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摘　要　网络是一系列节点和边的集合,通常表示成一个包含节点和边的图.许多复杂系统都以网络的形式来表示,如社交网

络、生物网络和信息网络.为了使网络数据的处理变得简单有效,针对网络中节点的表示学习成为了近年来的研究热点.网络

表示学习旨在为网络中的每个节点学习一个低维稠密的表示向量,进而可将得到的向量表示运用到常见的网络分析任务中,如

节点聚类、节点分类和链路预测等.然而,绝大多数真实网络节点都有丰富的属性信息,如社交网络中的用户资料和引文网络

中的文本内容.网络的属性信息对网络表示具有重要的作用,当网络高度稀疏时,网络的属性信息是网络表示重要的辅助信

息,有助于更好地学习网络表示.传统的邻接矩阵仅仅表示了边的信息,而无法加入节点的属性信息.因此,网络表示不仅要

保存网络的结构信息,还要保存网络的属性信息.此外,大多数真实世界网络都是动态变化的,这种变化包括网络节点的增加

和减少,以及网络边的新建和消失.同时,与网络结构变化相似,网络中的属性也会随着时间的推移发生变化.随着机器学习

技术的发展,针对网络表示学习问题的研究成果层出不穷,文中将针对近年来的网络表示学习方法进行系统性的介绍和总结.
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Abstract　Anetworkisacollectionofnodesandedges,usuallyisrepresentedasagraph．Manycomplexsystemstaketheformof
networks,suchassocialnetworks,biologicalnetworks,andinformationnetworks．InordertomakenetworkdataprocessingsimＧ
pleandeffective,therepresentationlearningfornodesinthenetworkhasbecomearesearchhotspotinrecentyears．Network
representationlearningisdesignedtolearnalowＧdimensionaldenserepresentationvectorforeachnodeinthenetworkthatcan
advancevariouslearningtasksinthenetworkanalysisareasuchasnodeclassification,networkclustering,andlinkprediction．
However,mostofpreviousworkshavebeendesignedonlyforplainnetworksandignorethenodeattributes．Whenthenetworkis
highsparsity,attributescanbetheveryusefulcomplementarycontenttohelplearnbetterrepresentations．Therefore,thenetwork
embeddingshouldnotonlypreservethestructuralinformation,butalsopreservetheattributeinformation．Inaddition,inpractical
applications,manynetworksaredynamicandevolveovertimewiththeaddition,changinganddeletionofnodes．Meanwhile,simiＧ
larasnetworkstructure,nodeattributesalsochangenaturallyovertime．Withthedevelopmentofmachinelearning,studieson
thenetworkrepresentationlearningemergeoneafteranother．Inthispaper,wewillsystematicallyintroduceandsummarizethe
networkrepresentationlearningmethodsinrecentyears．
Keywords　Networks,Networkrepresentationlearning,Machinelearning,Networkembedding,Deeplearning
　

１　引言

近年来,随着社会的飞速发展,各领域的数据量不断增

大,特别是大规模的社交网络不断涌现,如微博、微信、FaceＧ
book、Twitter等.

面对大规模网络,传统的网络建模方法不再适用.在大

规模问题上高效地进行网络分析任务,例如节点聚类、节点分

类、链路预测、重要节点发现等,成为了当务之急.这些网络

分析任务的关键问题是:如何利用网络中的结构信息和属性

信息来有效地对网络中的节点进行表示.传统的邻接矩阵仅

仅表示了边的信息,而无法加入节点本身的属性.在当前的

很多应用中,我们不仅需要表示图的结构属性,还需要融合节

点属性.网络表征学习的目的有两个:１)学习一个低维的向

量来表示网络的节点,将节点映射到相应的向量空间,这种网

络表征学习就是关于图结构的网络表征学习;２)网络表示不

仅要表征网络结构,也要表征节点本身的属性信息.大规模

网络的形成,使得传统的网络表示方法遇到了瓶颈.

随着机器学习技术的快速发展,作为机器学习算法的输



入,网络节点的低维表示学习变得越来越重要.网络表示学

习已经成为数据挖掘的研究热点,大量的研究成果层出不穷.
本文将针对近年来的网络表示学习工作进行系统性的介绍和

总结.

