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收稿日期：２０２１０４２９；在线发布日期：２０２１１１２４．本课题得到国家重点研发计划（２０１６ＹＦＢ１０００２０１）、国家自然科学基金项目
（６１４２０１０６０１３）资助．郭梦影，博士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）学生会员，主要研究方向为网络表示学习、超级参数调整．Ｅｍａｉｌ：
ｇｕｏｍｅｎｇｙｉｎｇ＠ｉｃｔ．ａｃ．ｃｎ．孙振宇，博士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）学生会员，主要研究方向为网络表示学习、组合算法、计算复杂性．
朱妤晴（通信作者），博士，助理研究员，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为分布式系统、数据管理和系统性能测试与优化．
Ｅｍａｉｌ：ｚｈｕｙｕｑｉｎｇ＠ｔｓｉｎｇｈｕａ．ｅｄｕ．ｃｎ．包云岗，博士，教授，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为计算机体系结构、
操作系统、系统性能建模与评估．

基于超级参数调整的网络表示学习算法
性能公平比较框架

郭梦影１），２）　孙振宇１），２）　朱妤晴３），４）　包云岗１），２）

１）（中国科学院计算技术研究所先进计算机系统研究中心　北京　１００１９０）
２）（中国科学院大学　北京　１０００４９）

３）（北京信息科学与技术国家研究中心（清华大学）　北京　１０００８４）
４）（大数据系统软件国家工程实验室　北京　１０００８４）

摘　要　网络结构数据在现今生活中广泛存在，但由于数据结构稀疏、规模较大等特性，难以直接利用现有的机器
学习算法对数据进行分析．网络表示学习算法的出现，通过将高维数据映射到低维向量空间，解决了上述问题．但
是网络表示学习算法中存在大量超级参数，参数的选择与数据分析任务密切相关且对算法性能有明显影响，如何
针对数据分析任务，通用地对多种网络表示学习算法进行超级参数调整，以获取不同算法的最优性能，实现算法间
性能的公平比较，从而选择出最优者对数据进行分析，是一个亟待解决的问题．此外，对算法进行超级参数调整通
常需要花费较长时间，且由于网络结构数据规模通常较大，还会有内存占用过高问题的存在，因此如何能够在有资
源限制（时间、内存占用）的条件下进行超级参数调整，是面临的另一个问题．基于上述两个问题，本文提出了基于
超级参数调整的网络表示学习算法性能公平比较框架ＪＩＴＮＲＥｖ，能够在有资源限制的条件下通用对多种网络表示
学习算法进行超级参数调整，通过获取不同算法针对相同数据分析任务的性能最优值，实现算法之间的性能公平
比较．该框架具有４个松耦合且可扩展的组件，组件间仅通过数据流进行交互，并在闭环结构中完成样本的测试优
化，满足了框架的通用性．ＪＩＴＮＲＥｖ基于拉丁超立方采样对超级参数进行采样；根据“当前最优值附近，有更大概率
出现更优值”的假设对采样范围进行剪枝；针对超大规模数据集，提出了图粗化方式在保留数据结构的基础上压缩
数据规模，满足了资源限制条件下对超级参数进行调整的要求．框架还融合了网络表示学习算法常用的评测数据
集、评测指标和数据分析应用，实现了框架的易用性．实验证明ＪＩＴＮＲＥｖ框架能够在资源限制条件下稳定提高算
法性能，例如，针对ＧＣＮ算法的节点分类任务相比默认参数设置，ＪＩＴＮＲＥｖ框架能够将性能提升３１％．

关键词　网络表示学习；网络嵌入；图卷积网络；自动化机器学习；超级参数调整
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ｕｓｅｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｒｉｃｓ，ａｎｄｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｆｏｒｅａｓｙｕｓｅｏｆｔｈｅｆｒａｍｅｗｏｒｋ．Ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔＪＩＴＮＲＥｖｃａｎｓｔａｂｌｙｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｇｅｎｅｒａｌＮＲＬ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｌｙｂｙｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｔｕｎｉｎｇ，ｔｈｕｓｅｎａｂｌｉｎｇｔｈｅｆａｉｒｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆＮＲＬａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ａｔｔｈｅｉｒｂｅｓｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ．Ａｓａｎｅｘａｍｐｌｅ，ｆｏｒｔｈｅｎｏｄｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔａｓｋｏｆｔｈｅＧＣＮａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＪＩＴＮＲＥｖｃａｎｉｎｃｒｅａｓｅｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｂｙｕｐｔｏ３１％ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｄｅｆａｕｌｔｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｓｅｔｔｉｎｇｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｎｅｔｗｏｒｋｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ；ｎｅｔｗｏｒｋｅｍｂｅｄｄｉｎｇ；ｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ；
ａｕｔｏｍａｔｅｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ；ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｔｕｎｉｎｇ

１　引　言
网络结构数据在现今生活中普遍存在且被广泛

应用，例如社交网络［１］、学术文章的引用网络［２３］、论
文作者之间的合作网络［４］或网页之间所构成的跳转
网络［５］等．对网络结构数据进行分析在数据分析领

域也有重要应用，例如链接预测［６］、节点分类［７］等．
但是由于网络结构数据通常具有规模较大、结构稀
疏等特性，无法直接应用已成熟的数据分析方法进
行分析，因此近几年有大量的网络表示学习算法提
出［６９］．这些算法通过基于矩阵分解、基于随机游走
或基于神经网络等方式将高维的网络结构数据映射
到低维向量空间中，获取网络中节点（例如学术文章
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引用网络中的作者）或整个小规模网络（例如蛋白质
分子结构）的低维表示，并将学习得到的表示与下游
数据分析应用相结合，对网络结构数据进行了有效
分析．但是网络表示学习算法中超级参数普遍存在
且数量众多，不同的参数配置对算法的性能有巨大
影响，且参数的配置与输入数据集、下游数据分析应
用所侧重的数据特征都存在相关性．当使用专家知
识对网络表示学习算法进行参数调整时需要较高的
人力成本，难以被广泛应用，而当不同算法都使用各
自的默认参数执行相同的数据分析任务时，由于不
是在算法各自的最优性能条件下进行的比较，比较
的公平性难以得到保证．因此如何构建一个基于超
级参数调整的框架，通用地对网络表示学习算法的
性能进行调整，获取不同算法针对相同任务的最优
性能值，从而进行算法之间的性能公平比较是一个
亟待解决的问题．

近期对机器学习算法或大数据处理系统的超级
参数或配置参数进行调整，提升他们的性能从而实
现不同算法或系统之间性能的公平比较，在工业界
和学术界受到了广泛的关注［１０］．在机器学习领域，
自动化机器学习的兴起能够仅通过对算法中的超级
参数进行调整获得稳定且更优的性能，在图片［１１］和
文本［１２］数据分析领域都有很好的应用效果．在系统
领域，通过自动优化框架对大规模数据库系统或数
据处理系统的配置参数进行调整以获得更优的系统
性能也受到了广泛关注［１３１４］．

但是现有对超级参数或配置参数进行自动调整
的框架都无法直接应用到网络表示学习算法的超级
参数调整中，主要有以下３个原因：（１）在自动机器
学习领域，现有的超级参数调整框架主要是针对文
本［１２］或图片［１１］结构数据，且无法设定在进行超级参
数调整时所允许使用的最大资源［１５１８］，直接将已有
的框架应用到网络表示学习算法的超级参数调整中
通常需要较长的运行时间和较多的资源消耗（例如
内存占用等）；（２）现有的配置参数调整框架主要是
针对大规模数据处理系统或数据库［１２，１９２０］，即使框
架的结构为松耦合，将现有的网络表示学习算法、常
用的数据集和数据分析应用及相应的评测指标与已
有的系统配置参数调整框架进行融合也需要较高人
力成本和较长时间；（３）现有框架使用的参数调整
方法通常为基于时序模型（例如贝叶斯优化）［２１］或
基于搜索（例如随机搜索或网格搜索）［２２２３］，由于参
数和性能间的复杂关系，基于时序模型的方法通常
无法对网络表示学习算法的性能函数进行准确拟

合，而基于搜索的方法无法对获得的参数与性能之
间的关系信息（例如，通常网络表示学习算法的性能
与节点表示向量维度规模正相关）进行充分利用，因
此需要对较大的参数空间进行搜索，无法在有资源
限制（例如时间）的条件下，有效对不同网络表示学
习算法的超级参数进行调整．

最新的研究工作［２４］也注意到了超级参数对网
络表示学习算法性能的影响，提出了面向静态网络
节点表示学习算法的超级参数调整框架ＡｕｔｏＮＥ．
该框架在子图上进行超级参数调整，并通过高斯过
程将子图上的最优参数配置应用到原图上，解决了
网络表示学习算法的超级参数调整问题．但是该框
架仍存在以下３个主要问题：（１）ＡｕｔｏＮＥ无法在有
资源限制的条件下完成超级参数调整过程，即仍
旧需要较长的时间收敛或在多个子图上采集设定
数目的样本，引入了额外参数信息，例如生成子图的
数目，采集样本的数目等；（２）ＡｕｔｏＮＥ通过随机游
走的方式生成多个子图，破坏了原始数据的整体
结构，且只能对数值类型的超级参数进行处理，而在
网络表示学习算法中非数值类型的超级参数也普遍
存在［７］，因此ＡｕｔｏＮＥ的通用性无法得到保证；
（３）ＡｕｔｏＮＥ在子图上采用随机搜索的方式获取多
组超级参数配置和对应数据分析应用的性能值，并
没有充分利用参数配置和算法性能之间的关联信
息．此外ＡｕｔｏＮＥ使用了基于贝叶斯优化的方式对
网络表示学习算法的性能和配置参数之间的关系进
行建模，而性能模型对初始阶段超级参数采样的样
本及所对应的算法性能十分敏感，当初始样本出现
波动时，模型也会发生较大变化，因此所构建性能模
型的准确性和稳定性也无法得到保证，在此基础上
进行超级参数调整获得的最优性能值也并不稳定，
公平比较问题依旧无法很好解决．且ＡｕｔｏＮＥ并没
有将常用的网络表示学习算法、数据集、下游数据分
析应用及评测指标融合形成完整工具，因此快速对
不同网络表示学习算法进行超级参数调整所要求的
易用性也无法得到满足．

为了在有资源限制的条件下解决基于超级参数
调整的网络表示学习算法性能公平比较问题，我们
提出了ＪＩＴＮＲＥｖ（ＪｕｓｔｉｃｅＩｎＴｉｍｅＮｅｔｗｏｒｋＲｅｐｒｅ
ｓｅｎｔａｔｉｏｎＥｖａｌｕａｔｉｏｎ）框架．框架整体为闭环结构，
由超级参数采样、网络表示学习算法、应用性能评估
和超级参数采样范围优化四个主要模块构成．为解
决资源限制条件下的基于超级参数调整的网络表示
学习算法性能公平比较问题，我们面临以下２个主
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要挑战：
（１）通用性和易用性．框架的通用性指能够对

