下面积达到 0.79. 在 SCN

和 CAN 数据集上的分类效果基本持平, 曲线下面积分别为 0.60 和 0.58. 在 FCN 数据集上分类效果

最差, 曲线下面积仅有 0.39.

表 7展示了不同模型在多标签分类任务中的结果对比. CNE模型在 SCN, WCN等数据集上略高

于基准方法, 其中 ACN 数据集上的值最高, 达到了 0.363, PCN 上的值最低, 仅为 0.128. 类别数量对

CWCNE 模型的分类能力影响很大, 类别数量越少, 分类效果越好.
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Figure 7 Two label classification P-R curve

表 7 多分类任务准确率对比

Table 7 Accuracy rate of multi classification task

Dataset Measure Deepwalk Node2vec LINE SDNE CWCNE

SCN (N = 9)

P 0.276 0.301 0.283 0.298 0.307

R 0.201 0.248 0.237 0.246 0.246

F1 0.232 0.272 0.258 0.270 0.273

ACN (N = 6)

P 0.338 0.374 0.352 0.369 0.375

R 0.308 0.352 0.318 0.341 0.352

F1 0.322 0.363 0.334 0.354 0.363

PCN (N = 12)

P 0.122 0.173 0.143 0.164 0.183

R 0.073 0.102 0.088 0.097 0.097

F1 0.091 0.128 0.109 0.122 0.128

WCN (N = 8)

P 0.325 0.321 0.315 0.322 0.336

R 0.179 0.183 0.168 0.173 0.185

F1 0.231 0.233 0.219 0.225 0.238

5.6 标签分类参数分析

标签分类问题将节点属性作为标签, 通过标签分类问题, 可以验证耦合网络节点向量的分类能力,

使用准确率作为评价指标, 准确率越高, 则其对应的耦合网络节点向量的分类能力越强. 在本实验中,

均使用 SVM 作为分类器. 其中训练集比例 70%, 测试集比例 30%.
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图 8 步长对耦合节点向量的影响

Figure 8 The effect of step size on the coupling node vector. (a) Current network step size; (b) coupling network step

size

5.6.1 游走步长对结果的影响

游走步长是 CWCNE 模型中的重要参数, 对步长 t, t′ 进行分析, 可以获取到其最佳经验值, 在实

际应用中有意义.本实验使用社团划分作为测试任务,使用模块度作为评价指标,模块度最大值对应的

步长 t, t′, 即为最佳经验值. 在影视耦合网络数据集上对游走步长进行分析. 图 8(a) 说明, 在一定范围

内, 随着步长 t 的增大, 社团划分的模块度小幅提升, 模型测试效果较为稳定, 当步长 t 达到 14 时, 社

团划分的模块度基本不再上升. 图 8(b) 说明, 随着步长 t′ 的增大, 社团划分的模块度提升明显, 当步

长 t′ 达到 6 时, 社团划分的模块度趋于稳定.

5.6.2 向量维度对结果的影响

耦合网络向量维度 d 也是 CWCNE 模型中的一个重要参数, 在保证耦合网络节点向量质量的前

提下, 尽量降低向量维度 d 可以减少存储空间和计算量. 本实验使用实体识别作为测试任务, 使用准

确率作为评价指标.期望在准确率达到预期值的情况下,找到最小的向量维度 d. 在影视耦合网络数据

集上对向量维度进行分析.

图 9 显示, 随着向量维度的增高, 社团划分的模块度增高, 但提升并不明显, 当向量维度达到 50

维时, 实体识别的结果趋于稳定. 说明在影视耦合网络数据下, 50 维的耦合网络节点向量即可保存足

够的耦合网络节点信息.

5.6.3 上下文窗口对结果的影响

在耦合约束随机游走阶段,上下文窗口 ω 也是一个重要的参数. 直观来看, ω 的值越大,其对应的

耦合网络节点向量的表征能力应该越强. 但在实验过程中, ω 的值对实验结果并无明显影响. 其原因

在于, 节点序列的生成共包含两个阶段, 在耦合约束随机游走阶段, 原始序列已经包含了随机性, 在使

用上下文窗口进行采样的阶段, 则 ω 参数的影响较小. 在完整的节点序列生成过程中, t, t′ 及参数为

主要参数, 而 ω 参数的影响则几乎可以忽略.

6 总结与未来工作

本文针对耦合网络提出了耦合网络嵌入模型 CWCNE. 针对耦合网络的特性, 改进了嵌入方法中
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图 9 向量维度对耦合节点向量的影响

Figure 9 The effect of vector dimension on the coupling node vector

的游走算法, 提出了一种网络间的随机游走策略; 同时改进了模型的训练方法, 使用网络间迭代训练

的方式来学习模型参数. 在社交耦合网络、学术耦合网络、影视耦合网络、诗词耦合网络、著作耦合

网络等 5组数据集上验证了 CWCNE的有效性. 并在社团划分、实体识别、标签预测等任务上取得了

良好的结果. 在耦合网络中, 如何将不同网络中的属性信息引入耦合网络节点向量是一个值得研究的

方向. 另外将耦合网络间的用户动态交互信息引入耦合网络节点向量也是值得研究的方向.
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2 Zhao D W, Wang L H, Li S D, et al. Immunization of epidemics in multiplex networks. Plos One, 2014, 9: e112018

3 Wang W, Tang M, Zhang H F, et al. Epidemic spreading on complex networks with general degree and weight

distributions. Phys Rev E, 2014, 90: 042803

4 Zhang H F, Shu P P, Tang M, et al. Preferential imitation of vaccinating behavior can invalidate the targeted subsidy

on complex network. 2015. ArXiv: 1503.08048

5 Lerman K, Ghosh R. Information contagion: an empirical study of the spread of news on digg and twitter social

networks. Comput Sci, 2010, 52: 166–176

6 Li R Q, Tang M, Hui P M. Epidemic spreading on multi-relational networks. J Phys, 2013, 62: 504–510

7 Cozzo E, Baños R A, Meloni S, et al. Contact-based social contagion in multiplex networks. Phys Rev E, 2013, 88:

050801

8 Zhang X. Multilayer networks science: concepts, theories and data. Complex Syst Complex Sci, 2015, 12: 103–107 [张

欣. 多层复杂网络理论研究进展: 概念, 理论和数据. 复杂系统与复杂性科学, 2015, 12: 103–107]

9 Mollgaard A, Zettler I, Dammeyer J, et al. Measure of node similarity in multilayer networks. 2016. ArXiv: 1606.00715
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Coupling network vertex representation learning based on net-
work embedding method
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Abstract Network representation learning is a basic problem in network data analysis. By learning network

representation vectors, network vertices can be represented more accurately. With the development of deep

learning, embedding methods have been widely used for network vertex representation learning. Providing that

network data have changed in terms of their scale and modality, the research focus gradually shifted from single

network mining to coupling network mining. This paper first analyzes the research status of embedding methods

for single networks and then compares their advantages and disadvantages. Furthermore, the paper presents

a model called CWCNE for coupling network embedding. The random walk and training algorithms of the

proposed model are improved to adapt to coupling network features. The validity of the proposed model was

verified using social, academic, film, poetry, and work coupling network data. Good results were obtained on

community detection, entity recognition, and label classification tasks.

Keywords network embedding, vertex vector, coupling network, representation learning, community detection,

entity recognition, label classification
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