２　网络表示学习的定义

网络表示学习(NetworkRepresentationLearning),又名

网络 嵌 入 (Network Embedding)、图 嵌 入 (Graph EmbedＧ
ding).网络表示是衔接网络原始数据和网络应用任务的桥

梁,旨在将网络中的节点表示成低维、实值、稠密的向量形式,
使得到的向量形式可以在向量空间中具有表示以及推理的能

力,将得到的向量表示运用到常见的社交网络应用中.
网络 G 定义为:G＝(V,E).其中,V＝{v１,v１,􀆺,vn}表

示网络中的节点集合,E 表示节点的边集合,n 为网络中的节

点数量.网络表示学习的目标是为网络中的每个节点v 学

习一个低维稠密的实数向量xv∈Rd,其中d≪N.网络表示

学习的过程可以是无监督或者半监督的.

３　基于结构的网络表示学习算法

基于结构的网络表示学习旨在使学习的向量保留网络的

结构信息.网络的结构信息包括网络节点的邻居结构、高阶

相似性、网络社团结构等.早期的网络表示学习算法大多基

于谱聚类.比较有代表性的工作包括:PCA[１]、局部线性表

示[２Ｇ３]、Laplace特征表[４Ｇ５]、有向图表示[６]等.PCA 采用线性

降维技术得到网络表示;局部线性表示通过其邻居节点表示

的线性加权组合得到;Laplace特征表假设节点与其邻居节点

的距离很近;有向图表示通过给不同节点的损失函数赋予不

同的权重,来对 Laplace特征表进行进一步扩展.基于谱聚

类的方法由于求取关系矩阵的特征向量的时间是非线性的,
并且需要将关系矩阵存于内存中,因此时间和空间复杂度较

高,不适用于大规模网络.
随着自然语言处理中词嵌入技术 word２vec[７Ｇ９]的提出,

DeepWalk[１０]和Node２vec[１１]将节点视为单词并生成随机游走

节点序列作为句子.然后,可以将诸如 SkipＧgram[１２]之类的

神经语言模型应用于这些随机游走序列,以获得网络嵌入.

Node２vec通过两个参数p 和q 来控制随机游走的跳转概率.
假设上一步游走从节点vi－１到节点vi,则到下一步节点vi＋１

的未归一化的跳转概率πvivi＋１
＝αpq(vi－１vi＋１)为:

αpq(vi－１vi＋１)＝
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p
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其中,dvi－１vi＋１
表示节点vi－１和节点vi＋１之间的最短距离.对

于节点序列中的节点vi,假设窗口为 w,则损失函数可以由

下式表示:

max
ϕ

Pr({vi－w,􀆺,vi＋w}/vi|ϕ(vi))＝

∏
i＋w

j＝i－w,j≠i
Pr (vj|ϕ(vi))

其中,ϕ(vi)为节点vi的表示向量,{vi－w,􀆺,vi＋w}/vi表示节

点vi的上下文节点.Node２vec生成随机游走序列和优化

SkipＧgram 模型的过程都是高效且可以并行化的.Node２vec
是 DeepWalk的扩展,它引入了一个偏向的随机游走,该游走

结合了BFS风格和 DFS风格的邻域探索.
为了克服邻接矩阵的稀疏性,LINE[１３]同时考虑了网络

节点 的 一 阶 邻 近 度 (FirstＧorderProximity)和 二 阶 邻 近 度

(SecondＧorderProximity).一阶邻近度指两个直接相连的节

点表示应该尽可能地相近.一阶邻近度通过两个直接相连节

点表示的联合概率来表示:

p１(vi,vj)＝
１

１＋exp(－u
→T
i 􀅰u

→
j)

二阶邻近度指对于两个不直接相连的节点,如果它们的

邻居相似,则其学习到的节点表示也应该相近.二阶邻近度

用两个节点表示的条件概率表示:

p１(vi|vj)＝
exp(u→′T

j 􀅰u→i)

∑
|V|

k＝１
exp(u→′T

k 􀅰u→i)

在LINE中,只有距离给定节点最多两跳的节点才被视

为给定节点的相邻节点.此外,与 DeepWalk中使用的分层

softmax相比,LINE使用负采样来优化SkipＧgram模型.
考虑到LINE只保留了一阶和二阶邻近度,GraRep[１４]通

过一个特殊的关系矩阵保留了kＧstep(k＞２)阶邻近度.对

于给定的归一化后的邻接矩阵A,关系矩阵的定义为:

Ak＝A􀆺A
︸k

Ak矩阵中的每个元素Ak
ij表示节点i通过k 步随机游走

抵达节点j 的概率.节点i的k 步损失函数的定义为:

Lk(i)＝∑
j
((j|i)logσ(uT

jui))＋λEj′~pk(V)[logσ(－uT
iuj′)]