各类网络表示学习算法进行超级参数调整，且支持
对各种类型超级参数（数值型、枚举型等）的调整．框
架的易用性指易于与现有的网络表示学习算法进行
融合，而不需要进行复杂的编码工作．因此ＪＩＴＮＲＥｖ
框架使用了闭环的模块化整体结构和基于拉丁超立
方采样（ＬＨＳ）的采样方法，框架中的不同模块之间
仅通过信息流的方式进行信息传递，通过保留的接
口能够快速与现有的各类网络表示学习算法进行融
合，实现不同算法性能之间的公平比较．

（２）资源限制．资源限制指例如时间限制，内
存限制等条件．ＪＩＴＮＲＥｖ在超级参数处理部分使
用了基于ＬＨＳ的采样方法，能够在有资源限制的
条件下收敛到当前最优；对于超大规模的数据集，
ＪＩＴＮＲＥｖ使用了基于多层布局算法（ＭｕｌｔｉｌｅｖｅｌＬａｙｏｕｔ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）的图粗化（ＧｒａｐｈＣｏａｒｓｅｎｉｎｇ）模型对数
据进行压缩，在保留数据结构信息的基础上减小数
据规模，对于超大规模数据集进一步缩短了进行超
级参数调整所需要的时间．

因此本文的主要贡献可以总结为以下３方面：
（１）我们提出了如何在有资源限制条件下对多

种网络表示学习算法进行公平性能比较的问题，并
提出了简单且有效的基于超级参数优化的框架
ＪＩＴＮＲＥｖ．

（２）ＪＩＴＮＲＥｖ框架通过闭环结构，全自动且通
用的对各类网络表示学习算法和各种超级参数类型
进行调整，使用了基于拉丁超立方采样（ＬＨＳ）的超
级参数处理方式，能够保证在有资源限制的条件下
收敛到当前最优，并且针对超大规模数据集通过图
粗化方法对数据进行压缩，能够进一步缩短进行超
级参数调整所需要的时间且降低运行时的内存
需求．

（３）ＪＩＴＮＲＥｖ框架将３类网络表示学习算法基
本实现的代表性算法、６类网络表示学习算法的常
用数据集、２类常用的数据分析应用和３类应用性
能评测指标结合到框架中保证了框架的通用性和易
用性．且通过实验展现了ＪＩＴＮＲＥｖ优于基准方法
的性能．

本文第２节对文章的相关工作进行介绍；第３节
对所研究的问题进行公式化定义；第４节对ＪＩＴＮＲＥｖ
的具体实现方式进行介绍；第５节对框架的实验结
果进行展示；最后我们将在第６节对工作进行总结．

２　相关工作
本文提出了基于超级参数调整的网络表示学习

算法性能公平比较框架ＪＩＴＮＲＥｖ，即能够通用地对
多种网络表示学习算法进行超级参数调整以获取不
同算法的最优性能，达到对算法性能进行公平比较
的目的．框架涉及的主要内容包括网络表示学习算
法和超级参数调整两部分，因此我们将从这两部分
对ＪＩＴＮＲＥｖ框架的相关工作进行介绍．
２．１　网络表示学习算法

由于网络结构数据的规模较大，通常无法直接
使用现有的机器学习算法对数据进行分析，因此如
何找到网络结构数据的合适表示是现在热门的研究
方向．网络表示学习［２５２７］在过去的几年中在学术界
和工业界［２８］都引起了广泛关注和应用，根据所处理
的网络结构数据状态，可以粗略的分为针对动态网络
的表示学习［２９３３］和针对静态网络的表示学习［３４４０］这
２类，根据网络表示学习算法的最终输出，又可以粗
略的分为针对全图的表示学习［４１４４］、针对子图的表
示学习［４５４８］、针对节点的表示学习［６９］和针对边的表
示学习［４９５０］这４类，具体分类可参考文献［５１］．

我们与ＡｕｔｏＮＥ相同以对静态网络中的节点
进行表示学习的算法为例，对ＪＩＴＮＲＥｖ框架的通
用性进行介绍．根据算法中所使用的基础模型，这些
算法可以被粗略的分为基于矩阵分解，基于随机游
走和基于神经网络这３大类：

（１）基于矩阵分解的方法．这类方法通常使用
输入数据的邻接矩阵构建对应网络的近似矩阵［３４］

并通过矩阵分解的方式进行节点表示学习．由于奇
异值分解（ＳＶＤ）拥有低秩近似的特性，通常基于矩
阵分解的算法都使用ＳＶＤ对近似矩阵进行分
解［３５］；除了使用ＳＶＤ进行分解外，为了便于保留数
据的社区性质（ＣｏｍｍｕｎｉｔｙＳｔｒｕｃｔｕｒｅ），ＭＮＭＦ［３６］
也使用非负矩阵分解对近似矩阵进行分解，获取网
络中节点的表示．

（２）基于随机游走的方法．网络中点的邻接向
量对这个点的一阶邻居进行了编码，即保存了与这
个点直接相连的邻居节点信息，但是除了一阶邻居
外，每个点在网络中的局部结构特征在对这个点进
行表示学习时也有十分重要的作用，所以产生了基
于随机游走的网络表示学习算法，通过随机游走的
方式对点的一阶相似性和二阶相似性［６］进行保留．
例如代表工作Ｄｅｅｐｗａｌｋ［８］主要是受到了自然语言
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处理领域Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［５２］方式的启发，将网络中的节
点类比为自然语言处理中的单词，通过随机游走生
成的路径作为句子进行节点表示学习．Ｎｏｄｅ２ｖｅｃ［３８］
对Ｄｅｅｐｗａｌｋ做了进一步改进，通过使用有偏差的
随机游走（ＢｉａｓｅｄＲａｎｄｏｍＷａｌｋ）保留节点间的更
多种连接方式．ＬＩＮＥ［６］也是基于Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ实现的
网络表示学习算法，与Ｄｅｅｐｗａｌｋ的区别在于构建
句子时通过边采样的方式代替了随机游走采样．

（３）基于神经网络的方法．网络表示学习算法
的核心就是将高维空间中的网络结构数据映射到低
维向量空间，而神经网络作为在其他领域获得很大
成功的非线性学习方法，在网络表示学习领域也有
广泛应用．其中的代表方法有ＳＤＮＥ［９］、ＳＤＡＥ［３９］、
ＳｉＮＥ［４０］、ＴｒｉＤＮＲ［５３］等．除了上述基于传统神经网
络的节点表示学习算法外，ＧＣＮ［７］、ＧｒａｐｈＳａｇｅ［３７］、
ＧＡＴ［５４］、Ｍｉｘｈｏｐ［５５］等通过卷积神经网络对包含了
节点属性信息的网络结构数据，针对节点分类应用
进行端到端学习的方法也受到了越来越多的关注．

多种网络表示学习算法分别对网络结构数据的
不同属性进行了保留，但是这样也引入了大量的超
级参数．针对不同的数据分析应用，不同的数据属性
所发挥的作用不同；针对不同的数据集，不同数据属
性的重要性也不相同，因此导致对算法中超级参数
的选择也不同［３８］．此外，对不同的网络表示学习算
法，相同参数的不同取值对整个算法的性能和运行
效率的影响也不同［５６］．而目前并没有专门针对网络
表示学习算法且支持多种参数类型超级参数调整框
架，无法通用的对网络表示学习算法性能进行超级
参数调整，无法针对相同应用获取不同算法的最优
性能，实现算法间性能的公平比较，从而选择出算法
中的最优者对数据进行分析，因此我们提出了针对
静态网络节点表示学习算法的性能公平比较框架
ＪＩＴＮＲＥｖ．
２．２　超级参数调整

随着大数据分析系统和机器学习算法的日趋复
杂，在工业界和学术界人们都逐渐开始重视参数对
整个系统或算法性能的影响．在大数据处理系统领
域有许多工作通过对系统中的配置参数进行调整优
化系统的性能，例如ＢｅｓｔＣｏｎｆｉｇ［１３］提出了统一的配
置参数调整框架，对不同系统使用搜索方式快速进
行参数调整，减少复杂系统对专家的依赖，以达到在
相同运行环境下仅通过参数的调整获得更好系统性
能的目的．ＯｔｔｅｒＴｕｎｅ［１９］也通过对复杂系统的配置
参数进行调整达到获取更好系统性能的目的，但是

使用了基于贝叶斯优化的模型进行，ＣＤＢＴｕｎｅ［２０］则
通过强化学习的方式达到目的，与基于搜索和贝叶
斯优化的方式相比需要花费更多的时间．

在机器学习领域，自动化机器学习［３１］中的超级
参数优化部分也是使用机器代替专家，对机器学习
算法中的超级参数进行调整，其中的代表工作有
Ａｕｔｏｔｕｎｅ［１５］、ＡｕｔｏＫｅｒａｓ［１６］和Ｏｐｔｕｎａ［１７］等，值得
注意的是，最新工作ＨＯｐｔ［１８］与我们工作相似，也使
用了基于拉丁超立方采样的方式对超级参数进行处
理．但是这些方法构建的超级参数调整框架并不能
直接应用于网络表示学习算法中（例如还需要融合
常用的数据集、评测指标、评测应用等），且没有针对
网络结构数据进行额外的优化（例如为了缩短对大
规模网络结构数据进行参数调整的运行时间，而进
行的特定优化等）．

近期，人们逐渐对网络表示学习算法中超级参
数对性能造成的影响产生了重视．文献［５６］对基于
随机游走的网络表示学习算法提出了结合注意力模
型，通过向后传递的方式训练注意力参数，以代替固
定超级参数（例如随机游走生成序列的长度），引导
随机游走在采样时根据数据集的不同更关注长距离
或短距离依赖，使相同的算法可以根据数据集的特
征（例如数据集的稀疏性等性质）使用不同的超级
参数获得更好的性能．除了专门针对基于随机游走
网络表示学习算法进行的改进外，最新研究工作
ＡｕｔｏＮＥ［２４］将自动机器学习应用到了静态网络节点
表示学习算法的超级参数调整中并构建了统一框
架．他不仅能够对不同算法的超级参数进行调整，还
针对网络结构数据进行了额外优化．通过随机游走
的方式对原图进行采样生成子图（Ｓｕｂｇｒａｐｈｓ），在子
图上进行超级参数调整，收集超级参数集合和网络
表示学习算法在对应子图上的性能值，通过高斯过
程构建超级参数集合、子图与原图特征相似性和网
络表示学习算法性能之间的函数关系，选择可能在
原始网络结构数据上有最好性能的多个超级参数配
置集合运行，最终输出最优性能值和对应的超级参
数集合．这个方法的缺点在于：（１）ＡｕｔｏＮＥ无法在
有资源限制的条件下完成超级参数调整过程，即
仍旧需要较长的时间收敛或在多个子图上采集设定
数目的样本，需要额外信息作为输入，例如生成子图
的数目，且生成的子图数目通常与网络中节点的类
别数相关，因此需要已知数据中节点的类别信息；
（２）ＡｕｔｏＮＥ采用随机游走的方式生成子图，破坏了
原始数据的整体结构，且使用转换学习的方式将子
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图上最适配的超级参数直接应用到原图上，因此只
能对数值类型的超级参数进行处理，而在网络表示
学习算法中非数值类型的超级参数也普遍存在［７］；
（３）ＡｕｔｏＮＥ在子图上采用随机搜索的方式获取多
组超级参数配置和对应数据分析应用的性能值，并
没有充分利用参数配置和算法性能之间的关联信
息．此外由于网络表示学习算法性能与算法超级参
数集合、待分析数据集数据特征之间的复杂关系，通
过构建性能模型的方式无法准确对网络表示学习算
法的性能进行预测从而调整算法的超级参数配置．

