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摘　要　图数据作为一种具有强大表达能力的数据类型,因具有复杂的结构而难以高效建模.如何有效捕捉其中的内在信息,

成为一个富有挑战性的问题.图嵌入方法将高维稀疏的图映射为低维稠密的特征向量,同时保留图的结构信息,已经引起了广

泛关注.然而,现有综述对图嵌入方法的总结不够全面,尤其对复杂图嵌入的关注较少,导致处理多样化图数据的研究现状未

能得到系统梳理.对此,从简单图到复杂图,对图嵌入学习方法进行了系统综述.首先,给出了各种类型的图和图嵌入的常见

定义;其次,系统地归纳了简单图上的嵌入方法,包括浅层和深度图嵌入方法;然后,按照图的种类,总结了复杂图上的嵌入方

法,重点介绍深度嵌入技术在动态图、异质图、多重图和超图等复杂图结构中的应用,以弥补现有文献对复杂图结构研究关注较

少的不足;最后,讨论了图嵌入技术的实际应用场景,并展望了未来的发展方向.
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Abstract　Graphdata,asadatatypewithstrongexpressivepower,isdifficulttomodelefficientlyduetoitscomplexstructure．

Howtoeffectivelycaptureitsintrinsicinformationhasbecomeachallengingproblem．Graphembeddingmethodshavereceived

increasingattentionbymappinghighＧdimensionalsparsegraphsintolowＧdimensionaldensefeaturevectors,whilepreservingthe

structuralinformationofgraphs．However,theexistingreviewsdonotsummarizethegraphembeddingmethodscomprehensively
enough,especiallypayinglessattentiontocomplexgraphembedding,whichleadstothefailuretosystematicallysortoutthecurＧ

rentstatusofresearchongraphembeddingindealingwithdiversegraphdata．Therefore,thispaperpresentsasystematicreview

ofgraphembeddinglearningmethodsfromsimpletocomplexgraphs．Firstly,itgivesthecommondefinitionsofvarioustypesof

graphsandgraphembedding．Secondly,itsystematicallysummarizestheembeddingmethodsonsimplegraphs,includingshallow

anddeepembeddingmethods．Then,itsummarizestheembeddingmethodsoncomplexgraphsaccordingtothetypesofgraphs,

focusingontheapplicationofdeepembeddingtechniquesincomplexgraphstructuressuchasdynamicgraphs,heterogeneous

graphs,multiplexgraphs,andhypergraphs,tofillthegapsintheexistingliteraturethatisinsufficientlyresearchedoncomplex

graphstructures．Finally,itdiscussesthepracticalapplicationscenariosofgraphembeddingtechniques,andlooksforwardtothe

futuredevelopmentdirections．

Keywords　Graphembedding,Graphrepresentation,Deeplearning,Neuralnetwork,Complexgraph

　

１　引言

近年来,随着互联网技术及其应用的不断发展,产生了海

量数据.其中,图结构数据作为一种可以有效存储和表示真

实世界中复杂实体之间交互的数据类型,在现实生活中已经

无处不在.例如,社交网络对多个用户间的交互关系进行

建模[１],学术引文网络反映了学术论文之间的引用关系[２],蛋
白质网络表示蛋白质和蛋白质之间的相互作用[３]等.在这些

领域中,用图中的节点表示实体,边表示实体间的关系,可以

帮助研究者高效地挖掘实体间的潜在信息.然而,图数据本

身的特点为分析和处理带来了一定的挑战性.不同于规则的

欧几里德数据(如图像和文本),图是一种非规则的非欧几里



德数据结构,同时具有数据维度高的特点,如何将其有效地嵌

入向量空间中进行学习已经成为一个重要且具有挑战的问

题.图嵌入(GraphEmbedding,GE)作为一种有前景的表示

学习方式,近年来已经引起了学术界的广泛关注.图嵌入旨

在将原始的高维稀疏的图数据映射为低维稠密的向量(见

图１),以最大程度地保留图的拓扑结构和属性信息,进而更

好地应用在不同的下游图分析任务中,如社区检测[４]、链接预

测[５]和节点分类[６]等.

图１　图嵌入的学习过程

Fig．１　Learningprocessofgraphembedding

早期的工作主要集中于浅层图嵌入方法,特别是基于矩

阵分解的方法和基于随机游走的方法.基于矩阵分解的方

法[７Ｇ８]关注于用矩阵表示图的属性(如节点对相似性),通常采

用拉普拉斯矩阵映射或节点邻近矩阵分解方式将相似性矩阵

映射到低维空间中,使得产生的节点表示可以反映出节点的

连接关系.基于随机游走的方法[９Ｇ１１]利用不同的游走策略对

图中的节点进行采样,然后将生成的节点序列输入SkipGram
模型[１２]中进行节点降维嵌入.在随机游走的过程中,模型能

够捕获图中的全局和局部结构信息,具有较好的表达能力.

这些方法虽然以简单易懂和可解释性强的优点在早期取得了

一定的成功,但对图中深层信息的捕获是有限的.

随着深 度 学 习 技 术 的 高 速 发 展,尤 其 是 图 神 经 网 络

(GraphNeuralNetwork,GNN)在图数据处理上实现的重大

突破,基于深度学习的图嵌入方法[１３Ｇ１５]逐渐成为研究热点.

这类方法旨在通过应用深度网络模型,如图卷积网络和图注

意力网络,来编码图数据的非线性结构,提取更加抽象的高层

特征.这类方法很好地保留了图的属性和结构信息,同时克

服了浅层方法中人工设计特征费时费力的缺点,很大程度上

提高了图嵌入算法的有效性和灵活性,已经在节点分类和图

分类等任务中取得了显著的成果.

上述的图嵌入方法尽管已经在简单图上取得了成功,但

通常假设图结构是静态的,具有单一类型的节点和边,且边只

描述成对节点的关系.实际上,现实世界中的图数据具有更

加多样和复杂的特性,例如时间依赖关系、语义异质性、多重

关系或高阶关联信息,这些特性使得简单图无法适应.相比

之下,复杂图(图２展示了简单图和４种复杂图结构)表现出

更强的表达能力:动态图(DynamicGraph)描述了节点和边随

时间演变的动态过程;异质图(HeterogeneousGraph)中包含

多种类型的节点和边,如生物信息网络中的药物Ｇ疾病Ｇ基因

关系;多重图(MultiplexGraph)允许同一节点对之间存在多

种语义不同的边;超图(Hypergraph)可以建模连接了两个以

上节点的高阶关系,如引文网络中的共同作者关系.这些结

构差异使得复杂图更适应于社交网络和生物信息学等实际领

域,而简单图嵌入方法难以捕获这些信息.

(a)简单图 (b)动态图 (c)异质图 (d)多重图 (e)超图

图２　多种类型的图

Fig．２　Multipletypesofgraphs

相比于简单图嵌入方法,复杂图嵌入方法显著改变了研

究范式,即从静态到动态,从单一类型到多种类型关系,从单

一关系到多重关系,从低阶交互到高阶关联.具体来说,动态

图嵌入方法[１６]通过学习不同时刻图中的节点和边的嵌入,能

够更准确地反映动态图中的演化规律.异质图嵌入方法[１７]

结合图中节点和边的异质性以及路径信息,对异质结构和语

义进行建模.多重图嵌入方法[１８]同时考虑图中节点之间的

多种类型的关系,通过融合不同关系类型的边信息,生成更为

全面的嵌入表示.超图嵌入方法[１９]解决了图中的边与多个

节点之间形成高阶关联的问题,有效表达了现实世界中多节

点的高阶交互.总之,相较于简单图嵌入方法中简单的建模

策略,上述这些针对复杂图的嵌入方法具有更强的针对性,能

够更加灵活地描述多种真实的应用场景.