其中,σ(x)＝(１＋e－x)－１,pk(V)表示网络中节点的分布,j′
表示通过负采样获得的节点.GraRep对不同的k 值分别进

行了计算,然后将对应的网络表示拼接起来,形成表达能力更

强的节点表示.GraRep的主要缺点为关系矩阵 Ak的计算效

率很低,不适用于大规模网络.
现有的保存网络高阶邻近度的网络表示学习方法都只能

保存固定阶数的邻近度,并且不能同时保证建模的准确性和

计算效率.鉴于此,AROPE[１５]在SVD框架的基础上学习网

络高阶邻近度.AROPE通过理论证明揭示了网络节点各阶

邻近度的内在关系,并提出了一种基于特征分解的网络表示

学习方法.AROPE学到的网络表示可在各阶邻近度中任意

转换,并且转换的效率很高.
其他的 基 于 网 络 结 构 的 网 络 表 示 学 习 方 法 还 包 括:

HOPE[１６]使用JDGSVD算法对网络的非对称关系矩阵进行

降维来学习节点的低维表示,其可以保存网络中的非对称信

息;NetHiex[１７]提出了一种全新的网络表示学习方法,NetHＧ
iex协同训练节点表示和类别表示,节点表示由多个不同粒度

的类别表示组成.
为了保存网络中重要的全局社团结构信息,一些基于网

络社团结构的网络表示方法相继被提出.Wang等[１８]基于矩

阵分解技术提出了 MＧNMF,该方法将网络的社团结构结合

到网络表示中.MＧNMF利用节点表示和社团间的共识关

系,将基于模块度的社团检测模型和基于 NMF的网络表示

模型在统一的框架中进行优化,使节点表示能够保留网络的

社团结构信息.Cavallari等[１９]发现对网络中的社团进行表

示不仅对社团级别的应用有益,而且有利于社团检测和节点

分类.在此基础上,他们提出了一种新的网络表示学习模型

ComE.在 ComE 中,每个社区被表示成一个高维高斯分布

３５丁　钰,等:网络表示学习算法综述



来描述该社区中的网络节点的分布情况.通过对模型的精心

设计,ComE可以同时学习优化社团检测、网络节点表示和社

团表示.然而,ComE 仅仅尝试求解最能够拟合节点表示的

高维高 斯 分 布,而 没 有 显 式 考 虑 社 区 的 网 络 结 构 信 息.

CNRL[２０]扩展了网络结构和文本之间的类比关系,采用主题

建模的方法来同时进行重叠社区检测和网络表示学习.在

CNRL 中,CNRL通过随机游走生成节点序列,然后同时利用

每个节点及其分配的社区来预测序列中的上下文节点.这

样,在进行网络表示学习的过程中,节点的社团分布也会同步

进行更新.然而,该模型建立的主题和社团之间的相关性没

有理论依据,缺乏基于矩阵分解模型的直观可解释性.
现实中网络的结构往往复杂多样,网络表示学习通常挖

掘网络的邻域结构、节点高阶相似性和网络的社团结构.基

于网络结构的表示学习旨在使学习的节点表示保存网络的结

构信息,例如,相同社团的节点的表示应该相似,邻域相同的

节点的表示也应该相似.网络的表示由于保存了节点的结构

信息,因此可以完成各种网络分析任务,如节点分类、链接预

测、重要节点发现等.

４　结合属性的网络表示学习算法

现实生活中的很多网络节点都伴随着丰富的额外信息,
如节点标签、节点属性、节点的语义描述等.如何将这些属性

信息与网络拓扑结合起来学习网络的表示,引起了很多学者

的兴趣.

Le等[２１]针对文本网络提出了一个生成模型对网络进行

学习,文本网络中的节点可以是超链接网页、社交网络中的用

户、学术出版物的引文等,每个节点均有相应的文本作为属性

信息.该模型同时考虑单词与文本以及文本与文本之间的关

系,并根据主题模型 RTM[２２]为每个节点学习一个可解释性

的表示.

TADW[２３]在矩阵分解框架下,将节点的文本特征引入网

络表示学习.TADW 首先证明了 DeepWalk方法等价于对关

系矩阵 M 进行分解.矩阵 M 的元素为:

Mij＝log([ei(A＋A２＋􀆺＋At)]j/t)

其中,A 为邻接矩阵;t代表随机游走的步数;ei向量中除了第

i个元素为１外,其余都为０.根据 Natarajan 等[２４]的工作,

TADW 结合节点的文本特征T 建立如下目标函数:

min
W,H

‖M－WTHT‖２
F＋λ

２
(‖W‖２

F＋‖H‖２
F)

最后,模型将 W 和 HT 拼接后作为最后的节点表示.