上述相关工作中的所有超级参数调整模块，可
以根据所使用模型的不同，被粗略分为使用搜索的
方式和通过构建模型的方式进行调整这两大类．随
机搜索和网格搜索［２２］都是使用搜索的方式进行超
级参数调整的代表，其中ＡｕｔｏＮＥ中对子图进行超
级参数调整就使用了随机搜索方式，自动化机器学
习中的ＨＯｐｔ框架也基于搜索方式进行．这类方法
直接在参数空间中进行最优参数配置的搜索，但是
主要存在以下２个缺点：（１）在超级参数搜索时没
有使用过去的经验信息；（２）对于高维的超级参数
集合会产生组合爆炸问题．通过构建模型的方式进
行超级参数调整使用了基于序列的优化模型［２３］，相
较于单纯的搜索方法该模型利用过去经验信息减少
了运行次数，其中的代表工作是贝叶斯优化［２１］．贝
叶斯优化假设多个超级参数之间符合联合高斯分
布，通过高斯过程对超级参数和性能之间的关系进
行建模，根据过去经验信息，以最大化期望性能提高
的概率，选择下一次运行的超级参数配置，现有的
许多参数调整框架都在其中使用了贝叶斯优化作为
标准的参数调整算法，例如自动化机器学习中的
ＡｕｔｏＫｅｒａｓ框架和ＡｕｔｏＮＥ对原始数据进行超级
参数调整部分．但是通过构建模型的方式进行调整
也存在以下２个明显缺点：（１）超级参数之间的相
互影响十分复杂，构建性能模型的准确率无法保证；
（２）在构建模型的冷启动阶段需要采集初始样本，
而这些初始样本对最终构建得到性能模型的准确率
有十分显著的影响．

３　问题定义
本文针对网络表示学习算法的性能公平比较问

题，提出了基于超级参数调整的框架ＪＩＴＮＲＥｖ．在
这一节中，我们首先对文章中所使用的基本概念和

符号进行定义，再将研究问题进行公式化描述．
３．１　基本定义

定义１．　网络结构数据．作为图结构数据的一
种，表示为犌＝（犞，犈，犃犞，犃犈，犔），其中犞表示网络中
节点的集合，｜犞｜表示犌中节点的数目．犈（犞×犞）
表示网络中边的集合，犃犞∈!

｜犞｜×犿表示犌中点的属
性矩阵，其中犿表示点属性的维度．犃犈∈!

｜犈｜×狀表
示犌中边的属性矩阵，其中狀表示边属性的维度．
当犌为有权图时，狏犻，狏犼∈犞，犲犻犼∈犈，边的权值狑犻犼属
于犃犲犻犼中的元素，即狑犻犼∈犃犲犻犼，犃犲犻犼∈犃犈，且狑犻犼∈［０，
１］．犔∈!

　｜犞｜×｜γ｜表示网络中点的标签，其中γ表示犌
中节点的标签集合．由于网络结构数据的多样性，在
有些数据集中，点属性、边属性或标签不一定存在，
分别用犃犈＝Ｎｕｌｌ，犃犞＝Ｎｕｌｌ或犔＝Ｎｕｌｌ表示．

定义２．　网络表示学习．是对网络结构数据犌＝
（犞，犈，犃犞，犃犈，犔）找到一个映射函数犕：狏犻!狓狏犻∈
!

犱，其中狓狏犻是点狏犻通过学习得到的低维表示，犱为
低维向量的维度，因此对于任意网络表示学习方法，
可以表示为犡＝犕θ（犌），其中θ为映射函数犕需
要的超级参数，例如犱∈θ，犡表示网络表示学习的
结果．

定义３．　性能．使用犘（犕θ，犌，犃）表示性能函
数，即网络表示学习算法犕的最终性能由犕所使
用的超级参数配置θ，网络结构数据犌，下游数据分
析应用犃共同决定，其中犃可以为节点分类或链接
预测等具体应用．
３．２　问题描述

图１　网络表示学习算法Ｄｅｅｐｗａｌｋ参数性能曲面

通常网络表示学习算法犕的性能函数犘（·，·，·）
未知．以基于随机游走的网络表示学习算法Ｄｅｅｐｗａｌｋ
为例，我们使用Ａｒｘｉｖ［４］数据集统计了随机游走序
列长度和每个点生成的随机游走序列数目与链接预
测应用性能之间的关系，得到性能曲面如图１所示．
从图１中可以看出，相同算法在不同参数配置条件
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下使用相同数据集针对相同应用性能有明显差别，
因此我们提出了如何对不同网络表示学习算法的性
能进行公平比较的问题．

我们的目标是对于任意网络表示学习算法犕，
针对其中的超级参数θ，在提供的超级参数取值范
围犱犻狊θ和超级参数取值限制条件犾犻犿θ下，在给定
资源限制条件犖（例如最多允许的网络表示学习算
法运行次数犖狋或可使用的最大内存犖犿）下，最大化
犘（犕θ，犌，犃），最终输出犘（犕θ，犌，犃）的最优参数配
置θ犕ｂｅｓｔ，最高性能值犘犕ｂｅｓｔ和对应的节点表示犡犕ｂｅｓｔ．
通过对不同犕的犘犕　ｂｅｓｔ进行比较实现不同算法之间
的性能公平比较．

４　犑犐犜犖犚犈狏框架
为解决３．２节中所描述的网络表示学习算法性

能公平比较问题，我们提出了基于超级参数优化的
网络表示学习算法性能公平比较框架ＪＩＴＮＲＥｖ（如
图２所示）．在这一节中，我们首先对ＪＩＴＮＲＥｖ框架
的整体结构进行介绍，再对框架中主要涉及的超级参
数处理部分和网络表示学习算法及性能评估这两部
分内容分别进行介绍，之后根据网络结构数据通常
规模较大的特点，我们对超大规模网络结构数据集
的优化模块图粗化进行介绍，在这一节的最后我们
对ＪＩＴＮＲＥｖ框架整体的时间复杂度进行了分析．

图２　ＪＩＴＮＲＥｖ框架整体结构

４．１　整体设计
ＪＩＴＮＲＥｖ框架整体为闭环结构，可以自动在资

源允许的条件下多次运行，找到使算法性能最优的
超级参数配置集合．框架输入信息中的资源限制条
件犖可以是最多允许算法运行的次数犖狋和最大允
许算法占用的内存空间犖犿等，其他输入包括使用
的网络结构数据集犌，需要调整的超级参数集合θ，

及参数的采样范围上下界（表示为犱犻狊θ）．其中犾犻犿θ
表示超级参数采样时的限制条件（非必要输入），通
常在有犾犻犿θ的条件下更容易找到更优的配置（例如
Ｄｅｅｐｗａｌｋ算法在节点的低维表示向量长度为４的
倍数时，通常会有更好的性能［８］）．整个框架的输出
为在资源限制条件犖下的网络表示学习算法犕，针
对网络结构数据集犌的最优参数配置集合θ犕ｂｅｓｔ，最
优性能值犘犕ｂｅｓｔ和对应的节点表示结果犡犕ｂｅｓｔ．
ＪＩＴＮＲＥｖ以信息流的方式将框架中的不同模

块以松耦合方式进行连接，便于框架的扩展和集成．
整个框架主要由超级参数采样，网络表示学习算法，
应用性能评估和超级参数采样范围优化这４部分组
成．超级参数采样是在给出的资源限制条件和参数
上下界范围内对需要调整的超级参数进行采样；网
络表示学习算法模块是以采样得到的超级参数作为
输入，运行需要调整的网络表示学习算法，生成节点
的表示学习结果；应用性能评估模块是以常用的表示
学习下游应用和评测指标对学习得到的结果进行衡
量；超级参数采样范围优化模块是以现有的超级参数
采样结果和对节点表示学习结果进行评估得到的性
能值作为输入，通过剪枝的方式缩小超级参数的采样
范围，在资源允许的条件下重新进行采样．在数据集
规模超过所允许使用的最大内存犖犿时，ＪＩＴＮＲＥｖ
框架引入了图粗化模块对超大规模数据集进行预处
理．在保留输入数据结构信息的基础上压缩数据规
模，减少内存占用，缩短进行超级参数调整所需的运
行时间．整个框架通过闭环的方式多次自动运行，能
够针对相同数据分析任务在资源限制条件下找到不
同网络表示学习算法的最优性能，以实现网络表示
学习算法之间性能的公平比较．
４．２　超级参数处理

整个超级参数处理部分被分为了超级参数采样
和采样范围优化这两个模块．在获取超级参数的采
样范围犱犻狊θ以及资源限制条件犖后，超级参数采样
模块需要生成一系列初始采样样本．在对超级参数
进行采样时，我们需要满足以下两个条件：（１）对网
络表示学习算法中不同类型的超级参数都适用，由
于网络表示学习中的超级参数众多，不仅包括整型、
浮点型参数，还有枚举、字符串等类型的参数，而现
有的面向网络表示学习算法的超级参数调整框架
ＡｕｔｏＮＥ［２４］并不能支持对字符串或枚举类型参数的
调整，因此为了保证框架的通用性ＪＩＴＮＲＥｖ的超
级参数采样模块需要支持各类超级参数；（２）能够
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在有限样本集中收敛，由于ＪＩＴＮＲＥｖ框架限定了
在进行超级参数调整时使用的资源犖即能够运行
网络表示学习算法的次数等，因此需要超级参数采
样和采样范围优化模块能够在有限的运行次数中收
敛到当前最优．

基于超级参数调整的网络表示学习算法性能公
平比较问题本质是一个以超级参数采样范围作为输
入的面向性能目标的最优化问题．对于性能的最优
化问题可以通过专家知识进行建模实现白盒优化，
但是这样的建模过程耗时很长且代价巨大，随着网
络表示学习算法更新的日益加速，这种方式难以得
到广泛应用．因此，我们将网络表示学习算法的性能
优化建模为黑盒优化问题．黑盒优化的解决方法通
常分为两大类：一类是基于时序模型的优化方法，例
如贝叶斯优化；另一类是基于搜索的方法，例如随机
采样或网格采样等，这类方法可以克服贝叶斯优化
在冷启动阶段收集样本的偏差对性能模型构建造成
的影响，但是并没有对之前的样本信息进行充分利
用．因此我们借鉴了文献［１３］中提出的方法，解决面
向网络表示学习算法的超级参数优化问题．