目前,已经有一些综述文献[２０Ｇ２５]对图嵌入学习方法进行

了归纳.然而,这些文献仍然存在一些明显的不足.１)当前

的综述对简单图嵌入方法归纳得不够全面,尤其在对基于深

度学习的图嵌入方法的分类上,许多文献未能清晰划分这些

方法之间的边界,导致不同方法的对比不够直观.例如,Wu
等[２３]仅通过使用不同类型的模型将深度图嵌入方法分类,没

有体现出不同方法的差异;另外,该文献没有包含最新的研究

工作,未能充分反映图嵌入学习的最新进展.２)在复杂图嵌

入分析方面,现有综述研究较少且总结不够充分.大多数文

献主要集中于简单图嵌入方法,缺乏对复杂图嵌入的探讨.

尽管部分文献已经对某些复杂图结构类型(如异质图、超图

等)进行了讨论,但大多数文献仅关注于单一类型的复杂图,

缺乏对多种复杂图的统一和全面的分析.不同类型的复杂图

往往在建模方面存在差异,而现有文献未能系统地对这些工

作进行综合比较.因此,针对简单图和复杂图嵌入方法的系

统梳理和深入分析是有必要的,以填补现有文献的空白,并为

后续研究提供更全面的视角.

本文系统地梳理了图嵌入方法,从简单图到复杂图逐步

深入,全面探讨了不同类型图的嵌入技术.本文第２章首先

给出了不同类型的图和图嵌入的常见定义;第３章详细归纳

了在简单图上应用的嵌入方法,包括浅层和深度图嵌入方法,

具体涵盖了基于矩阵分解和随机游走的浅层嵌入方法,以及

基于卷积操作、注意力机制、编码Ｇ解码架构和对抗学习的深

度嵌入方法;第４章进一步扩展到复杂图上的嵌入学习,从动

态图、异质图、多重图和超图的角度出发,对现有的各种复杂

图上的嵌入方法进行系统的总结和归纳;第５章探讨了图嵌

９５黄苗苗,等:图嵌入学习研究综述:从简单图到复杂图



入学习研究在实际中的应用场景和潜在的研究方向;最后总

结全文.

２　问题定义

１)简单图:一个简单图可表示为G＝(V,E)＝(X,A),其
中V＝{v１,􀆺,vn}和E＝{e１,􀆺,em}分别是G 中n 个节点和

m 条边的集合.对任意边,eij＝(vi,vj)表示vi和vj之间的连

接关系.X 和A 分别是节点特征矩阵和邻接矩阵,A 指示图

中节点的连接关系,即若节点vi和vj 之间存在一条边,则

Aij＝１,否则Aij＝０.

２)动态图:动态图中节点和边的状态会随着时间进行演

变,可以按时间变化表示为一系列的演化图 Gd ＝{G１,􀆺,

GT},其中T 表示演化图的数量.每个演化图Gt＝(Vt,Et)表

示t时刻节点集Vt 和边集Et 的状态.

３)异质图:异质图Gh＝{Vh,Eh,Tv,Te}中具有多种类型

的节点或边,即|Tv|＞１或|Te|＞１,其中Vh 和Eh 分别是异

质图中的节点集和边集,Tv 和Te 分别表示节点类型和边类

型.在异质图中,不同类型的节点和边的特征处于不同的特

征空间中,节点和边的特征集合分别表示为{X１,􀆺,X|Tv|}和
{Xe

１,􀆺,Xe
|Te|}.

４)多重图:多重图中节点之间具有多种关系,可表示为

Gm＝(Vm,{Em
１ ,􀆺,Em

r }),其中Vm 表示多重图的节点集合,r
表示不同类型关系的数量.多重图中的r种关系也可以表示

为r个邻接矩阵{Am
１ ,􀆺,Am

r },每种关系的邻接矩阵描述了节

点之间的连接关系.

５)超图:超图可表示为Gp＝(Vp,Ep),其中Vp＝{vp
１,􀆺,

vp
n}和Ep＝{Ep

１,􀆺,Ep
m}分别表示节点集合和边集合.在超

图中,一条超边可以同时连接两个以上的节点,即对于任意超

边,EP
q ＝{vp

i ,􀆺,vp
k}⊆Vp.超图结构信息也可以用关联矩阵

M∈ℝn×m表示:

Mij＝
１, vp

i ∈Ep
q

０, vp
i ∉Ep

q
{ (１)

超图的邻接矩阵Ap 可定义为Ap ＝MTM,其中 Ap
ij表示

超边i和超边j共有的节点数量.

６)图嵌入:给定任意一个图G,图嵌入将其映射到一个低

维空间中,同时保留原始图中的结构信息,其映射函数被定义

为f:vi→Yi∈ℝd,其中d表示嵌入向量的维度,Yi表示编码

后的节点表示.

为了便于理解,表１列出了本文常用符号及其含义.

表１　符号描述

Table１　Symboldescription

符号 含义

G＝(V,E) 具有节点集V 和边集E 的简单图

Gd,Gh,Gm,Gp 动态图、异质图、多重图、超图

Gt＝(Vt,Et) t时刻节点集Vt 和边集Et 的状态

Tv,Te 异质图中节点类型和边类型

{Am
１,􀆺,Am

r } 多重图的r个邻接矩阵

M 超图关联矩阵

X 节点特征矩阵

A 邻接矩阵

Yi 节点嵌入

n 节点个数

d 嵌入向量的维度

３　简单图上的嵌入方法

简单图是图结构中最基础且常见的形式,它由一组具有

相同类型的节点和连接节点对的无向边组成,且节点对之间

至多只有一条边.由于具有直观且易处理的特性,简单图在

图嵌入研究中得到了广泛应用,成为许多算法的基础.根据

嵌入方式的不同,简单图嵌入方法可以分为浅层和深度图嵌

入方法.浅层图嵌入方法较为直接,通常基于矩阵分解或随

机游走等传统手段,能够在保留图结构信息的同时生成低维

节点表示.相比之下,深度嵌入方法借助深度学习技术,更好

地捕捉图中的非线性特征并适应复杂的场景.

３．１　浅层图嵌入方法

早期的图嵌入方法通常采用矩阵分解方式对节点的相似

性矩阵进行分解,来获得图中节点的低维表示,但这种方法带

来的高计算复杂度使其难以扩展到大规模图中.随机游走通

过在图中随机地进行采样,可以将非规则的图数据转变为序

列数据,而且在游走过程中能够近似图中的多种属性(如节点

中心性和相似性),因此逐渐受到关注.鉴于上述的基于矩阵

分解和随机游走的方法均不涉及深层特征的学习,本文将这

两种方法归类为浅层图嵌入方法.

３．１．１　基于矩阵分解的方法

基于矩阵分解的方法通常用一个矩阵表示图中节点对之

间的关联信息,然后采用矩阵分解技术对该矩阵进行分解,以

获得节点的低维嵌入表示.根据学习方式的不同,将这类方

法进一步细分为拉普拉斯矩阵映射方法和节点邻近矩阵分解

方法.这两种方法的共同目标是构造一个拉近原始图中节点

对的相似性与嵌入后节点对的相似性的损失函数,但它们依

旧存在本质区别:前者以拉普拉斯矩阵为基础,旨在通过谱分

解捕获图的流形结构,以保持节点之间的局部关系;后者直接

对局部或高阶邻接矩阵进行非负矩阵分解或奇异值分解,以

保留节点间的潜在关系.