TADW 面临着与谱聚类方法同样的问题,即对关联矩阵 M
的计算和存储效率较低,难以适用于大规模的社交网络.

随着基于SkipＧgram模型的 DeepWalk方法被提出,一些

基于 DeepWalk的方法也相继被提出.Ahmed等[２５Ｇ２６]提出了

一种基于随机游走的属性网络表示方法,首先利用节点的属

性信息将网络节点映射为一系列节点类型,然后利用节点类

型进行属性随机游走,生成节点类型序列,最后使用 SkipＧ
gram模型学习网络表示.该方法为每个节点类型学习一个

表示向量,因此相同类型的节点的表示向量也相同.Nguyen
等[２７]在 DeepWalk的基础上提出了另一种随机游走方法,即

BiasedWalk.该方法可以保存网络的高阶相似性,并可以同

时扮演深度优先搜索(DepthFirstSearch,DFS)和宽度优先

搜索 (BreadthFirstSearch,BFS)两 种 角 色.另 外,BiasedＧ
Walk可以控制随机游走节点与起始采样点的距离,这在网络

链路预测任务中有着很重要的作用.
真实世界中的网络节点总是因不同方面的特点与其他节

点进行交互.例如,社交网络中的用户往往因为不同的爱好,
与不同的人成为朋友.为了学习到同一个节点对不同邻居展

现的不同方面,CANE[２８]利用节点的文本信息,并根据不同

的邻居学习网络表示.CANE假设文本表示向量的生成过程

与邻居相关,并利用 CNN 对一条边上两个节点的文本信息

进行编码;在文本表示生成的过程中,利用相互注意力机制,
选取两个节点彼此最相关的卷积结果构成最后的表示向量.

网络中的部分节点往往还有标签信息,为了更好地利用

节点的属性信息和标签信息,Pan等[２９]提出了一个耦合深度

模型 TriDNR.假设网络的节点集合为 {vi}i＝１,􀆺,N ,每个节

点有一个单词集合 {wi}作为节点属性,网络中的部分节点

具有标签 {ci}.TriDNR采用随机游走生成节点序列 S.为

了挖掘节点的结构信息、属性信息、标签信息,TriDNR 最大

化如下函数:

L＝(１－α)∑
N

i＝１
　∑

S∈S
　 ∑

－b≤j≤b,j≠０
logP(vi＋j|vi)＋α∑

N

i＝１
　 ∑

－b≤j≤b
log

P(wj|vi)＋α∑
L

i＝１
∑

－b≤j≤b
logP(wj|ci)

其中,b为节点序列选取的上下文窗口大小.上式中的第一项

与 DeepWalk相似,是对网络结构的建模;第二项是对节点与

属性关系的建模;第三项是对节点与标签的建模.因此,学习

的网络表示同时保存了网络的结构、属性、标签信息.
网络表示学习大多是基于无监督的,针对节点分类等机

器学习 任 务,其 缺 少 区 分 性.受 MedLDA[３０]的 启 发,Tu
等[３１]针对这个问题提出了 MMDW 方法来学习有区分性的

网络表示.MMDW 同时学习一个基于 DeepWalk的网络表

示模型和一个基于SVM[３２]的最大间隔分类器.MMDW 的

优化目标如下:

min
X,Y,W,ξ

　L＝ min
X,Y,W,ξ

　LDW ＋１
２‖W‖２

２＋C∑
T

i＝１
ξi

s．t．wT
lixi－wT

jxi≥ej
i－ξi,∀i,j

其中,W＝[w１,􀆺,wm]T为SVM 的权重矩阵,ξ＝[ξi,􀆺,ξT]

是控制集中分类错误的松弛变量;当li＝j 时,ej
i＝１,否则

ej
i＝０;min

X,Y,W,ξ
LDW 表示基于 DeepWalk的矩阵分解模型的目标

函数,其表达式如下:

LDW ＝‖M－(XTY)‖２
２＋λ

２
(‖X‖２

２＋‖Y‖２
２)