我们以拉丁超立方采样（ＬＨＳ）作为ＪＩＴＮＲＥｖ
超级参数采样模块的基础方法．具体实现方式是：为
了保证能够在有限时间内收敛，我们仿照网格采样
将算法中需要被调整的狀个超级参数中的每一个都
根据各自采样范围犱犻狊θ犻，犻∈［１，狀］划分为犽个间
隔，在每一个间隔中采集一次样本，其中犽值可以根
据犖狋的限制进行设置．但是这种类似网格采样的方
法在保证了收敛性的同时，会随着需要被调整的超
级参数数目的增加，造成组合爆炸问题．为了解决这
个问题，我们观察到算法的性能通常由更有影响力
的超级参数决定．如图１中我们观察到“随机游走序
列长度”对Ｄｅｅｐｗａｌｋ算法的性能有更明显影响．因
此，我们不需要对有相同“随机游走序列长度”值和
不同“随机游走序列数目”的组合再进行测试．所以
在将狀个超级参数都划分为犽个间隔后，我们只需
要采集犽个样本进行测试，即可以表示为对于测试
所用的样本集合犛θ：

犛θ＝｛犛１，犛２，…，犛犽｝ （１）
犛狆犻≠犛狇犻，狆，狇∈［１，犽］，犻∈［１，狀］ （２）

例如图３中的超级参数犡和犢，我们分别将他
们划分为６个间隔后，我们只需要按照图示随机采
集６组样本进行测试，犡和犢的每一个小间隔，都
只会有一组样本进行覆盖，极大减少了需要采样的
样本数目和测试所需的时间．

图３　ＪＩＴＮＲＥｖ中超级参数采样方法［１３］

对于需要不同类型超级参数都适用的需求，
ＪＩＴＮＲＥｖ通过将这些变量转化到连续的数值空间
中再进行切分采样解决．我们以ＧＣＮ中可以选择
的超级参数‘模型’为例，ＧＣＮ在运行中可以选择三
种模型类型，即
犕狅犱犲犾∈｛‘犵犮狀’，‘犵犮狀＿犮犺犲犫狔狊犺犲狏’，‘犱犲狀狊犲’｝（３）
我们以犿犱犾作为指示变量，设置其取值范围为

［０，３），当取值为［０，１）时对应‘犵犮狀’，在取值为［１，２）
时对应‘犵犮狀＿犮犺犲犫狔狊犺犲狏’，取值为［２，３）时为‘犱犲狀狊犲’，即

犕狅犱犲犾＝
‘犵犮狀’， 犿犱犾∈［０，１）
‘犵犮狀＿犮犺犲犫狔狊犺犲狏’，犿犱犾∈［１，２）
‘犱犲狀狊犲’， 犿犱犾∈［２，３
烅
烄

烆 ）
（４）

再使用上述方法进行采样，这样的映射方式同
样可以应用到字符串或布尔类型的变量中以解决超
级参数类型多样性的问题．

在超级参数采样范围优化模块中我们观察图１
中网络表示学习算法的性能曲面，作出“在当前最优
的超级参数配置附近，有性能更优的超级参数配置
的概率更大”的假设．因此我们使用如图３所示的方
法进行剪枝．

既在初始超级参数采样的样本集合犛θ中，θ犫拥
有最好的性能值，则我们认为在‘新采样空间’内可
能拥有更好性能的超级参数配置集合的概率更大，
且更优性能的超级参数配置和已有的超级参数配置
集合没有交集．如图３所示，对于每一个需要调整的
超级参数θ犻，我们首先找到上一轮采集的所有样本
中比θ犫犻（表示上一轮的最优超参配置集合θ犫中超级
参数θ犻的取值）小的最大值，记为

θ犺犻＝ｍａｘ｛犛狆犻｜犛狆犻＜θ犫犻，狆∈［１，犽］｝ （５）
犽为上一轮采集的样本数，同时确定比θ犫犻大的

最小值θ犾犻，记为
θ犾犻＝ｍｉｎ｛犛狆犻｜犛狆犻＞θ犫犻，狆∈［１，犽］｝ （６）

这样在采样空间犱犻狊θ中，狀个维度的每一个维度犻
都由一个超级参数θ犻确定了新的上下界（θ犺犻，θ犾犻），即
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θ犻∈［θ犾犻，θ犺犻］，犻∈［１，狀］ （７）
因此新一轮采样中超级参数样本空间表示为
Ω＝［θ犾１，θ犺１］×［θ犾２，θ犺２］×…×［θ犾狀，θ犺狀］ （８）

这样在迭代次数犻狋犲狉狀＋１＜犖狋的条件下，我们就
得到了新的超级参数采样范围犱犻狊θ′＝Ω，并将新的
采样范围犱犻狊θ′输入超级参数采样模块中，进行下一
轮迭代．

上述假设和采样范围优化方式对离散型超级参
数同样适用．仍以ＧＣＮ算法为例，假设运行初始样
本集合犛θ后可知，‘犱犲狀狊犲’模型的性能最优，根据上
述假设和采样范围优化的方式，犿犱犾变量新一轮的
采样范围大概率仍在［２，３）内，因此根据式（４）可知
‘犕狅犱犲犾’参数的取值仍为‘犱犲狀狊犲’，解决了离散型超
级参数采样及采样范围优化问题．

整个框架的核心代码如算法１所示．当算法收
敛或不再满足资源限制条件后，输出当前最优的超
级参数配置集θ犕ｂｅｓｔ，最优的性能值犘犕ｂｅｓｔ和学习得
到的表示结果犡犕ｂｅｓｔ．ＪＩＴＮＲＥｖ通过设定相同的
犖狋，使用相同的数据集犌和数据分析应用犃，对不
同网络表示学习算法犕的犘犕ｂｅｓｔ进行比较，实现网
络表示学习算法性能的公平比较．

算法１．ＪＩＴＮＲＥｖ框架中的超级参数处理代码．
输入：资源限制条件犖狋；网络结构数据犌；网络表示学习

算法犕；需要调整的超级参数集合θ和采样范围
犱犻狊θ；超级参数限制条件犾犻犿θ；初始采集样本数犽

输出：最优参数配置集θ犕ｂｅｓｔ
１．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏθ，犱犻狊θａｎｄ犾犻犿θ，ｓａｍｐｌｅ犽ｈｙｐｅｒｐａ
ｒａｍｅｔｅｒｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓｉｎｔｏｓｅｔ犛θ；

２．Ｒｕｎ犕ｏｎ犌ｗｉｔｈ犛θａｎｄｓｅｌｅｃｔｔｈｅｂｅｓｔθ犫；
３．犻狋犲狉狀＋１＝犽＋１；
４．ＷＨＩＬＥ（犻狋犲狉狀＋１＜犖狋）ＤＯ
５．Ｔｒｉｍｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓｐａｃｅａｒｏｕｎｄθ犫，ａｎｄｇｅｎｅｒａｔｅ

ｎｅｗｓａｍｐｌｉｎｇｓｐａｃｅ犱犻狊θ′
６．　犽＝犽／２
７．　Ｓａｍｐｌｅ犽ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓｉｎｔｏｓｅｔ犛θ′，ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ

犱犻狊θ′ａｎｄ犾犻犿θ
８．　Ｒｕｎ犕ｏｎ犌ｗｉｔｈ犛θ′ａｎｄｓｅｌｅｃｔｂｅｓｔθ′犫．
９．　θ犫＝θ′犫
１０．　犻狋犲狉狀＋１＋＝犽＋１
１１．ＥＮＤＷＨＩＬＥ；
１２．θ犕ｂｅｓｔ＝θ犫
１３．ＲＥＴＵＲＮθ犕ｂｅｓｔ

４．３　网络表示学习方法及应用性能评估
由于ＪＩＴＮＲＥｖ是基于超级参数调整的通用网

络表示学习算法性能公平比较框架，网络表示学习
算法模块的核心就是保证对各类算法都适用，与

ＡｕｔｏＮＥ相同，我们也以面向静态网络的节点表示
学习算法为例．该模块以超级参数采样模块获得的
超级参数集合犛θ作为输入，通过命令行调用的方式
运行被调整的网络表示学习算法，并得到学习结果
犡θ传递给应用性能评估模块．由于这一模块的调用
仅通过命令行实现，因此易于与现有的网络表示学
习算法进行集成，体现了ＪＩＴＮＲＥｖ框架的通用性．

应用性能评估模块以当前网络表示学习算法
犕在当前参数配置下学习得到的结果犡θ作为输入，
通过对犡θ在下游数据分析应用犃中的表现进行评
估，计算犕在当前参数配置集合犛θ和数据集犌中
的性能犘，为之后的超级参数采样范围调整模块提
供信息．

由于网络表示学习算法的性能与数据集、应用
和应用的性能评测指标都有密切关系，为了能够通
用的对算法进行性能评估，根据静态网络节点表示
学习算法的实现方式，可以将现有的大量算法粗略
分为基于矩阵分解，基于随机游走和基于神经网络
这３类实现，我们在这３类算法中选择了最具代表
性的工作融合进框架中（详细信息见５．２．１节），并
保留了易用的接口方便对其他网络表示学习算法进
行集成．同时，我们将网络表示学习算法代表性工作
中所使用的数据集、评测应用和评测指标进行了整
理（见表１），选择了覆盖性广的６种数据集、２种应
用和３种评测指标集成在ＪＩＴＮＲＥｖ框架中，且在
ＪＩＴＮＲＥｖ框架中保留了接口便于更多性能评测应
用、指标以及数据集的集成，关于ＪＩＴＮＲＥｖ框架中
现有数据集、评测应用及指标的详细信息，见５．１和
５．２．２节．

表１　静态网络节点表示学习算法中常用数据集、
应用及性能评测指标统计

Ｄａｔａｓｅｔｓ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＬｉｎｋＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｍｅｔｒｉｃ

Ａｒｘｉｖ  犃犝犆
Ｂｌｏｇｃａｔａｌｏｇ   犃犝犆，Ｍｉｃｒｏ犉１
Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ   犃犝犆，Ｍｉｃｒｏ犉１
Ｃｏｒａ  犃犮犮狌狉犪犮狔
Ｐｕｂｍｅｄ  犃犮犮狌狉犪犮狔
Ｆｌｉｃｋｒ   犃犝犆，Ｍｉｃｒｏ犉１

４．４　超大规模数据集的预处理
ＪＩＴＮＲＥｖ能够在有资源限制的条件下，对各类

网络表示学习算法进行超级参数调整．其中的资源
限制条件除了时间限制即最多允许算法运行的次数
犖狋外，还可以是允许使用的最大内存犖犿．所以针对
超大规模的网络结构数据集，我们提出了使用图粗
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化的方式进行预处理，在保留数据结构的基础上缩
小数据集规模，限制整个框架在进行超级参数调整
时所使用的内存．此外，网络表示学习算法的运行时
间通常与数据集的规模正相关，缩小数据集的规模
可以进一步缩短进行超级参数调整所需的时间．

在ＪＩＴＮＲＥｖ中我们采用了基于多层布局（Ｍｕｌｔｉ
ｌｅｖｅｌＬａｙｏｕｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）的图粗化算法（Ｇｒａｐｈ
Ｃｏａｒｓｅｎｉｎｇ）对大规模网络结构数据进行预处理，在
不同的层次上保留数据的结构信息，对图数据整
体规模进行压缩的条件下，保留图的全局结构信息．
其中不同层次的图数据结构信息主要为节点间的
一阶相似性（ＦｉｒｓｔＯｒｄｅｒＰｒｏｘｉｍｉｔｙ）和二阶相似性
（ＳｅｃｏｎｄＯｒｄｅｒＰｒｏｘｉｍｉｔｙ）［６］，保留一阶相似性的粗
化是对图中已知的边进行压缩，保留二阶相似性
的粗化是对节点的邻居结构进行处理．我们使用
了ＨＡＲＰ［５７］中提出的边融合（ＥｄｇｅＣｏｌｌａｐｓｉｎｇ）和
星融合（ＳｔａｒＣｏｌｌａｐｓｉｎｇ）方式对输入数据进行预
处理．