１)拉普拉斯矩阵映射方法

拉普拉斯矩阵映射方法源自谱聚类理论,旨在通过节点

对之间的相似性来确定节点在低维空间中的嵌入位置,从而

有效地反映出原始图中的拓扑结构.具体来说,该方法在节

点嵌入过程中遵循以下原则:若两个节点对在图中相似,则它

们在低维空间中的距离应该较小,以保留图中节点之间的关

系;否则,将对映射后距离变远的相似节点施加惩罚.

经典的拉普拉斯映射方法之一是 LE[２６],其目标是使得

相似的节点嵌入在低维空间时尽可能地靠近,即当两个节点

的相似性Sij较高时,它们的嵌入距离‖Yi－Yj‖２ 应当较小.

该方法通过最小化流形约束来捕获节点之间的局部关系:

１
２∑

n

i,j
‖Yi－Yj‖２Sij＝tr(YTLY) (２)

其中,L＝D－S是拉普拉斯矩阵,D 是对角度矩阵.为了避免

琐碎的方案,添加约束YTDY＝I消除嵌入时的平凡解,I是单

位矩阵.上述问题可表达为:

min
YTDY＝I

YTLY＝minYTLY
YTDY

(３)

实际上,该方法通过选择节点的k个邻居构建一个kNN
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图,并利用拉普拉斯算子Lf＝λDf 来求解特征向量f,最后

使用最小k个特征值对应的特征向量作为节点嵌入.然而,

该方法较为关注权重较大的节点对,而忽视权重小的节点对,

可能丢失局部拓扑信息.

LE方法尽管可以在嵌入过程中保持节点对之间的局部

关系,但依旧存在信息丢失、易受噪声干扰等问题.为此,

Meng等[２７]提出修改 LE方法的目标函数,通过使用高密度

核心节点之间的相似性来表示多组分数据的相对位置,以避

免丢失数据的相对位置信息.为了抵抗噪声干扰,Cai等[２８]

提出的LRLGL方法结合流形学习和子空间学习来构建低秩

的拉普拉斯矩阵,并引入秩约束来构造损失函数,以生成对噪

声鲁棒的表示.

２)节点邻近矩阵分解方法

节点邻近矩阵分解方法通常假设节点之间的相似性与其

嵌入向量的内积成正比,即在向量空间中,相似的节点应该具

有较大的嵌入内积.基于这一假设,可以直接对节点邻近矩

阵进行分解来获得节点的低维表示.具体来说,给定一个节

点邻近矩阵S,其中每个元素表示节点对之间的相似性,通过

最小化矩阵与节点嵌入点积之间的损失‖S－YYT
c ‖,可以学

习到最优的节点嵌入Y,其中Yc是上下文节点嵌入.

GraphFactorization(GF)[２９]是一种典型的直接对邻接矩

阵进行分解的方法,通过使用内积模型来获得节点嵌入,从而

捕获节点对间的关联信息.此外,该方法还引入一个额外的

L２正则化项,以保证在数据稀疏时问题的合理性.它的目标

函数表示如下:

１
２ ∑

(i,j)∈E
(Sij－‹Yi,Yj›)２＋λ

２∑
i

‖Yi‖２ (４)

其中,λ是正则化系数.为了降低在大规模图上的应用成本,

GF采取分布式框架,将图数据划分并分配到多个机器上进

行并行处理.然而,GF方法是通过内积方式构建节点对之间

的相似性,较为依赖图的一阶局部结构信息,因此无法充分利

用全局信息.

为了 捕 获 图 中 的 全 局 结 构 信 息,Cao 等[７] 提 出 了

GraRep.该方法利用不同阶的概率转移矩阵来表示节点之

间的多种关系信息.具体来说,给定图的一阶转移概率T＝
D－１A,其表示从一个节点到另一个节点之间的转换概率,而
节点的k阶转移概率Tk则能够捕获图的全局结构信息;然
后,通过对Tk进行奇异值分解来获得节点的表示.GraRep
能够更全面地捕获图的全局拓扑信息,但由于奇异值分解操

作的计算复杂度比较高,其很难扩展到大规模的图数据上.

基于上述方法的思想,Qiu等[３０]提出的 NetSMF模型利

用谱稀疏化理论,通过生成稀疏矩阵来提高图嵌入学习的效

率,并对 矩 阵 进 行 显 式 分 解 以 扩 展 到 大 规 模 图 数 据 上.

Agibetov[３１]提出了一种基于逐点互信息(PointwiseMutual
Information,PMI)矩阵的低秩分解方法,通过模拟随机游走

过程来学习节点的潜在向量表示,从而提高下游任务的精度.

Wan等[３２]提出的ZＧNetMF方法,将随机游走采样引入矩阵

分解,将每一步的随机游走看作从邻居中聚合信号的过程,能
够生成具有全局结构信息的表示.

３．１．２　基于随机游走的方法

基于随机游走的方法源于自然语言处理中的单词嵌入

模型[３３].此类方法通常采用随机游走策略来探索图结构,并

生成节点序列,然后将节点序列输入语言模型SkipＧGram[１２],

以学习嵌入表示.在这一过程中,此类方法不仅能够捕获图

的某些特性(如社区结构和节点中心性),而且在多个图分析

任务中的表现都较为出色.

DeepWalk[９]是一种经典的基于随机游走的算法,其借鉴

了词Ｇ向量建模思想,通过随机游走将图嵌入转换为词嵌入问

题来处理.具体来说,DeepWalk通过随机游走对节点邻居进

行采样,以生成定长的节点序列.然后,这些节点序列被输入

SkipＧGram模型中(见图３),通过最大化窗口范围内节点间的

共现概率,能够保证具有相似邻居的节点在低维空间中具有

相似的嵌入表示,从而有效捕捉图的局部结构.其目标函数

如式(５)所示:

min
Φ

－logPr({vi－w,􀆺,vi－１,vi＋１,􀆺,vi＋w}|Φ(vi)) (５)

其中,w 是窗口大小,Φ是图嵌入映射函数.尽管该方法能够

有效地学习节点间的局部关系信息,但其均匀采样的策略限

制了模型对不同邻域信息的捕获能力.

图３　DeepWalk模型架构[９]

Fig．３　ArchitectureofDeepWalkmodel[９]

在 DeepWalk模型的基础上,node２vec[１０]进一步提出了

一种有偏的随机游走策略,以突破其在邻域信息获取上的局

限性.具体来说,node２vec通过引入两个参数p和q,来调节

随机游走过程中的广度优先搜索和深度优先搜索之间的平

衡,以捕获图中的全局和局部结构.该方法能够依据上一步

的节点位置动态调整下一步的跳转概率,增强了邻域探索的

灵活性,使得生成的嵌入表示的信息更加丰富.

然而,DeepWalk和node２vec方法在捕获结构等价性方

面存在不足.为此,Ribeiro等[３４]提出struc２vec,该方法认为

在图中具有相同局部结构的两个节点可能具有相似的嵌入表

示,反之则应具有显著不同的表示.基于这一理论,struc２vec
构建了一个分层模型,用于衡量结构相似性.具体来说,该方

法根据不同的邻域范围来比较节点对之间的局部结构特征,

并构建一个加权的多层图以对结构相似性进行编码,然后为

节点生成结构上下文来获得节点的嵌入表示.