其中,超 参 数 λ 控 制 正 则 项 的 权 重.关 系 矩 阵 M 采 用

TADW 中类似的设定,取 M＝(A＋A２)/２.MMDW 会针对

分类边界上的支持向量计算其偏置向量,使其在学习过程中

向正确的类别方向进行偏置,从而提升表示向量的区分能力.
网络中的节点往往只有部分标签,并且节点的标签信息

可能包含很多噪音.为了解决上述问题,Huang等[３３]提出了

LANE模型,该模型主要基于谱聚类[３４]技术.LANE首先使

用余弦相似度构造节点属性、网络结构和标签的相应 Affinity
矩阵,然后根据拉普拉斯矩阵学习到３个不同的表示,最后将

所有这些表示映射到同一共同空间作为最后的节点表示.该

算法的核心在于将３个独立学习所得的矩阵空间进行融合,
然后通过公式更新来优化初始矩阵,从而达到最终的网络向
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量空间的映射.为了建模网络中属性和结构的非线性关系,

STNE[３５]采用LSTM[３６]对网络节点序列进行编码和解码,通
过学习节点的属性序列到节点标识序列的映射,可以将网络

的结构信息和属性信息融入节点表示.
网络的拓扑结构是网络最显著的特征,但现实网络的节

点往往包含了丰富的属性特征,这些属性通常驱动着网络的

形成和发展.本小节回顾了具有代表性的属性网络表示学习

方法,并证明了网络属性对节点表示的重要性.属性网络表

示学习方法不仅要保存网络的结构信息,还要保存网络的属

性信息.原始网络的结构信息和属性信息的差异性和异质

性,使得有效地将原始网络的结构信息和属性信息融入节点

的低维表示中成为了属性网络表示学习最大的挑战.

５　基于深度神经网络的表示学习算法

网络的结构和属性信息都存在高度的非线性关系,捕获

它们的非线性关系对于网络表示非常重要,浅层模型不能学

到网络的非线性关系.随着深度模型在各领域的成功运用,
如何将深度模型应用到网络数据成为了捕获网络中非线性关

系的关键问题.

SDNE[３７]使用深度神经网络对节点间的非线性进行建

模.SDNE使用深度自编码器(DeepAutoencoder)来保留节

点的邻居结构.对于给定的邻接矩阵中节点i对应的行xi,
深度自编码器的每个隐层输出如下:

y(１)
i ＝σ(W(１)xi＋b(１))

y(k)
i ＝σ(W(k)y(k－１)

i ＋b(k)),k＝２,􀆺,K

解码器的输出 x
∧

i通过计算解码器的相反过程来获得.
为了给非零元素的重构误差施加更多的惩罚,SDNE引入惩

罚向量bi＝{bij}nj＝１.如果节点i与节点j 之间有一条边,则
对应的bij将大于１.网络重构损失函数如下:

L２nd＝∑
i

‖x
∧

i－xi☉bi‖２

上式保留了重构网络保存节点的二阶相似性.为了保存

节点的一阶相似性,SDNE采用了Laplacianeigenmaps.
为了更好地保存网络的结构信息和节点的属性信息,

Zhang等[３８]提出了基于深度神经网络的属性网络表示学习

模型ANRL.该模型使用一个邻居增强的深度自编码来建模

节点的属性信息,网络的结构信息则通过带属性感知的SkipＧ
gram 进行建模.ANRL中自编码器的重构损失函数如下:

Lae＝∑
n

i＝１
‖x

∧

i－T(vi)‖２
２

其中,x
∧

i为解码器的重构输出,T(vi)表示节点vi邻居的一种

变换.可以看出,自编码器的重构目标为节点vi的邻居信息.

T(vi)可以采用如下两种方式得到:

T(vi)＝ １
|N(i)| ∑

j∈N(i)
wijxj

或者

T(vi)＝[x~１,x~２,􀆺,x~m]

其中,N(i)表示节点vi的邻居节点,x~k表示其相关邻居属性

向量在第k 维的中值,具体如下:

x~k＝Median(wi１x１k,wi２x２k,􀆺,wi|N(i)|x|N(i)|k)
其中,Median(􀅰)返回输入的中值.通过该自编码器,模型

捕获了节点的属性信息.网络的结构信息则通过如下带属性

感知的SkipＧgram保存:

Lag＝－∑
n

i＝１
　∑

c∈C
　 ∑

－b≤j≤b,b≠０
logp(vi＋j|xi)

其中,b为节点序列选取的上下文窗口大小.通过联合训练

Lae和 Lag,模型可以同时保存网络的结构信息和节点的属性

信息.
为了将CNN应用于网络数据学习网络表示,Kipf等[３９]

提出了一种图卷积神经网络模型来表示属性网络,但该模型

为一种半监督方法,不能在无监督条件下建模.同年,Kipf
等[４０]又提出了一种无监督模型 VGAE,VGAE在 VAE[４１]的

基础上发展而来,可以方便地利用节点属性对网络进行表示.