边融合［５８］是对图数据中的一阶相似性进行保
留．它首先在图犌＝（犞，犈）中选择一个匹配犈狆犈，
即犈狆中的任意两条边不关联同一个节点，之后将
（狌犻，狏犻）∈犈狆中的点狌犻，狏犻融合为新的点狑犻，并将与
狌犻，狏犻相连的边都迁移到与狑犻相连．边融合后的图表
示为犌′＝（犞′，犈′），即

犮（狌犻，狏犻）＝狑犻，（狌犻，狏犻）∈犈狆 （９）
　犞′＝（犞＼｛狌１，狏１｝＼｛狌２，狏２｝…）∪｛狑１，狑２，…｝（１０）

犈′＝犈＼犈狆 （１１）
通过边融合的方式对网络结构数据进行预处

理，网络中节点的数目会有一半压缩，大幅度降低了
数据的规模．此外，由于犌′中完成针对算法的超级
参数调整后，我们还会在犌中使用选出的最优配置
参数运行生成犡犕ｂｅｓｔ和犘犕ｂｅｓｔ，所以对犈狆进行采集
和融合的顺序并不会对整个框架的最终输出结果造
成明显影响．

星融合现实中的网络结构数据通常具有无标
度（Ｓｃａｌｅｆｒｅｅ）特性因此存在许多星型结构，即一个
中心节点与多个周围节点相连．虽然边融合能够很
好的保留一阶相似性，但是对于星型的数据结构无
法很好进行结构保留，所以我们使用了与ＨＡＲＰ中
相同的星融合方式对星型结构进行保留．

星融合的本质是对拥有相同邻居信息的节点进
行融合，因此整个融合过程表示为对中心节点狏犮，
其邻居节点定义为

!狏犮＝｛狏犻｜（狏犻，狏犮）∈犈｝ （１２）

则进行星融合后生成的新邻居节点集合!′狏犮定义为

!′狏犮＝
｛犮（狏１，狏２），…，犮（狏｜!狏犮｜－１，狏｜!狏犮｜）｝，!狏犮％２＝０
｛犮（狏１，狏２），…，狏｜!狏犮｜｝， !狏犮
烅
烄
烆 ％２＝１

（１３）
其中!狏犮表示在进行星融合之前中心节点狏犮的邻
居节点数目，由于星融合是对拥有相同邻居的节点进
行两两融合与二阶相似性的定义相似，因此星融合能
够在粗化过程中很好保留图的二阶结构信息，且由于
进行两两融合，生成的犌′极大压缩了数据的规模．

因此在对超大规模数据集进行预处理时，我们
首先使用星融合的方式对图数据进行粗化，再使用
边融合的方式进行进一步压缩，最终生成预处理后
的结果犌′，我们以ｃａｎ＿１８７数据集［５９］为例，对预处
理模块的数据结构保留有效性进行展示（见图４）．
ＪＩＴＮＲＥｖ框架在预处理后的数据犌′上进行超级参
数调整可以降低调整过程中的内存占用并缩短网络
表示学习算法的运行时间，在获得θ犕ｂｅｓｔ后，再在犌
上运行一遍算法，生成θ犕ｂｅｓｔ对应的犡犕ｂｅｓｔ和犘犕ｂｅｓｔ作
为框架的最终输出结果．

图４　原始数据和经过图粗化处理后数据的比较

ＡｕｔｏＮＥ［２４］中也有针对超大规模数据集的处理，
与我们方法的主要区别在于以下２点：（１）他使用随
机游走的方式对原图进行采样生成多个小规模子图，
破坏了图的整体数据结构；（２）采样时需要预先设定
子图的个数、子图的大小和采样起始点引入了额外信
息．我们将在实验部分对ＡｕｔｏＮＥ和ＪＩＴＮＲＥｖ框
架中的超大规模数据集子图处理及运算加速部分进
行更详细的比较和说明（见５．３．５节）．
４．５　犑犐犜犖犚犈狏框架时间复杂度分析

ＪＩＴＮＲＥｖ的核心代码在算法１中进行了展示，
整个框架的时间复杂度为犗（犖狋犕），其中犖狋为允许
算法运行的次数，犕为被调整网络表示学习算法的
时间复杂度，例如ＧＣＮ算法为犗（｜犈｜），Ｄｅｅｐｗａｌｋ
算法为犗（｜犞｜ｌｏｇ｜犞｜），ＡＲＯＰＥ算法为犗（｜犞｜）等．
针对超大规模数据集，我们使用了ＨＡＲＰ中提出的
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图粗化方法对数据集规模进行压缩，算法的时间复
杂为犗（｜犞｜），所用的时间不会长于额外运行一次
网络表示学习算法的时间，且粗化后所生成的犌′与
原图犌相比犞′犞，犈′｜犈｜，因此在犌′上
进行超级参数调整的时间可以忽略，而最主要的运
行时间还是在于将在犌′上找到的最优超级参数配
置集合θ犕ｂｅｓｔ应用到算法犕中在原图犌上进行细微
调整并输出最终结果的运行时间．

５　实验与结果
我们将在这一节对ＪＩＴＮＲＥｖ框架的性能进行

评测．首先我们对评测所使用的数据集和实验设置
进行详细介绍，包括与ＪＩＴＮＲＥｖ框架进行比较的
基准算法和与框架进行融合的３种代表性静态网络
节点表示学习算法．我们还将对性能评测所使用的
数据分析应用和评价指标进行介绍．在实验部分我
们应用ＪＩＴＮＲＥｖ框架和３种基准算法分别对３种
不同类型的网络表示学习算法超级参数进行调整，并
展示其性能．由于ＪＩＴＮＲＥｖ使用图粗化方式对超大
规模数据集进行了额外优化，因此我们将ＪＩＴＮＲＥｖ
在超大规模数据集上的性能也进行了展示，并与基
准算法ＡｕｔｏＮＥ中针对超大规模数据集的优化部
分从性能稳定性和时间两方面进行了详细比较，展
示了ＪＩＴＮＲＥｖ在超大规模数据集节点表示学习上
的有效性．
５．１　数据集

我们使用了静态网络节点表示学习算法中常用
的６种数据集对ＪＩＴＮＲＥｖ框架的性能进行评测，
这６种数据集包含了有节点属性信息的网络，无节
点属性信息的网络２大类，又可以根据网络的规模
分为中等规模网络和大规模网络２大类，数据集的
具体信息见表２．

表２　网络结构数据集具体信息
Ｄａｔａｓｅｔｓ Ｃａｔｅｇｏｒｙ＃Ｎｏｄｅｓ＃Ｅｄｇｅｓ＃Ｌａｂｅｌｓｗ／ａｔｔｒ

Ｂｌｏｇｃａｔａｌｏｇ［１］ Ｓｏｃｉａｌ １０３１２　３３３９８３ ３９ Ｆ
Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ［６０］ Ｗｏｒｄ ４７７７ １８４８１２ ４０ Ｆ
Ｐｕｂｍｅｄ［３］ Ｃｉｔａｔｉｏｎ １９７１７ ４４３３８ 　３ Ｔ
Ａｒｘｉｖ［４］ Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎ５２４２ ２８９８０ － Ｆ
Ｃｏｒａ［２］ Ｃｉｔａｔｉｏｎ ２７０８ ５４２９ 　７ Ｔ
Ｆｌｉｃｋｒ［１］ Ｓｏｃｉａｌ ８０５１３１１７９９７６４１９５ Ｆ

（１）Ｂｌｏｇｃａｔａｌｏｇ［１］．该数据集是常用的社交网络
数据集，其中点表示社交网络中的用户，边表示用户
之间的关注关系，根据用户的兴趣设定了３９个标签
对用户进行分类，每个用户至少拥有其中１个标签；

（２）Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ［６０］．该数据集中的点表示一个单
词，如果在一个滑动窗口中两个单词共同出现，则这
两个点之间拥有共现关系存在一条边，这个数据集
将点分为４０类；

（３）Ｐｕｂｍｅｄ［３］．该数据集包含了Ｐｕｂｍｅｄ数据
库中的１９７１７篇文章作为点，每一个点都有５００维
的实数向量作为点的属性，文章之间的引用关系作
为边，根据文章的内容将文章分为３类；

（４）Ａｒｘｉｖ［４］．该数据集为Ａｒｘｉｖ网站的作者合
作关系数据集，数据集中的点表示Ａｒｘｉｖ网站上的
作者，如果两个作者之间有合作则构成一条边；

（５）Ｃｏｒａ［２］．该数据集包含了Ｃｏｒａ数据库中的
２７０８篇文章作为点，每个点都由０／１构成的向量作
为点属性，文章之间的引用关系作为边，根据文章的
内容被分为７个不同类别；

（６）Ｆｌｉｃｋｒ［１］．根据数据集规模，Ｆｌｉｃｋｒ数据集与
上述５种不同，属于大规模数据集，该数据集反应了
Ｆｌｉｃｋｒ网站的用户关系，节点和边分别表示用户和
用户之间的关注关系，以用户的兴趣作为标签，每个
用户至少拥有１９５个标签中的一个．
５．２　实验设置

本文首次提出了在有资源限制条件下的网络表
示学习算法性能公平比较问题，并构建了基于超级参
数调整的性能公平比较框架ＪＩＴＮＲＥｖ．ＪＩＴＮＲＥｖ主
要针对面向静态网络的节点表示学习算法，这些算
法根据所使用基础模型的不同，可以粗略的被分为
基于矩阵分解的网络表示学习算法、基于随机游走
的网络表示学习算法和基于神经网络的网络表示学
习算法３大类．为了衡量ＪＩＴＮＲＥｖ框架的通用性
和有效性，我们将ＪＩＴＮＲＥｖ和这３类中的代表性
算法相结合进行评测，并使用默认参数、随机搜索和
最新相关工作ＡｕｔｏＮＥ作为基准，对ＪＩＴＮＲＥｖ框
架的性能优越性进行展示．
５．２．１　基准算法

为了验证框架的有效性，我们将算法通过ＪＩＴ
ＮＲＥｖ框架获取的性能与通过３种基准算法获取的
性能进行比较：

（１）算法默认超级参数配置下的性能（默认配
置）．这组性能是使用算法对应论文中推荐的超级
参数配置运行算法获得，针对不同数据集和应用同
一算法都采取相同的超级参数配置；