在上述算法的基础上,研究者针对特定问题提出了一些

改进算法,以进一步优化图嵌入效果.例如,Rahman等[３５]延

续node２vec的有偏随机游走思想,提出了Fairwalk方法以解

决图嵌入中的潜在偏差问题.该方法根据敏感属性值将节点

邻居划分为多个组,每组随机采样一个节点进行随机游走,从

而生成具有全局性的嵌入表示.为了保留更多的局部和全局

结构信息,Zhang等[３６]提出了 NRLＧRWR算法,该算法在随

机游走中引入注意力机制,以自动识别重要性节点,而且可以

学习节点的概率分布,从而保留更多的结构信息.此外,为了

提高随 机 游 走 的 收 敛 速 度,Wang 等[３７]提 出 了 CNARW
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方法,该方法利用最近访问节点与下一跳候选节点的共同邻

居来选择下一步访问的节点,并结合无回溯随机游走和基于

更多节点访问的无偏采样方案,降低了采样成本并加快了收

敛速度.

３．２　深度图嵌入方法

近年来,深度神经网络[３８]在提取数据的深层特征方面取

得了显著进展,尤其是图神经网络在图数据上实现了重大突

破.因此,基于深度模型架构的嵌入方法已经成为当前的研

究热点.与传统的浅层图嵌入方法相比,这类方法直接从原

始图中学习高层次特征表示,从而建模实际生活中的复杂问

题.根据模型架构的不同,本节将深度图嵌入方法分为４类:

基于卷积操作的方法、基于注意力机制的方法、基于编码Ｇ解

码架构的方法和基于对抗学习的方法.

３．２．１　基于卷积操作的方法

基于卷积操作的方法主要依赖于卷积神经网络(ConvoＧ

lutionalNeuralNetwork,CNN)或图卷积网络(GraphConvoＧ

lutionalNetwork,GCN)模型及其变体在图数据上进行信息

传递.通过这一过程,生成的节点嵌入能够描述全局和局部

结构信息,从而提升下游任务的性能.CNN[３９]的基本架构包

括输入层、隐藏层和输出层,其中隐藏层由卷积层、池化层、激

活层和全连接层组成.卷积层通过卷积运算提取数据特征,

池化层对数据进行压缩,激活层通过非线性变换增强表达能

力,全连接层则用于连接特征.GCN[４０]试图将 CNN 的卷积

思想从欧氏空间扩展到非欧氏空间的图数据上,通过图卷积

运算对邻居节点的信息进行聚合.GCN 的输入包括节点属

性和拓扑结构,在每层网络中聚合节点及其邻居信息以更新

节点表示,并将其作为下一层卷积的输入.根据卷积算子构

建方式的不同,将此类方法分为谱卷积方法和空间卷积方法.

这两种方法都旨在对图结构进行卷积操作,以有效聚合节点

特征.它们的不同之处在于:谱卷积方法较为关注谱域信息,

在图拉普拉斯特征空间中进行傅里叶变换定义卷积运算;而

空间卷积方法则针对特征的迭代更新,从信息传播的角度出

发,直接在节点的局部邻域中定义卷积操作.

１)谱卷积方法

谱卷积方法的理论基础源于图信号处理,通过对图信号

进行傅里叶变换,将节点特征转换到谱域上以执行卷积操作.

具体来说,图信号的频率通过图的拉普拉斯矩阵 L＝I－

D－１/２AD－１/２来表示.拉普拉斯矩阵的特征分解表示为L＝

UΛUT,其中,U 是特征向量,Λ是特征值构成的对角矩阵.通

过这一分解,节点特征x可以通过特征矩阵U 投影到谱域,

从而实现图信号的傅里叶变换,形式为 (x)＝UTx.傅里叶

逆变换可以将谱域中的信号转换回去,形式为 －１(x′)＝

Ux′,其中,x′是变换后的节点特征.利用卷积定理以及傅里

叶变换和逆变换,图域上的卷积定义为:

gθ∗x＝UgθUTx (６)

其中,gθ 是过滤器.大多数谱方法的卷积操作是基于式(６)

进行定义的,核心区别在于过滤器gθ 的设计.

最早的谱 卷 积 方 法 是 由 Bruna 等[１４]提 出 的 SpectralＧ

CNN,该方法将传统的 CNN 从网格结构数据(如图像)扩展

到不规则的图数据上.利用傅里叶域中卷积的性质,该方法

将卷积操作定义在图拉普拉斯的特征向量上.其在第l＋１
层的卷积操作可表示为:

X(l＋１)
j ＝σ(U∑

din

i＝１
g(l)

θijUTX(l)
i ),j＝１,􀆺,dout (７)

其中,din和dout分别表示输入和输出维度,σ是激活函数.

SpectralCNN为图上的卷积操作奠定了理论基础.然

而,该方法利用傅里叶基的乘法操作来定义式(７)的卷积,需

要进行矩阵分解操作,导致计算复杂度较高.为了解决这一

问题,ChebNet[４１]和 GCN[４２]相继被提出.

ChebNet[４１]在卷积操作中引入了切比雪夫多项式,以提

升计算效率.该方法证明gθ 可以近似为切比雪夫多项式的

截断展开式,即gθ＝∑
K

i＝０
θiTi(Λ′),其中Λ′＝２Λ/λmax－I,(λmax

是最大特征值),避免了直接分解拉普拉斯矩阵的高计算代

价.通过 利 用 切 比 雪 夫 多 项 式 的 递 推 关 系 Ti (x)＝

２xTi－１(x)－Ti－２(x),其中T０(x)＝１,T１(x)＝x,定义图卷积

操作:

gθ∗x＝∑
K

i＝０
θiTi(L′)x (８)

其中,L′＝２L/λmax－I,θi为系数.式(８)具有 K 局部化的特

性,即每个节点的表示只受到K 个邻居的影响.这种特性保

证了gθ 有效捕获图中的局部信息.

为了进一步降低计算复杂度,GCN[４２]在ChebNet的基础

上采用了一阶切比雪夫多项式近似.通过对图卷积进行谱卷

积的局部一阶近似,即设定 K＝１,并令最大特征值λmax＝２,

将式(８)的卷积操作简化为gθ∗x＝θ０x－θ１D－１/２AD－１/２x.

GCN进一步令θ＝θ０＝θ１,并为 GNN提供了一个逐层传播规

则,如下所示:

H(l＋１)＝σ(D
~ －１/２A

~
D
~ －１/２H(l)W(l)) (９)

其中,A
~
＝A＋I,D

~
ii＝∑

j
A
~
ij,W(l)是权重矩阵,H(l)是第l层的

节点特征矩阵,且H(０)＝X.

GCN[４２]的成功激发了人们对谱方法的深入研究,促使研

究者进一步探索如何更有效地在图数据上应用谱卷积.为了

提高计算效率,Wu等[４３]提出了 SGC模型.SGC 通过去除

GCN层之间的非线性,将其转换为一个简单的线性变换,从

而有效降低了 GCN 的复杂性.考虑到图中的边特征信息,

CensNet[４４]设计了一个边Ｇ节点转换的网络,根据输入图构造

一个线图来表示图中的边之间的相邻关系,并在输入图和线

图上执行图卷积操作以对节点和 边 同 时 进 行 嵌 入.CWＧ

GCN[４５]将 GCN扩展到领域适应任务中进行图嵌入.该方法

研究 GCN中的相关熵诱导损失,并引入 Wasserstein距离度

量图之间的边缘分布差异,以更好地传递图中的丰富知识.