SiNE[４２]是一种符号网络表示学习方法.对于给定的节点三

元组(vi,vj,vk),eij＝１表示节点vi和vj之间存在正边,eik＝
－１表示节点vi和vk之间存在负边;xi,xj,xk分别表示对应

节点的表示向量,则xi与xj的相似度f(xi,xj)应该大于xi

与xk的相似度f(xi,xk).
现有网络表示学习方法往往将节点间的相似性定义为有

边的节点或者有相同邻居的节点,然而,分布在网络中不同位

置的两个节点也有 可 能 扮 演 相 同 的 角 色.DRNE[４３]采 用

LSTM,通过递归的方式聚合邻域节点的表示来得到节点的

表示.其损失函数为:

L１＝ ∑
v∈V

‖Xv－Agg({Xu|u∈N(v)})‖２
F

其中,Agg 表示某个聚合函数,Xv表示节点v 的表示,N(v)
表示节点v的邻居.在一个递归步骤中,学习的节点表示保

存了邻居节点的结构信息,通过迭代更新,使节点表示保存网

络的全局信息.为了保存网络的非线性关系,DRNE 采用

LSTM 作为聚合函数.为了避免所有节点表示为０的情况,

DRNE利用节点的度作为引导信息设计了如下的约束,使节

点表示与节点的度相似:

Lreg＝∑
v∈V

‖log(dv＋１)－MLP(Agg({Xu|u∈N(v)}))‖２
F

其中,dv表示节点v 的度,MLP 为一个多层感知器.DRNE
的目标函数如下:

L＝L１＋λLreg

其中,λ为权重参数.图１展示了 DRNE的基本框架.

(a) (b) (c) (d)

图１　DRNE的框架[４３]

Fig．１　FrameworkofDRNE[４３]

５５丁　钰,等:网络表示学习算法综述



　　最近出现的基于深度神经网络的网络表示学习方法还包

括:DVNE[４４]在 Wasserstein空间中为网络中的节点学习了

一个高斯分布作为节点的表示,该表示可以保存网络的结构

信息以及建模节点的形成和演变的不确定性;GAT[４５]将自注

意力机制应用到图数据中来学习网络节点的表示,节点在更

新自身特征时能够兼顾其他所有邻居节点的特征;GAT不需

要预先知道整个网络的结构,可以对同一个邻域的节点隐式

地指定不同的权重,有利于模型的可解释性;GraphSAGE[４６]

提出了一种基于邻居特征聚集的网络表示学习方法,其通过

聚集采样到的邻居特征更新当前节点的特征,GraphSAGE可

以为新增节点快速生成节点表示,而无需额外的训练过程.
基于深度神经网络的网络表示学习方法主要对节点表示

间的非线性进行建模,能够捕获网络结构和属性中的非线性

关系.但是,这些方法大多需要很长的计算时间,往往很难处

理现实生活中的大规模网络.

６　动态网络的表示学习算法

许多现实世界的网络,特别是社交网络,并不是静态的,
而是不断动态发展的.因此,许多网络挖掘任务的结果随着

网络的变化需要不断更新.现有的针对动态网络表示的工作

大多是将静态网络的方法应用在动态网络的每个时间片

上[４７Ｇ４８],而直接将现有静态表示算法独立应用于每个网络快

照上的表现往往不尽如人意.

DANE[４９]提供了一种用于动态网络表示学习的在线更

新方法,其运用矩阵扰动理论[５０]来使网络表示以在线的方式

保持更新.DANE算法的流程如图２所示.

图２　DANE框架图解[４９]

Fig．２　IllustrationofframeworkＧDANE[４９]

　　在t时刻,DANE 首先根据基于谱聚类的网络表示方

法[４,５１]针对网络的邻接矩阵 A 和属性矩阵X 分别学习网络

的表示YA和YX.然后,为了捕获它们之间的相互依赖性,

DANE利用文献[５１]中的方法最大化YA和YX的相关性来得

到最后的网络表示Y.在t＋１时刻,DANE根据矩阵理论来

在线更新YA和YX,然后得到新的网络表示Y.但是,DANE
面临着与谱聚类方法同样的问题,即求取关系矩阵的特征向

量的时间是非线性的,难以适用于大规模的社交网络.

Goyal等[５２]提出了一种高效的动态网络表示学习方法

DynGEM.DynGEM 的主要优点包括:１)学习的网络表示随

着时间的变化变得稳定;２)可以处理不断增长的动态网络;

３)比在每个时间片上使用静态网络表示方法更高效.在 每 个

时间片上,DynGEM 使用深度自编码器来学习网络的表示.