（２）通过随机搜索调整超级参数（随机搜索）［３５］．
随机搜索是现在最常用的针对超级参数进行优化
的方法之一．和ＪＩＴＮＲＥｖ中提出的方法相似，也是
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使用基于搜索的方法进行超级参数调整，在假设
有充足时间的条件下，随机搜索总能找到最优的
参数配置．但是这个方法相较于ＪＩＴＮＲＥｖ中使用
的超级参数调整方法的缺点是并没有使用之前运
行过程中反馈的信息．根据［３５］中的结论，相比网格
搜索，由于随机搜索能够在更短时间内更有效的
搜索更广泛的采样空间，随机搜索在多数情况下
拥有更好的效果．所以我们选择了随机搜索作为
基准算法．

（３）ＡｕｔｏＮＥ［２４］．ＡｕｔｏＮＥ是最新提出的专门针
对静态网络节点表示学习算法的超级参数调整框
架，与我们工作的相关度最高，所以我们也将这个算
法列作基准算法进行比较．ＡｕｔｏＮＥ通过随机游走
的方式采样得到多个子图，并在子图上进行超级参
数调整，最终根据转化学习的方式，选择与原图最相
似子图上的最优超级参数配置在原图上运行，输出
最终的结果．与ＪＩＴＮＲＥｖ相比，针对大规模数据集
ＡｕｔｏＮＥ通过随机游走的方式采样生成多个子图，
引入了额外信息（例如需要设置采样的子图数目或
子图规模），且随机游走采样方式破坏了原始数据的
整体结构信息；此外ＡｕｔｏＮＥ在子图上采用的是传
统随机搜索的方式进行超级参数调整，与ＪＩＴＮＲＥｖ
中使用的拉丁超立方采样相比对样本的经验信息利
用不足，降低了找到算法最优配置参数的概率．

为了验证ＪＩＴＮＲＥｖ框架的通用性，我们从静
态网络节点表示学习算法最常用的三类基础方法即
基于矩阵分解、基于随机游走和基于神经网络３类
中，分别选取代表性工作进行超级参数调整，我们将
这些算法的被调整参数集合和采样范围进行介绍：

（１）基于矩阵分解的网络表示学习算法
ＡＲＯＰＥ［３４］．基于矩阵分解的网络表示学习算法通
常使用输入数据的邻接矩阵构建对应网络的高阶近
似性矩阵（ＰｒｏｘｉｍｉｔｙＭａｔｒｉｘ），通过矩阵分解的方式
获得每个节点的表示学习结果［６１］．由于ＡＲＯＰＥ能
够构建任意阶数的近似性矩阵，我们选择不同阶数
近似性矩阵的权重作为被调整的超级参数．分别为
一阶权重（狑１）、二阶权重（狑２）和三阶权重（狑３），取
值范围为［０．０００１，３．０］，对于默认配置狑１，狑２，狑３
都取定值０．１；

（２）基于随机游走的网络表示学习算法Ｄｅｅｐ
ｗａｌｋ［８］．基于随机游走的网络表示学习算法主要是
受到了自然语言处理领域Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［５２］算法的启
发，将网络中的节点作为单词，随机游走生成的路径
作为句子进行节点的表示学习，对网络中节点的一
阶相似性和二阶相似性有很好的保留效果．我们使

用这类算法中的代表工作Ｄｅｅｐｗａｌｋ［８］进行测试，其
中对Ｄｅｅｐｗａｌｋ算法性能有明显影响的４个超级参
数分别是生成节点低维表示向量的大小（取值范围
为［４０，２５６］），每个节点进行的随机游走的数目（取
值范围为［４０，１００］），每一个随机游走序列的长度
（取值范围为［２０，８０］）和进行计算时滑动窗口的大
小（取值范围为［５，３０］），对于默认配置４个参数都
取固定值，即节点低维表示向量大小为１２８，在每个
节点上进行随机游走的次数为４０，随机游走生成序
列长度为４０，滑动窗口的大小为１０；此外Ｄｅｅｐｗａｌｋ
文章中提出，在节点低维表示向量的大小为４的倍
数时算法会有更好的性能，因此我们将ＪＩＴＮＲＥｖ
中的犾犻犿θ设置为只能取４的倍数；

（３）基于神经网络的网络表示学习算法ＧＣＮ［７］．
网络表示学习的核心就是将高维空间中的网络结构
映射到低维的向量空间，作为在其他领域有很多成
功应用的非线性学习模型，神经网络在网络表示
学习领域受到了越来越多的关注．我们在这类算法
中选择了基于卷积神经网络的ＧＣＮ［７］作为代表，他
不仅能够对网络的结构信息进行学习，还能够融合
节点的属性特征．针对ＧＣＮ算法，我们选择了对他
性能有影响的５个参数进行调整，分别为训练迭代
（ＴｒａｉｎｉｎｇＥｐｏｃｈ）的数目（取值范围为［１０，３００］），
隐藏层中神经元的数目（取值范围为［２，６４］），学习
速率（取值范围为（１ｅ５，０．１）），ＤｒｏｐｏｕｔＲａｔｅ（取值
范围为（０．１，０．９））和使用Ｌ２正则化的权值衰退率
（取值范围为（１ｅ５，１ｅ３）），默认配置的取值都为固
定数值，训练迭代的数目为２００，隐藏层中神经元的
数目为１６，学习速率为１ｅ３，ＤｒｏｐｏｕｔＲａｔｅ为０．５，
使用Ｌ２进行正则化的权值衰退率为５ｅ４．因为
ＪＩＴＮＲＥｖ与ＡｕｔｏＮＥ相比，能够支持对枚举等类型
的参数进行调整，所以我们在Ｐｕｂｍｅｄ数据集中，对
ＧＣＮ使用的模型参数也进行了调整，其中模型参数
的取值为［‘犵犮狀’，‘犵犮狀＿犮犺犲犫狔狊犺犲狏’，‘犱犲狀狊犲’］．

在每一组实验中，我们都将展示ＪＩＴＮＲＥｖ、默
认配置，随机搜索和ＡｕｔｏＮＥ四组基准算法的性
能．除了上述具体参数设置外，对于ＡｕｔｏＮＥ我们
与论文中保持一致，设定子图数目为５，子图规模为
５％｜犞｜－２０％｜犞｜，其中｜犞｜为输入数据中的节点数．

ＪＩＴＮＲＥｖ，随机搜索和ＡｕｔｏＮＥ对于中等规模
数据集，针对每种应用我们都分别进行５０次迭代，
对于大规模数据集Ｆｌｉｃｋｒ我们则进行１０次迭代，既
对于ＪＩＴＮＲＥｖ我们将资源限制条件设置为对中等
规模数据集犖狋＝５０，对于Ｆｌｉｃｋｒ数据集犖狋＝１０，初
始采集样本数犽＝犖狋／２．我们将每组实验都在相
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同的配置条件下分别运行５次，最终将５次实验的
平均值和方差进行展示．
５．２．２　评测应用和指标

我们与ＡｕｔｏＮＥ［２４］文章中相同，使用链接预测
和节点分类２个静态网络节点表示学习算法中常见
的下游数据分析应用对ＪＩＴＮＲＥｖ框架的性能进行
评测．

对于链接预测应用，针对Ａｒｘｉｖ、Ｂｌｏｇｃａｔａｌｏｇ和
Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ这３个中等规模数据集我们隐藏２０％的
边进行测试，对于大规模数据集Ｆｌｉｃｋｒ隐藏１０％的
边进行测试．首先将隐藏边之后的网络输入需要被
调整的算法中进行节点表示学习，再通过学习得到
的两个节点表示向量之间的内积衡量两个点之间的
相似性，即式（１４），我们也与ＡｕｔｏＮＥ中相同使用
犃犝犆［６２］作为链接预测应用的性能衡量指标．

犛犻犿（狏犻，狏犼）＝狔Ｔ狏犻·狔狏犼 （１４）
对于节点分类应用，我们分别使用有节点属性

的数据集Ｐｕｂｍｅｄ和Ｃｏｒａ对ＧＣＮ算法进行测试，
使用没有额外节点属性的Ｂｌｏｇｃａｔａｌｏｇ和Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ
数据集对Ｄｅｅｐｗａｌｋ和ＡＲＯＰＥ进行测试．

针对Ｐｕｂｍｅｄ和Ｃｏｒａ数据集，我们使用基于神
经网络的网络表示学习算法中常用的准确率
（Ａｃｃｕｒａｃｙ）作为性能衡量指标［７，３７］．准确率也是在节
点分类任务中常见的性能衡量指标，对于有｜犞｜个节
点的网络，犾犻表示节点犻原本的标签，而犮犻表示通过节
点分类应用预测得到的标签，准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）的定
义表示为式（１５）：

犃犮犮狌狉犪犮狔＝
∑
狘犞狘

犻＝１
δ（犾犻，犮犻）
犞 （１５）

其中δ（犾犻，犮犻）为指示函数，当犾犻＝犮犻时δ（犾犻，犮犻）＝１，否
则δ（犾犻，犮犻）＝０．

针对Ｂｌｏｇｃａｔａｌｏｇ和Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ数据集，使用学
习得到全部节点数的８０％作为训练集，对逻辑回归
分类器（ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ）进行训练，
并与ＡｕｔｏＮＥ框架相同，也使用Ｍｉｃｒｏ犉１作为性
能评价指标［２４］．Ｍｉｃｒｏ犉１是在分类应用中常见的
性能评测指标，为了给出Ｍｉｃｒｏ犉１的定义，我们首
先定义３个基础概念：

（１）真正类（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）．这一类数据表示真
实数据是正类，在分类结果中也为正类的样本，缩写
为犜犘．

（２）假正类（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）．这一类数据表示
真实数据是负类，在分类中被分为正类的样本，缩写
为犉犘．

（３）假负类（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ）．这一类数据表示
真实数据是正类，在分类中被归为负类的样本，缩写
为犉犖．

由于Ｍｉｃｒｏ犉１是精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率
（Ｒｅｃａｌｌ）的调和值，所以我们将分别给出这３种指
标的计算公式．针对有犔类标签的样本，犾表示为
样本中被预测标签为犾的样本，则令犜犘（犾）、犉犘（犾）
和犉犖（犾）分别表示标签被预测为犾的真正类、假正
类和假负类样本数目．精确率（犘狉）、召回率（犚）和
Ｍｉｃｒｏ犉１的定义为式（１６）：

犘狉＝ ∑犾∈犔犜犘（犾）
∑犾∈犔（犜犘（犾）＋犉犘（犾））

，

犚＝ ∑犾∈犔犜犘（犾）
∑犾∈犔（犜犘（犾）＋犉犖（犾））

，

Ｍｉｃｒｏ犉１＝２×犘狉·犚犘狉＋犚 （１６）
５．３　实验结果与分析

在这一节中我们将对上述实验设置下的ＪＩＴ
ＮＲＥｖ与３种基准算法在多种数据集和应用下的性
能进行展示．
５．３．１　基于矩阵分解的网络表示学习算法

我们使用ＡＲＯＰＥ作为这类方法的代表，通
过Ａｒｘｉｖ、Ｂｌｏｇｃａｔａｌｏｇ和Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ三个数据集对
ＪＩＴＮＲＥｖ和３种基准算法的性能进行评测．我们首
先展示在链接预测应用中的性能，见图５．我们将每
种算法根据上述的实验条件分别运行５次，将５次
结果的平均值进行展示，每张图中的直方图表示
５次运行结果之间的标准差．ＪＩＴＮＲＥｖ、ＡｕｔｏＮＥ和
随机搜索性能曲线的起始点都是在超级参数搜索
范围内，通过不同采样方法获取参数配置后运行
算法得到的性能．从图中可以看出ＪＩＴＮＲＥｖ能够
稳定的通过较少的运行次数获得比基准算法更好
的性能，且ＪＩＴＮＲＥｖ的标准差小于使用随机搜索
方法和ＡｕｔｏＮＥ进行参数调整的标准差．我们还发
现，无论使用什么方式对算法的超级参数进行调
整，都会获得好于默认参数配置下的性能．印证了
超级参数对网络表示学习算法性能有明显影响的
事实．