２)空间卷积方法

谱卷积方法尽管在图嵌入学习中取得了显著的成就,但

仍存在一些未解决的问题.例如,谱卷积方法依赖于多个数

学假设,无法灵活地迁移到更复杂的图结构数据中.此外,

GCN通常采用直推式学习,导致只能处理固定大小的图,难

以扩展到大规模图数据上.空间卷积方法的提出有效弥补了

这些缺陷,这类方法通过直接在图上定义卷积操作,利用中心
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节点的邻居节点特征的聚合来更新中心节点的特征.

Niepert等[４６]提出的PATCHYＧSAN模型激发了人们对

空间卷积方法的兴趣.该模型的主要思想是将图结构转换成

序列结构,从而在序列结构上应用卷积操作.具体来说,该模

型首先通过图标注过程对节点进行排序,并在图中遍历选择

固定长度的节点序列;然后,使用广度优先搜索策略为每个节

点选取固定数量的邻居节点,并对选择的邻域进行归一化;最

后,将节点序列输入 CNN 中学习嵌入表示.该模型成功地

将CNN的思想扩展到图上进行卷积操作,但是依旧难以应

用于大规模图数据.

为了提 高 图 卷 积 方 法 的 可 扩 展 性,GraphSAGE[４７]将

GCN扩展到归纳式无监督框架中.具体来说,该方法首先对

每个节点的邻居节点进行采样,并训练一个聚合函数以聚合

节点的邻居信息,然后将节点自身的信息与聚合后的邻居信

息进行连接和激活,以此来更新每个节点的特征.其中的图

卷积过程可定义为:

H(l)
v ＝σ(W (l)􀅰fC(H(l－１)

v ,fA({H(l－１)
u ,∀u∈Nv})))

(１０)

其中,fC和fA分别表示连接和聚合操作.

GraphSAGE不需要将整个图输入来生成节点嵌入,而是

通过对节点的邻居进行采样和信息聚合来生成嵌入表示.该

模型不仅能够学习每个节点邻居的拓扑结构和节点特征的分

布,而且能够很好地扩展到大型图上.

最近,一些新的方法被提出,以进一步提高图嵌入的表示

能力.例如,Hu等[４８]提出的 GraphAIR模型,通过同时对邻

居特征和邻居之间的交互进行建模,能够更好地捕获图结构

中复杂的非线性关系.Tailor等[４９]提出的高效图卷积模型

EGC,通过设计具有空间变化的自适应滤波器来优化卷积操

作的效率,同时降低内存消耗.为了同时学习边和节点嵌入,

Zhou等[５０]提出了CENＧDGCNN 算法,将节点特征和边特征

整合到一个消息传递框架中,同时提取节点之间的长距离依

赖关系,以捕获局部和全局结构信息.

３．２．２　基于注意力机制的方法

不同于卷积网络将节点的所有邻居节点平等加和,注意

力机制为每个邻居节点分配不同的权重系数,从而能自适应

地识别重要的邻居节点.基于注意力机制的方法通常采用注

意力网络对图中每个节点的邻居信息进行自适应地聚合,或

者使用注意力机制在不同级别进行特征组合,以生成具有丰富

信息的嵌入表示.按照注意力机制作用在神经网络层内外的

方式,这些方法可以分为层内注意力方法和层间注意力方法.

１)层内注意力方法

层内注意力方法通常将注意力机制引入单层神经网络中

的局部邻域上,通过计算局部邻居中不同节点的权重来更新

节点表示.最 著 名 的 模 型 之 一 是 图 注 意 力 网 络 GAT[５１].

GAT首先通过可学习的注意力机制来获得注意力系数:

αij＝ exp(LeakyReLU(a→T[Wh
→
i‖Wh

→
j]))

∑
k∈Ni

exp(LeakyReLU(a→T[Wh
→
i‖Wh

→
k]))

(１１)

其中,‖表示连接操作,LeakyReLU 是激活函数,a→ 是单层前

馈神经网络,h
→
i 是vi的特征,Ni是vi的邻居节点.

然后,使用多头注意力机制对具有不同重要程度的节点

邻居进行有注意力的加权求和,以获得嵌入表示:

h
→
i′＝σ １

K ∑
K

k＝１
　 ∑

j∈Ni
αk

ijWh
→

j( ) (１２)

其中,K 表示注意力头的数量.通过多个注意力层的叠加,每

个节点可以聚合来自多跳邻居的加权信息,从而更有效地捕

获图中的结构信息.

由于注意力模型能够捕获更多的信息,研究者接着对其

进行扩展,提出了一系列更为灵活的图嵌入方法.例如,He
等[５２]提出的 ARGAT将 GAT应用在生成对抗学习中,使用

GAT编码邻接矩阵和节点特征,并通过两个解码器进行重

构,最后将生成的对抗网络模块作为正则化项,从而学习到更

加鲁棒的嵌入表示.针对图中的噪声问题,Ye等[５３]提出了

SGATs,该方法通过学习稀疏注意力系数,并将其应用于所

有 GNN层以识别噪声边来生成高质量嵌入.He等[５４]提出

的 HGRN利用注意力机制自适应地加权多跳邻居的节点特

征,并根据节点间的相似性更新图结构,从而能够利用高阶信

息进行嵌入.

２)层间注意力方法

对于层间注意力方法,注意力被视为特征融合的一种操

作,用于在不同级别或视图的特征空间中选择性地聚合信息,

以实现跨层融合操作.Xie等[５５]提出的 MGAT模型,将注意

力机制应用到多视图图嵌入学习中.具体来说,MGAT首先

对每个视图编码,学习Q个视图特定的节点嵌入.由于不同

的视图之间存在信息交互,首先通过基于注意力机制的聚合

模型学习不同视图在节点vi上的注意力权重:

βik＝ exp(tT
kci)

∑
Q

j＝１
exp((tT

jci))
(１３)

其中,tk是第k 个视图的可学习权重,ci是vi在所有视图上的

表示{xi１,􀆺,xiQ}的拼接向量.通过此权重,可以将每个视图

的节点嵌入集成到全局的节点嵌入中:

hi＝∑
Q

k＝１
βik􀅰xik (１４)

除了 MGAT之外,Huang等[５６]提出的 SGDMC模型将

注意力机制应用于多视图学习中.SGDMC利用节点特征的

高斯相似性和伪标签的余弦相似性来计算每条边的注意力系

数,以增强图注意力层的聚合能力,并利用样本加权策略使得

重要节点获得更多关注,从而减轻噪声样本对模型性能的负

面影响.Wang等[５７]提出的多通道 GCN 模型 AMＧGCN,基

于特征相似性图和原始拓扑图互补的假设,利用注意力机制

自适应地学习这两者之间的关联信息,从而生成更具丰富关

联信息的嵌入表示.

３．２．３　基于编码Ｇ解码架构的方法

基于编码Ｇ解码架构的方法旨在利用自编码器、稀疏自编

码器或去噪自编码器等模型,或者专门为图结构学习设计的

图自编码器、变分图自编码器及其变体,对图中的特征或结构

信息进行重建,以捕获图中的潜在信息.根据模型类型的不

同,这些方法可分为深度自编码器方法和图自编码器方法.

１)深度自编码器方法

深度 自 编 码 器 (AutoEncoder,AE)由 Rumelhart等[５８]
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提出,是一种典型的无监督学习模型,其架构主要由编码器和

解码器组成.编码器通过对输入数据进行非线性建模,实现

数据降维;解码器则利用编码后的低维表示重构出输入数据.