DynGEM 算法的流程如图３所示,在t时刻,DynGEM 利用

SDNE[３７]的方法,通过一个深度自编码器学习网络表示.在

t＋１时刻,DynGEM 采用 Net２WiderNet和 Net２DeeperNet[５３]方

法在线更新自编码器的每个权重变量.另外,DynGEM 通过

一种启发式方法 PropSize来增加自编码器的深度和宽度以

适应网络规模的增长.PropSize的具体流程为:对于自编码

器,从输入层开始,连续的两层需要满足如下约束:

size(lk＋１)≥ρ×size(lk)

其中,０＜ρ＜１.如果存在任意的连续两层 (lk,lk＋１)不满足

上述约束,则增加lk＋１的宽度,直到满足条件.编码器的输出

层宽度始终保持不变.如果编码器的倒数第二层和编码器的

输出层不满足PropSize条件,则在它们之间增加编码器的层

数,直到条件满足为止.对于解码器,从输出层开始也使用同

样的方法来增加解码器的宽度和深度.DynGEM 通过利用

前一时刻的信息,使得当前时刻只需要微调模型参数,从而加

速了模型的训练过程,并且使学习的网络表示在连续的两个

时刻保持稳定.

图３　DynGem动态图嵌入模型[５２]

Fig．３　DynGEMdynamicgraphembeddingmodel[５２]

随着链接和节点的添加、删除和更改,动态网络不断发

展,不同的边在网络中建立的时间不同,网络中边建立的时间

信息对网络表示也会产生一定的影响.例如,在社交网络中,
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一个用户多年前的小学同学与现在的研究生同学对该用户的

影响不同,刚认识的研究生同学往往对他的影响更大;并且,

该用户的小学同学与其研究生同学认识的概率也不大.之前

很多工作都忽略了动态网络中边建立的时间信息.为了解决

上述问题,Nguyen等[５４]提出了一个结合动态网络中时间信

息的网络表示学习框架 CTDNE.该方法基于 DeepWalk设

计了一种时间随机游走方法.随机游走选择初始边的方法有

两种.

(１)采用指数分布选择

Pr(e)＝ exp[T(e)－tmin]
∑

e′∈ET

exp[T(e′)－tmin]

其中,T(e)表示边e建立的时间,ET 表示网络中边的集合,

tmin表示边建立的最小时间.

(２)采用线性分布选择

Pr(e)＝ η(e)

∑
e′∈ET

η(e′)

其中,η:ET→Z＋ 为一个将边按时间升序排列的函数.两种

选择方法都可以使新建立的边有更大概率被选择为随机游走

的初始边.在CTDNE的时间随机游走中,当前待游走的边

建立的时间必须比上一步游走的边建立的时间晚.时间随机

游走边的选择也有两种方法.

(１)采用指数分布游走

Pr(w)＝ exp[T(w)－T(v)]
∑

w′∈Γt(v)
exp[T(w′)－T(v)]

其中,Γt(v)表示连接节点v 的那些建立时间晚于上一步边

的边集合.可以看出,该游走方法更倾向于选择建立时间晚

的边.

(２)采用线性分布游走

Pr(w)＝ δ(w)
∑

w′∈Γt(v)
δ(w′)

其中,δ为将边集合的时间按照降序排列的函数.当采样到

了节点序列后,依然采用 SkipＧgram 建模节点序列来学习节

点表示.

最近,又出现了很多动态网络表示方法.SAGE[４６]提出

了一种归纳学习方法来保留动态网络中的属性信息.由于模

型中的参数在训练结束后固定不变,因此模型的表达能力受

到了很大的限制.DynamicTriad[５５]为一个新的动态网络表

示学习方法,其引入 Triad结构———３个顶点组成的一个网络

基本单元,来作为网络动态变化的基本机制,从而使模型能够

捕捉网络的动态性,并在不同的时间点学习每个顶点的向量

表示.DynamicTriad可以在保持网络结构性质的同时,将网

络的时间变化特征嵌入表示向量中.DNE[５６]是一种高效且

稳定的动态网络表示方法.其基于 SkipＧgram 模型,将动态

网络表示分解成两个任务:计算新节点的表示,调整受到很大

影响的原始节点的表示.DNE通过平滑正则化,可以保证网

络表示的稳定性.DHPE[５７]重点挖掘动态网络演变的模式,

并预测下一时刻两个节点是否存在链接.但该方法无法处理

网络节点增加的问题.