由于Ａｒｘｉｖ数据集中的点没有标签无法进行
节点分类的评测，所以我们使用Ｂｌｏｇｃａｔａｌｏｇ和
Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ数据集，针对节点分类应用对ＡＲＯＰＥ算
法在不同基准算法中的性能进行展示，结果见图６．
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图５　在资源限制条件下ＪＩＴＮＲＥｖ框架在链接预测应用中的性能（被调整的网络表示学习方法为ＡＲＯＰＥ）

图６　在资源限制条件下ＪＩＴＮＲＥｖ框架在节点分类应用中的性能（被调整的网络表示学习方法为ＡＲＯＰＥ）

从图６中我们可以得出和针对链接预测应用相
同的结论，且即使在ＪＩＴＮＲＥｖ框架中配置参数起
始点的性能稍差，也能通过参数调整在较短的运行
次数下稳定获得好于基准算法的性能．在Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ
数据集上，ＪＩＴＮＲＥｖ最终获得的平均性能稍差于
ＡｕｔｏＮＥ算法，但是相比ＡｕｔｏＮＥ，ＪＩＴＮＲＥｖ框架
的性能更快到达稳定状态，且与ＡｕｔｏＮＥ相比
ＪＩＴＮＲＥｖ在５次运行中最终结果的标准差更小，证

明ＪＩＴＮＲＥｖ能够通过对参数进行调整获得更稳定
的算法性能．
５．３．２　基于随机游走的网络表示学习算法

我们选择了基于随机游走的静态网络节点表示
学习算法中最具代表性的工作Ｄｅｅｐｗａｌｋ［８］作为这
一节中进行超级参数调整的算法．使用和ＡＲＯＰＥ
相同的数据集和实验设置，针对链接预测和节点分
类应用的实验结果性能图分别为图７和图８．

图７　在资源限制条件下ＪＩＴＮＲＥｖ框架在链接预测应用中的性能（被调整的网络表示学习方法为Ｄｅｅｐｗａｌｋ）
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图８　在资源限制条件下ＪＩＴＮＲＥｖ框架在节点分类应用中的性能（被调整的网络表示学习方法为Ｄｅｅｐｗａｌｋ）

与基于矩阵分解的网络表示学习算法结论相
似，ＪＩＴＮＲＥｖ在绝大多数场景下，无论起始参数配
置下的性能如何，都能稳定的以较少的运行次数获
得高于基准算法的最终性能．此外值得注意的是，在
使用Ｂｌｏｇｃａｔａｌｏｇ数据集进行链接预测应用评测时，
ＡｕｔｏＮＥ算法的性能起始点和推荐默认配置的起始
点要高于ＪＩＴＮＲＥｖ和随机搜索的性能起始点，侧
面说明了ＡｕｔｏＮＥ框架中转化学习模块的作用．
５．３．３　基于神经网络的网络表示学习算法

基于神经网络的表示学习算法通常有大量的超
级参数对算法的性能造成影响，在这一节我们选择
了这类方法中的代表工作ＧＣＮ［７］进行超级参数调
整．由于ＧＣＮ是针对有节点属性信息的网络结构

数据集进行节点分类的半监督学习方法，而前面使
用的数据集都不包括节点属性信息，所以在这部分
我们使用了Ｐｕｂｍｅｄ和Ｃｏｒａ两个数据集．

实验结果如图９所示，从实验结果中可以看出
ＪＩＴＮＲＥｖ框架能够稳定的在较少运行次数下获得
高于对比算法的性能，再一次证明我们框架的有效
性．此外，由于ＪＩＴＮＲＥｖ框架能够对非数值类型的
超级参数进行调整，我们在用Ｐｕｂｍｅｄ数据集进行
评测时，对ＧＣＮ的‘犿狅犱犲犾’参数进行了调整，由结
果可知在运行时间足够长的条件下‘犱犲狀狊犲’模型下
的性能最高达到８７．４５％的准确率，与使用‘犵犮狀’作
为‘犿狅犱犲犾’参数的默认配置相比性能提升了３１％，
与ＧＣＮ论文中的结论保持一致．

图９　在资源限制条件下ＪＩＴＮＲＥｖ框架在节点分类应用中的性能（被调整的网络表示学习方法为ＧＣＮ）

５．３．４　针对大规模数据集的性能测试
上述的实验都是使用中等规模或者较小规模的

数据集进行测试，为了证明ＪＩＴＮＲＥｖ框架在面向
超大规模数据集时同样有效，在这一节中我们使用

Ｆｌｉｃｋｒ［１］数据集对网络表示学习算法进行超级参数
调整．由于Ｆｌｉｃｋｒ数据集中不包含节点属性信息且数
据规模较大，因此我们使用运行速度最快的ＡＲＯＰＥ
算法和链接预测应用进行性能评测，由于运行超大
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规模数据集需要的时间更长，我们将每种算法都只
运行１０次．此外，由于ＪＩＴＮＲＥｖ框架针对超大规模
数据集做了额外优化即先进行图粗化且在粗化后的
数据上进行超级参数调整，并将最优解应用到原图
输出最终结果．为了证明在粗化后的数据上进行超
级参数调整的结果与直接在原图上调整同样有效，
我们将ＪＩＴＮＲＥｖ的两种运行方式的最终结果都进
行展示，分别为直接在输入数据上进行１０次超级参
数调整的结果和在一轮粗化后的数据上进行超级参
数调整并直接将最优解应用到原图中这两种，最终
的实验结果如图１０．

图１０　在大规模网络结构数据集Ｆｌｉｃｋｒ中针对链接预测应
用的性能（被调整的网络表示学习方法为ＡＲＯＰＥ）

由图我们可以看出，ＪＩＴＮＲＥｖ相比随机搜索和
默认配置，在ＡＲＯＰＥ的链接预测应用中仍能通
过较少的运行次数获得较好的性能．当直接在原
图上进行超级参数调整时，ＪＩＴＮＲＥｖ的性能略差于
ＡｕｔｏＮＥ，但ＡｕｔｏＮＥ在图１０中的结果是将子图上
的最优解在原图上进行再次细微调整的结果，与
ＪＩＴＮＲＥｖ相比花费了额外的时间．图１０中表示
ＪＩＴＮＲＥｖ对输入数据进行粗化后，在粗化数据上进
行１０次超级参数调整，并直接将粗化图中的最优参
数配置应用到原图上所产生的性能值，我们可以观
察到将结果直接应用到原图上能够获得与直接在原
图中进行调整相近的结果，且与ＡｕｔｏＮＥ的起始点
（即第０次数据点）相比有更大可能获得更优性能的

可能．证明了ＪＩＴＮＲＥｖ框架充分保留了数据集原
始的结构特征．
５．３．５　大规模数据集处理及运行时间分析

由于网络表示学习算法的运行时间通常与数据
规模正相关，在面对超大规模数据集时为了缩短算
法进行超级参数调整的时间，ＪＩＴＮＲＥｖ框架对输入
数据进行了图粗化处理，通过在保留了数据结构的
小规模图上进行超级参数调整，再应用到原图中，降
低了总体运行的时间成本并限制了内存占用．除了
ＪＩＴＮＲＥｖ框架外，ＡｕｔｏＮＥ也对超大规模网络结构
数据进行了额外处理，他通过随机游走的方式对超
大规模数据集进行采样生成多个子图，并在不同子
图上分别运行网络表示学习算法，通过随机搜索的
方式进行超级参数调整，再通过转化学习将可能在
原图上有最好性能的超级参数配置集合应用到原图
上输出最终结果．

在这一节中，我们将ＪＩＴＮＲＥｖ和ＡｕｔｏＮＥ两
种子图处理方式进行比较，分别统计了ＡｕｔｏＮＥ的
子图点数和所有子图运行时间之和，与ＪＩＴＮＲＥｖ
中经过图粗化处理后获得的小规模图的点数和运行
时间进行比较，以Ｄｅｅｐｗａｌｋ和ＡＲＯＰＥ两种算法为
例．对于ＡｕｔｏＮＥ框架，我们将采样的子图数设置为
５，子图规模为５％犞－２０％犞；对于ＪＩＴＮＲＥｖ
框架，我们进行一轮图粗化．得到的子图点数见
表３，我们可以观察得到，ＡｕｔｏＮＥ通过随机采样获
得的子图规模即使对于相同数据集也存在波动，但
是ＪＩＴＮＲＥｖ的粗化结果很稳定，避免了引入额外
性能波动．此外，我们将ＡｕｔｏＮＥ在所有子图上的
超级参数调整时间之和与在ＪＩＴＮＲＥｖ的粗化图上
进行超级参数调整的时间进行统计结果如图１１，根
据观察我们可知虽然ＡｕｔｏＮＥ采样得到的子图中点
数都小于ＪＩＴＮＲＥｖ对原图进行粗化后获得的小规
模图中节点的数目，但是由于需要采样的子图数目较
多，所以运行时间之和依旧要长于ＪＩＴＮＲＥｖ．由此证
明了ＪＩＴＮＲＥｖ框架针对超大规模数据集进行超级
参数调整时进行额外优化的有效性．

表３　子图点数统计

Ｄａｔａｓｅｔｓ Ｄｅｅｐｗａｌｋ
ＡｕｔｏＮＥ ＪＩＴＮＲＥｖ

ＡＲＯＰＥ
ＡｕｔｏＮＥ ＪＩＴＮＲＥｖ

Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ １５１０，１８１５，１１５０，８８０，１６９０ ２８２２ １０７０，１１７０，１１００，１０００，６７５ ２８２２
Ｂｌｏｇｃａｔａｌｏｇ １６６７，１３７４，１４２９，９７２，７０５ ６８３８ １４７０，１２７０，１４２５，６２０，１９２５ ６８３８
Ａｒｘｉｖ １４０７，１１６２，１５１２，１１８７，６１０ ３７０６ ８６５，６９０，１１６０，１９００，１９５０ ３７０６
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图１１　在不同数据集的子图上超级参数调整框架的
运行时间比较

５．３．６　限制最大占用内存的性能分析
这一节将对ＪＩＴＮＲＥｖ框架在有最大占用内存

空间犖犿限制时的性能进行分析．由于网络表示学
习算法的内存占用与所处理数据集的规模正相关，
结合ＪＩＴＮＲＥｖ中对大规模数据集进行预处理时所
使用的图粗化算法，我们将对不同粒度的图粗化结
果（即粗化后小规模图的点数和边数）、在对应图上
进行超级参数调整并将获得的最优超级参数配置结
果直接应用在原图上的性能进行展示．