整个过程旨在最小化输出表示与输入数据之间的重构误差,

具体定义如下:

＝∑
n

i＝１
ℓ(DEC(ENC(xi)),xi) (１５)

其中,ENC和DEC 分别表示编码器和解码器.

Wang等[５９]提出的SDNE是一个经典的基于自编码器的

图嵌入模型.为了保留局部和全局结构信息,该模型提出有

监督和无监督模块,以联合探索一阶和二阶相似性.在有监

督模块中,SDNE引入拉普拉斯特征映射以捕获一阶相似性,

确保生成的表示符合平滑性假设,以保留局部信息.其目标

函数定义为:

１st＝ ∑
n

i,j＝１
Aij‖Y(L)

i －Y(L)
j ‖２

２ (１６)

无监督模块通过重构节点邻居结构来捕获二阶相似性,

从而保留全局信息.其目标函数为:

２nd＝∑
n

i＝１
‖(x

∧
i－xi)☉Bi‖２

２ (１７)

其中,xi 是 邻 接 矩 阵 的 第i 行;x
∧

i 是 重 构 向 量 表 示;Bi ＝

{Bij}nj＝１,若Aij＝０,则Bij＝１,否则Bij＝β＞１.

SDNE尽管能保留图中的一阶和二阶相似性,但在处理

大型图时的计算效率较低,实际应用能力受到限制.

Cao等[１３]提出的 DNGR是另一种经典的方法,其通过结

合随机游走和去噪自编码器 DAE,来捕获图的非线性结构信

息.该方法的核心流程包括３个步骤:首先,通过随机冲浪模

型生成概率共现矩阵;接着,根据此矩阵计算正点互信息矩

阵,以挖掘图的高阶结构信息;最后,利用堆叠的DAE生成节

点的低维嵌入.尽管 DNGR在捕获图的高阶结构信息方面

表现出色,但该模型忽略了图中节点或边的属性信息.

２)图自编码器方法

图自 编 码 器 (Graph AutoEncoder,GAE)是 一 种 结 合

GNN和 AE的网络模型[６０],被广泛用于无监督图学习任务.

GAE包含一个 GCN 编码器和内积解码器模块.GCN 编码

器将节点特征和结构信息映射到低维空间中(Z＝GCN(X,

A));内 积 解 码 器 通 过 嵌 入 的 内 积 重 构 邻 接 矩 阵 (A
∧

＝

σ(ZZT)).其目标是最小化重构邻接矩阵A
∧
和真实邻接矩阵

A 的交叉熵损失ℓ＝ ∑
N

i,j＝１
－AijlogA

∧

ij－(１－Aij)log(１－A
∧

ij).

通过直接对图结构进行编码和解码,GAE能够有效学习图的

深层次的拓扑结构和节点属性信息.

为了充分挖掘图中的潜在信息,Sun等[６１]提出了基于双

解码器的图嵌入模型 DGAE,旨在将图的拓扑结构和节点特

征同时嵌入低维表示中.具体来说,DGAE 首先利用 GCN
编码拓扑结构和节点属性,然后通过内积解码器和图卷积解

码器分别重构图的邻接矩阵和节点特征矩阵,并最大限度地

降低它们的重构损失.DGAE的双解码器结构充分利用了图

中隐藏的丰富信息,从而生成更高质量的嵌入.

为了更灵活地学习节点特征,Chen等[６２]提出了 DLRＧ

GAE方法,该方法结合矩阵分解与 GAE模型学习图嵌入.

具体来说,该方法由两个平行的 GAE组成,分别对语义图和

拓扑图进行低秩矩阵分解,然后根据因子矩阵和嵌入矩阵重

构邻接矩阵,其目标函数为‖A－YUYT‖２
F＋g(U).其中,U

是潜在因子矩阵,g(U)是正则化项.通过在两个并行 GAE
之间共享相同的因子矩阵U,该方法能够衡量两个图之间的

一致性.然而,由于矩阵分解过程涉及大量矩阵运算,因此其

计算复杂度较高,不适合处理大规模图数据.

基于 GAE 的方法虽然能够捕获图的结构信息,但在重

构图结构时可能存在过拟合问题.为此,研究者开始转向研

究基于变分图自编码器 VGAE[６３]的方法,以学习更具鲁棒性

的图嵌入表示.在 VGAE中,编码器用于学习每个节点对应

的潜在变量分布,其形式为:

q(Y|X,A)＝∏
N

i＝１
q(Yi|X,A) (１８)

q(Yi|X,A)＝ (Yi|μi,diag(δ２
i)) (１９)

其中,μi 和δi 是均值矩阵μ 和方差矩阵δ 的第i 行,μ＝

GCNμ(X,A),logδ＝GCNδ(X,A).解码器通过使用嵌入的

点积来预测节点之间的连接,其形式为:

p(A|Y)＝∏
N

i＝１
　∏

N

j＝１
p(Aij|Yi,Yj) (２０)

p(Aij＝１|Yi,Yj)＝σ(YT
iYj) (２１)

VGAE的目标是通过最小化重构损失和变分下界来优

化模型,其损失函数定义为:

ℓ＝Eq(Y|X,A)[lnp(A|Y)]－KL[q(Y|X,A)‖p(Y)] (２２)

其中,KL[]是 KL散度,p(Y)是高斯先验分布.

目前,基于 VGAE 的研究已经提出多种改进方法.例

如,Guo等[６４]提出的 GCＧVGE将聚类引入 VGAE中.该模

型使用 VGAE编码图的拓扑结构和节点特征映射,并构造自

学习机制来细化嵌入表示和聚类中心,从而获得更有效的节

点表示.考虑到 GAE 在结构受到干扰时表现较差,Zhang
等[６５]提出了自适应图学习模型 BAGE和 VBAGE,这两种模

型分别利用 GAE和 VGAE对图进行编码,并引入拉普拉斯

图结构学习机制以自适应地生成和优化图结构,从而显著提

高模型在图结构变化时的鲁棒性.

３．２．４　基于对抗学习的方法

基于对抗学习的方法通常利用生成对抗网络(Generative

AdversarialNetwork,GAN)的对抗学习训练来生成节点嵌

入.GAN[６６]是由 Goodfellow 等在２０１４年提出的一种生成

模型,近些年在图像生成上表现出色.GAN 通过生成器 G
和判别器D 的对抗进行学习(见图４),经过不断迭代后,模型

可以达到最优状态.生成器从潜在空间中随机采样作为输

入,旨在学习真实数据的分布,从而生成与真实样本相似的伪

样本;判别器的任务是区分真实样本和生成的伪样本.生成

器和判别器通过对抗训练不断优化,最终实现对抗性博弈的

平衡,其目标函数可表示为:

min
Gθ
　max

Dω
　V(D,G)＝Ex~Pdata(x)[logD(x)]＋

Ez~PZ(z)[log(１－D(G(z)))] (２３)

其中,Pdata(x)和Pz(x)分别是真实和生成的数据分布.
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图４　GAN模型架构

Fig．４　ArchitectureofGANmodel

随着 GAN的提出,越来越多的研究将其应用于图嵌入

学习中.Wang等[６７]提出的 GraphGAN 模型将图嵌入学习

转换为生成器和判别器之间的对抗训练问题.在该模型中,

对于每个节点vc,生成器的目标是尽可能地拟合真实的连接

分布ptr(v|vc),即生成与vc最可能连接的节点来骗过判别

器;判别器的任务是区分节点v是由生成器生成还是vc的真

实邻近节点,并计算v和vc间存在边的可能性.其目标函－
数表示为:

min
θG
　max

θD
　V(D,G)＝∑

n

c＝１
(Ev~ptr(􀅰|vc

)[logD(v,vc;θD)]＋

Ev~G(􀅰|vc;θG)[log(１－D(v,vc;θD))])