本节介绍了几种典型的动态网络表示学习算法,这些方

法都尝试表示网络的演变特征,但对现实网络的高度动态性

建模不够,缺乏对网络动态变化本质特征的挖掘.现有的关

于动态网络的表示学习算法还很少,而动态网络在现实应用

中变得越来越重要,因此对动态网络表示学习方法进行研究

将有非常重要的现实意义.

７　网络表示学习面临的挑战

已有方法还存在如下几个方面的挑战.

(１)属性信息与结构信息的融合.现实世界中的大多数

网络的节点都具有属性信息,例如社交网络中用户的年龄、学

历、工作、爱好、地址等,这些属性可以辅助我们对网络进行表

示,缓解网络结构稀疏带来的问题.现有方法几乎都假设网

络结构信息和属性信息对网络的描述存在一致性.但这种一

致性的程度仍然是未知的,如何灵活融合两种信息到同一空

间对节点进行更好的表示,目前的方法并没有很好地解决这

个问题.

(２)数据缺失与噪音.在真实的网络数据中,由于采集的

不完整或者记录的错误,网络的结构信息与节点的属性信息

都有可能不完整,并且可能存在很多噪音,这进一步加剧了网

络表示学习的问题.当很多节点缺失属性数据时,很多基于

矩阵分解的属性网络表示学习方法很难被直接使用.鉴于大

多真实网络数据都存在这个问题,现有的很多方法不能直接

应用到这些数据中.

(３)计算效率.随着网络的规模越来越大,传统的网络表

示学习方法越来越难以适应网络规模增长的速度.现有的网

络表示学习方法,要么是基于谱聚类的方法,它们需要进行特

征分解,每次迭代的时间复杂度为 O(n３)(n 为网络中的节点

数);要么基于深度神经网络,使用梯度下降算法,其收敛速度

也很慢.如何解决现有的动辄上亿节点的网络面临的训练效

率和表示存储等问题,是网络表示学习亟待解决的问题.

(４)社团结构.真实网络中一般都存在社团结构,社团内

的节点连接紧密,不同社团间的节点连接稀疏.网络中同一

社团中的节点一般拥有相同的属性信息.例如在社交网络

中,同一所学校的用户更倾向于形成社团.因此,网络表示学

习需要学习到有区分性的节点表示,通过节点表示能够明显

区分不同社团中的节点.如何学到具有区分性的节点表示,

也是网络表示学习需要解决的问题.

(５)动态网络.现实网络往往是动态变化的,这种变化主

要包括:１)网络中节点的增加与减少;２)网络中边的增加与减

少;３)网络节点属性的变化.现有的针对动态网络的表示方

法大多是在每个时间片上运用静态网络的表示方法,这种方

法由于在每个时间片上都要重新训练模型,因此会花费很多

时间.另外,这些方法都尝试去表示网络的演变特征,但对现

实网络的高度动态性建模还不够,缺乏对网络动态变化的本

质特征的挖掘.

结束语　现实世界中的许多复杂系统都采用的是网络的

形式表示.随着深度学习的快速发展,对复杂网络做出有效

的表示是今后学术研究的热门话题.近年来,网络表示学习

问题吸引了大量研究者的目光.网络表示学习研究是现代人

工智能与智能信息服务的重要前沿研究课题和关键技术,具

有重要的学术意义和广泛的应用价值.
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网络表示学习研究虽然已经取得了丰富的成果,但仍存

在一些重要问题亟待解决.

(１)结合外部知识的网络表示学习.目前的网络表示学

习模型仅仅保存网络自身的信息,忽略了知识图谱等外部知

识信息,而这些外部信息往往有助于更好地建模网络,并可对

后续的网络分析任务进行解释及推理.因此,如何有效地将

这些外部知识完美地融合到网络表示是目前面临的重要

问题.

(２)针对具体应用的网络表示学习.现有的网络表示学

习方法大多是尽可能地保存网络的所有信息,而后将网络表

示应用到后续的所有网络分析任务中.这种网络表示学习没

有针对具体的应用特点设计更加有效合理的模型.因此,如

何针对不同的应用场景设计更加合理的网络表示学习模型,

是网络表示学习在应用中需要解决的重要问题.

(３)大规模网络表示学习.近年来,各领域的数据量不断

增大,特别是大规模的社交网络不断出现.目前的网络表示

学习方法为了追求表示的精确性,模型往往设计得很复杂,这

些方法一般只能对小规模网络进行表示学习,而不能处理现

实生活中上亿节点的大规模网络.如何设计有效的大规模网

络的表示学习模型,已经成为网络表示学习迫切的现实需求.
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