我们以Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ数据集为例，使用ＪＩＴＮＲＥｖ
框架对ＡＲＯＰＥ和Ｄｅｅｐｗａｌｋ算法针对链接预测应
用进行超级参数调整．当犖犿越小时，图粗化的粒度
越大（即粗化层数越高），当粗化后的数据集点数小
于原图的１／１０时停止进行粗化．我们在小规模图上
分别进行１０次超级参数调整并直接将获得的最优
超级参数配置在原图上运行，最终获得的性能如
表４所示．

表４　限制最大内存占用时犑犐犜犖犚犈狏框架的性能
粗化层数 图规模

点数 边数
性能（犃犝犆值％）

ＪＩＴＮＲＥｖ（ＡＲＯＰＥ） ＪＩＴＮＲＥｖ（Ｄｅｅｐｗａｌｋ）
０（原图） ４７７７ １８４８１２ ７１．０２ ６４．５１
１ ２８２２ １６３７４０ ６９．８０ ６４．１０
２ １６９９ １４０７０６ ７０．１４ ６２．８８
３ １０２１ １１５８１４ ６９．５２ ６３．７６
４ ６０１ ８５２０６ ６９．３６ ６２．６１
５ ３５１ ５１１２０ ６７．８８ ６１．９２

根据上述实验结果我们可知，当所允许的最大
占用内存空间犖犿越小时，所获得的最优超级参数
配置直接应用到原图上的性能越差．我们对这一现
象也进行了分析，以Ｐｏｓｓｉｏｎ２Ｄ数据集为例，我们将
原数据集和使用图粗化算法逐层进行粗化后的结果
通过可视化展示（如图１２所示）．由图我们可知，当

图粗化的粒度越大即犖犿越小时，粗化后的数据与
原始数据相比结构信息的损失会越多，因此在粗粒
度的小规模图上进行超级参数调整后所获得的最优
超级参数配置直接应用到原图中的性能会越差．而
如何找到内存占用与性能之间的平衡，我们将在之
后的工作中进行研究．

图１２　犘狅犻狊狊狅狀２犇原始数据和经过图粗化处理后数据的比较

５．３．７　ＪＩＴＮＲＥｖ初始值敏感度测试
在这一节我们将对ＪＩＴＮＲＥｖ初始设置的敏感

度进行测试．对于ＪＩＴＮＲＥｖ框架，可变的初始设置
只有初始采集样本数犽．因此我们使用Ａｒｘｉｖ数据

集针对ＡＲＯＰＥ算法的链接预测应用，在相同资源
限制条件犖狋＝５０，相同超级参数集合θ，相同参数采
样范围犱犻狊θ的情况下，对不同初始采集样本数犽的
取值对框架性能的最终影响进行测试．实验结论（如
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图１３所示）说明在相同资源限制条件下，不同初始
采集样本数犽的取值对性能不会有明显影响，证明
了ＪＩＴＮＲＥｖ框架的稳定性．

图１３　ＪＩＴＮＲＥｖ框架对于犽值的初始值敏感度测试

５．３．８　ＪＩＴＮＲＥｖ框架通用性分析
现有的静态网络表示学习算法根据所使用基本

模型的不同可以粗略分为基于矩阵分解、基于随机
游走和基于神经网络这三大类．与基于矩阵分解类
的算法相比，基于随机游走和基于神经网络这类算
法数量较多且超级参数规模较大，因此在这一节中，
为更进一步对ＪＩＴＮＲＥｖ框架的通用性和有效性进
行验证，我们将再分别选取其中的代表性算法对他
们进行超级参数调整．

基于随机游走的方法我们选择了Ｎｏｄｅ２ｖｅｃ［３８］
进行超级参数调整，除了与Ｄｅｅｐｗａｌｋ相同，我们还对
控制随机游走方式的回退参数（ＲｅｔｕｒｎＰａｒａｍｅｔｅｒ）
狆和前进参数（ＩｎｏｕｔＰａｒａｍｅｔｅｒ）狇进行了调整，取
值范围均为（０，５］（根据Ｎｏｄｅ２ｖｅｃ设置默认配置为
狆＝４，狇＝１）．我们针对节点分类应用进行性能
测试、实验细节、基准方法、数据集、评测指标等都与

Ｄｅｅｐｗａｌｋ设置相同，实验结果如表５所示．由此我
们可知，通过对Ｎｏｄｅ２ｖｅｃ中的超级参数进行调整
可以获得高于默认超级参数配置下的性能，且ＪＩＴ
ＮＲＥｖ框架相比ＡｕｔｏＮＥ和随机搜索算法能够较为
稳定的获得最优性能，充分证明了ＪＩＴＮＲＥｖ框架
的有效性．
表５在资源限制条件下犑犐犜犖犚犈狏在节点分类应用中的性

能（被调整的网络表示学习方法为基于随机游走的算
法犖狅犱犲２狏犲犮）
基准算法 Ｎｏｄｅ２ｖｅｃ（Ｍｉｃｒｏ犉１％±标准差％）

Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ Ｂｌｏｇｃａｔａｌｏｇ
ＪＩＴＮＲＥｖ ５７８０±３．５８ ４３０３±３．８２
ＡｕｔｏＮＥ ５７．５６±４．６６ ４２．９３±４．７４
随机搜索 ５７．６７±４．７５ ４２．５６±６．０１
默认配置 ５６．８０±６．１４ ４１．９７±１．２８

基于图神经网络的方法我们选择了ＧＡＴ［５４］、
ＧｒａｐｈＳＡＧＥＭｅａｎ［３７］和Ｍｉｘｈｏｐ［５５］进行超级参数
调整，除了与ＧＣＮ相同，对训练迭代次数、隐藏层
中神经元数目、学习速率、ＤｒｏｐｏｕｔＲａｔｅ和使用Ｌ２
正则化的权值衰退率这５个超级参数进行调整外，
我们还对ＧＡＴ中的ＢａｔｃｈＳｉｚｅ（取值范围［１，６４］）
（默认配置为８），ＧｒａｐｈＳＡＧＥ中的第一／二层样本
数（取值范围［５，２５］）（默认配置为１０／５），Ｍｉｘｈｏｐ
中的犪犱犼＿狆狅狑狊（取值范围［‘０’，‘１’，‘２’］）（默认配
置为‘１’）进行了调整．实验针对节点分类应用进行，
实验设置及所使用的基准方法，数据集，评测指标等
都与之前相同，结果如表６所示．从结果中可知，基
于神经网络的网络表示学习算法，通过对超级参数
进行调整普遍可以获得高于默认超级参数配置下的
性能，ＪＩＴＮＲＥｖ框架能够较为稳定的获得最优性
能，充分证明了ＪＩＴＮＲＥｖ框架的有效性．

表６　在资源限制条件下犑犐犜犖犚犈狏在节点分类应用中的性能（被调整的网络表示学习方法为基于神经网络的一系列算法）
基准算法 Ｃｏｒａ数据集中性能（准确率％±标准差％）

ＧｒａｐｈＳＡＧＥ ＧＡＴ Ｍｉｘｈｏｐ
Ｐｕｂｍｅｄ数据集中性能（准确率％±标准差％）

ＧｒａｐｈＳＡＧＥ ＧＡＴ Ｍｉｘｈｏｐ
ＪＩＴＮＲＥｖ ８７．９３±１．９３ ８４１６±１．４２ ８６２７±２．４７ ８８８２±０．５８ ８４．７９±０．２５ ８３８７±０．５１
ＡｕｔｏＮＥ ８８０７±２．１４ ８３．０８±０．９２ ８４．９４±０．９９ ８８．４２±０．３６ ８４８１±０．４６ ８３．５７±０．６４
随机搜索 ８７．２４±１．９８ ８２．７２±０．９７ ８５．１９±３．０９ ８８．２７±０．４７ ８４．６０±０．５１ ８６．２７±０．７８
默认配置 ８６．９０±０．３６ ８２．０９±１．８７ ８１．４０±１．０２ ８７．３１±０．３０ ８４．５３±０．２６ ８０．３２±０．８０

综上我们可知，ＪＩＴＮＲＥｖ框架普遍适用于各类
网络表示学习算法的超级参数调整．

６　总　结
本文提出了如何对网络表示学习算法的性能进

行公平比较的问题，并针对该问题提出了基于超级

参数调整的网络表示学习算法性能公平比较框架
ＪＩＴＮＲＥｖ．框架通过闭环的整体结构，结合超级参
数采样及采样空间剪枝算法，实现了在资源限制条
件下的网络表示学习算法性能自动优化，并利用图
粗化方法，进一步降低了对超大规模数据集进行超
级参数调整时的时间成本和内存占用．此外框架不
同模块之间仅通过信息流的方式进行松耦合连接，
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将静态网络节点表示学习算法中常用的数据集、数
据分析应用及评测指标结合到框架中，实现了框架
通用、易用及易于扩展的设计目的．根据实验结果，
再次验证了ＪＩＴＮＲＥｖ框架的有效性．

基于超级参数调整的算法性能公平比较问题
近期受到了学术界较高的关注，将来我们也计划面
向更多的算法特性开展研究工作；此外网络表示学
习算法超级参数优化过程中的优化顺序，参数间的
互相影响，如何进一步降低网络表示学习算法进行
超级参数调整的运行时间也是我们之后的重点研
究方向．
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ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，ｒｅｓｕｌｔｉｎｇｉｎｃｏｓｔｌｙｈｕｍａｎｅｆｆｏｒｔｓｗｈｅｎａｖａｓｔ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｍｏｄｅｌｓｅｍｅｒｇｅｆｏｒｖａｒｉｏｕｓｇｒａｐｈａｎａｌｙｓｉｓｔａｓｋｓ
ｓｕｃｈａｓｎｏｄｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｒｌｉｎｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．Ａｕｔｏｍａｔｅｄ
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ（ＡｕｔｏＭＬ）ｈａｓｂｅｅｎｅｘｔｅｎｓｉｖｅｌｙｓｔｕｄｉｅｄｔｏ
ｒｅｄｕｃｅｈｕｍａｎｅｆｆｏｒｔｓｉｎｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｔｕｎｉｎｇｆｏｒｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｔｈａｔｆｏｃｕｓｏｎｉｍａｇｅｏｒｔｅｘｔｄａｔａ，ｓｕｃｈａｓ
Ａｕｔｏｔｕｎｅ，ＡｕｔｏＫｅｒａｓ，ａｎｄＯｐｔｕｎａ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｓｅｍｅｔｈｏｄｓ
ｃａｎｎｏｔｅａｓｉｌｙｈａｎｄｌｅｌａｒｇｅｓｃａｌｅｎｅｔｗｏｒｋｓｄｕｅｔｏｔｈｅｃｏｕｐｌｅｄ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓａｍｏｎｇｎｏｄｅｓ．ＴｈｅｒｅｃｅｎｔｗｏｒｋＡｕｔｏＮＥｉｓｔｈｅ
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ｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｎｅｔｗｏｒｋｄａｔａ．Ｔｈｉｓｍｏｄｅｌｃａｎｂｏｔｈｒｅｄｕｃｅｔｈｅ
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７１９５期 郭梦影等：基于超级参数调整的网络表示学习算法性能公平比较框架
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