(２４)
除了上述方法外,近年来也提出了一些通过不同策略提

高性能的方法.例如,Hong等[６８]提出的 GANE模型同样关

注于图的连通性问题.该模型的核心思想是通过生成器为节

点对生成潜在的边,并通过判别器将生成的边与真实的边区

分开,从而学习节点相应的表示;而且 GANE采用了 WasserＧ

steinＧ１距离来优化生成器,以提高训练的稳定性.Yu等[１５]

提出的 NETRA将 AE与 GAN 结合.NETRA 使用长短期

记忆网络LSTM 作为编码器,并将生成对抗训练模块视为嵌

入过程中的正则化项,以提升模型的泛化性能.为了进一步

发挥 GAN的优势,He等[６９]提出了 ArmGAN.该方法通过

利用编码器和竞争器来学习两种不同的表示,通过两者的相

互竞争来生成更好的表示;而判别器对编码器和竞争器的表

示机制进行区分.

表２对上述简单图嵌入方法的策略、优势和局限性进行

了总结.

表２　简单图嵌入方法

Table２　Simplegraphembeddingmethod

类别 子类 小类 方法 策略 优势 局限性

浅层图

嵌入方法

基于矩阵

分解的

方法

基于随机

游走的方法

拉普拉斯

矩阵映射

方法
LE[２６],Meng等[２７],LRLGL[２８]

利用拉普拉斯矩阵和节

点对之间的相似性假设

捕获图结构信息

基于流形假设和谱聚

类理论,有强理论性,
无需复杂调参

忽略全局结构信息,在
大 规 模 图 上 计 算 成

本高

节点邻近

矩阵分解

方法

GF[２９],GraRep[７],NetSMF[３０],

Agibetov[３１],ZＧNetMF[３２]

构造节点关系矩阵,通过

矩阵因子分解学习节点

低维嵌入

利用节点间的共现关

系,可以捕获局部和高

阶结构

高阶矩阵较为稠密,计
算复杂度较高

－
DeepWalk[９],node２vec[１０],strucＧ
２vec[３４],Fairwalk[３５],NRLＧ
RWR[３６],CNARW[３７]

采用随机游走生成节点

序列,使用SkipＧGram 进

行嵌入

通过多跳随机游走采

样,有效保留节点之间

的高阶关系

采样需要大量时间,限
制了方法的可扩展性

深度图

嵌入方法

基于卷积

操作的

方法

基于

注意力机制

的方法

基于编码Ｇ
解码架构

的方法

基于对抗

学习的

方法

谱卷积

方法

SpectralCNN[１４], ChebNet[４１],

GCN[４２],SGC[４３],CensNet[４４],

CWＧGCN[４５]

将节点特征转换到谱域

上,进行拉普拉斯分解,
以执行卷积操作

基于图的傅里叶变换,
具有理论基础

需要计算图拉普拉斯

分解,计算复杂度高,
灵活性差

空间卷积

方法

PATCHYＧSAN[４６], GraphＧ
SAGE[４７], GraphAIR[４８],

EGC[４９],CENＧDGCNN[５０]

直接在节点邻域上进行

聚合,执行卷积操作

消息传递操作更容易

扩展到大规模图上

多层卷积才能获得好

的性能,易过平滑

层内

注意力

方法

GAT[５１], ARGAT[５２],

SGATs[５３],HGRN[５４]
引入注意力机制到单层

网络的局部邻域上

根据邻居节点的特征

动态计算注意力,自适

应捕获邻居的重要性

仅在当前层进行注意

力计算,无跨层融合

层间

注意力

方法

MGAT[５５], SGDMC[５６], AMＧ
GCN[５７]

注意力被视为特征融合

的一种操作

跨层融合可以聚合不

同层次的多样化信息

层间信息差异大时可

能影响注意力作用

深度

自编码器

方法
AE[５８],SDNE[５９],DNGR[１３]

使用编码器和解码器将

节点特征编码为潜在向

量并重建节点特征

对节点特征进行压缩,
可 以 有 效 用 于 下 游

任务

通常建模节点之间的

局部关系,忽略了全局

结构

图自编码器

方法
DGAE[６１],DLRＧGAE[６２],VGAE[６３],

GCＧVGE[６４],BAGE[６５],VBAGE[６５]

针对图类型设计,使用图

神经 网 络 编 码 图 结 构

信息

有效编码图信息,适应

于 多 种 图 结 构 学 习

任务

参数更多,计算成本高

－
GAN[６６],GraphGAN[６７],GANE[６８],

NETRA[１５],ArmGAN[６９]

在生成器和判别器的博

弈训练过程中建模图的

非线性结构

对抗机制可以提升嵌

入的鲁棒性

通常存在训练不稳定

的问题

４　复杂图上的嵌入方法

传统图嵌入方法尽管在处理结构相对简单的图数据,即

静态的、单一类型的、具有成对关系的简单图时表现出色,但
在面对具有更加多样和复杂特性的图结构时,这些方法的局

限性逐渐显现.近年来,随着实际应用场景的日益复杂,图结

构已经呈现出时间依赖性、语义异质性、多重关系或高阶关联

等特性.这些复杂属性是简单图所不能表达的,也对如何建

模提出了新的挑战.因此,研究人员提出了大量特定于复杂

图结构的嵌入方法.这些方法的共同之处包括３个方面:

１)核心目标的一致性,在学习向量表示时,需要保留图中复杂

的拓扑结构信息和深层的语义信息;２)依赖多种消息传播机
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制,复杂图嵌入方法通常依赖不同类型或维度的信息(如时间

信息、类型信息)设计不同的消息传播机制;３)不同特征的交

互,复杂图中往往涉及多种类型的信息之间的交互,例如多重

图中节点对的多种关系的互补性、超图中超边和节点的交互,
因此在建模时需要考虑到多种交互信息.同时,与传统嵌入

方法相比,复杂图嵌入方法显著改变了研究范式,即从静态转

变到动态,从单一类型转变到多种类型关系,从单一关系转变

到多重关系,从低阶交互转变到高阶关联.这４种不同的研

究范式本质上导致了它们的不同之处:动态图嵌入方法主要

关注节点和边随时间动态演变的过程,强调时序信息的建模;
异质图嵌入方法关注于不同类型的节点与边的语义信息,通
常需要捕获远程节点的信息;多重图嵌入方法旨在对同一节

点对之间的多种关系进行协同学习,以探索它们的一致性和

互补性;超图嵌入方法针对高阶关联关系,需学习一条超边与

多个节点之间的多元对应关系.本章将重点探讨复杂图的深

度嵌入方法,具体分析基于动态图、异质图、多重图和超图的

图嵌入方法如何在复杂场景中发挥作用,并提供更具表现力

的节点表示.

４．１　动态图嵌入方法

动态图是一种能够适应结构随时间变化的图类型.与静

态的简单图不同,动态图的节点和边的状态以及图的拓扑结

构会随着时间发生动态变化.如何捕获这种随时间演变的特

性,已经成为图分析领域中的一个重要的研究方向.动态图

嵌入方法旨在捕获图中节点在不同时间步长的潜在变化,以
生成具有动态演化信息的嵌入表示.与静态图嵌入方法不

同,这类方法通常需要引入时间窗口或时间序列信息,以有效

地对图中的结构和时间依赖性进行建模.按照处理数据类型

的不同,动态图嵌入方法可以分为两类:离散时间型方法和连

续时间型方法.

４．１．１　离散动态图方法

离散型动态图通常将动态图按照时间序列表示为一系列

的快照图,如图５所示.相邻的快照图之间的图结构存在一

些差异,例如,某些节点或边被添加或删除.大多数离散型动

态图方法通常随着时间的变化直接聚合所有的快照图,然后

采用一些静态模型(如自编码器或 GCN 模型)对聚合后的图

进行编码;或者使用静态模型对单个时间步的快照图进行编

码,学习在每个时间戳下的节点表示,然后将这些节点表示进

行聚合,以捕获离散的时序信息.由于这类方法的实现相对

简单,它们在动态图嵌入中占据主流地位.

图５　离散型动态图

Fig．５　Discretedynamicgraph

为了学习离散动态图的嵌入,Goyal等[１６]提出了 DynＧ
GEM 模型.该模型利用自编码器AEt－１获得t－１时刻的快

照图的节点嵌入,同时利用t－１时刻的自编码器的参数初始

化t时刻的自编码器AEt,使得t时刻的快照图嵌入能够在

t－１时刻的嵌入的基础上进行增量学习.由于动态图中的图

结构是不断变化的,该模型根据t－１和t时刻的快照图的差

异调整t时刻神经元的数量和隐藏层的层数.最后,该模型

在训练过程中使用一阶相似度和二阶相似度来保留图中的局

部和全局结构信息.该方法虽然具有较低的复杂度,能够高

效地进行动态图嵌入,但是可能无法很好地应对动态图中发

生的较大结构变化.

Pareja等[７０]提出的 EvolveGCN 模型能够在不依赖于节

点嵌入的情况下沿着时间维度调整 GCN,从而适应在极端情

况下不同时间步长的节点集发生变化的情况.具体地,该模

型在每个时间步长使用循环神经网络 RNN 对 GCN 的参数

进行调整,以捕获图序列的动态性.根据 GCN 权重的演化

方式,分为EGCUＧH 和EGCUＧO两个版本.在每个时间步,
输入最后一层状态 H(l)

t 和来自上一时间步长的参数W(l)
t－１,

EGCUＧH 通过使用门控循环单元 GRU更新当前时间步长的

参数W(l)
t ,即W(l)

t ＝GRU(H(l)
t ,W(l)

t－１).相似地,EGCUＧO 通

过LSTM 计算当前时间步长下的 GCN 参数,此时只输入上

一时间步长的参数,即W(l)
t ＝LSTM(W(l)

t－１).最后,同时使用

GNN更新节点嵌入,即H(l＋１)
t ＝GNN(At,H(l)

t ,W(l)
t ).该方

法的一个关键优势是,只训练 RNN 参数而不训练 GCN 参

数,使得模型的参数数量不再随着时间而增加,更易于管理.

受EvolveGCN思想的启发,近年来有大量的离散动态图

嵌入方法使用不同的模型或策略进行 GNN 参数的更新.例

如,Gao等[７１]提出的 DGCN模型通过最大化局部和全局图表

示之间的互信息,并利用LSTM 更新 GCN的权重参数,分别

捕获动 态 图 中 特 定 和 全 局 时 间 步 长 的 全 局 信 息.Zhang
等[７２]提出的 DynGNN方法将 LSTM 嵌入 GraphSAGE的每

个隐藏层中,利用 GraphSAGE来聚合邻居信息,并将每层的

聚合特征输入循环单元,从而学习到细粒度的动态演化过程.

Zhu等[７３]提出的结合 GNN和元学习策略以及随机梯度聚合

机制的 WinGNN模型,将元学习策略融入 GNN 中来计算当

前快照的逐帧损失,并将损失梯度传递到下一个快照.与此

同时,引入随机滑动窗口来获取连续快照的梯度,最终通过两

种梯度的聚合和更新,提高了模型的鲁棒性.

４．１．２　连续动态图方法

连续型动态图通过为每条边赋予多个时间戳来捕捉节点

间的交互信息,如图６所示.当节点之间发生交互时,新的边

将被创建并标注时间戳,以此来保留节点间的状态变化.因

此,连续型动态图可以从更细粒度的角度捕获图中的时序信

息.然而,传统的离散动态图方法不能处理这种类型的动态

图.最近,一些连续型动态图嵌入方法被提出以处理这种场

景,这些方法通常将动态图看作一个整体,重点关注边的时间

戳信息,从而更精准地捕获图的动态演化过程.

图６　连续型动态图

Fig．６　Continuousdynamicgraph

Trivedi等[７４]提出的 DyRep模型通过捕获图的动态拓扑

演变和图上的节点活动的信息生成节点表示.具体来说,

DyRep以关联(拓扑演变)和通信(节点活动)事件的形式捕获
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动态图中的信息,从自我传播、外源驱动和局部嵌入传播３个

角度更新节点表示.在自我传播中,节点嵌入是相对于先前

位置的变化,而不是随机方式进行更新;在外源驱动中,通过

时间间隔更新节点特征;在局部嵌入传播中,两个节点形成能

够从一个节点邻域传播到另一节点的临时或永久路径.对于

节点v的第p 个事件,节点表示更新为:

zv(tp)＝σ(Wrzv(t－v
p)＋Wt(tp－t－v

p)＋Wshu
s(t－p)) (２５)

其中,tp 是 当 前 事 件 的 时 间 戳;t－p 是 先 前 事 件 的 时 间 戳;

zv(t－v
p)是节点v从先前时间中获取的特征;hu

s 是从节点u 的

邻居聚合获得的表示;Wr,Wt和Ws分别是自我传播、外源驱

动和局部嵌入传播的参数.最后,利用时间注意力机制对结

构和时间信息进行耦合,使得节点嵌入可以学习到非线性的

动态信息.

另外,使用记忆模块存储节点状态的策略在动态图学习

中也受到关注.例如,Rossi等[７５]提出了一种高效的 TGN模

型,该模型由嵌入模块和记忆模块组成.嵌入模块利用时间

图和节点的内存生成嵌入,对批量交互进行预测,并计算损

失;记忆模块通过利用这些交互更新内存,从而能够捕获节点

的长期依赖关系.Souza等[７６]提出的PINT模型将 WeisfeilerＧ
Leman测试引入动态图学习中,利用内射时间消息传递来更

新节点特征和相对位置特征,增强记忆状态,在新的时间层上

建立模型,以提高 TGN的表达能力.

４．２　异质图嵌入方法

在社交网络等现实应用中,图数据通常由不同类型的节

点和关系构成.然而,简单图无法捕获这一结构特性.异质

图显示建模了多种类型的节点和边的信息,能够准确地表达

复杂的语义关系.传统的图嵌入方法通常依赖于强同质性假

设,即所有节点和边属于同一类型,无法有效地处理这种复杂

结构.为了解决这一问题,研究者提出了大量针对异质图的

嵌入方法.这些方法通常利用随机游走策略或者 GNN 来传

播和整合不同类型的节点和边信息,从而捕获图中的异质结

构和语义信息.因此,本节将此类方法划分为随机游走方法

和深度网络方法.

４．２．１　随机游走方法

随机游走方法通常使用元路径随机游走策略以捕获不同

类型的节点之间的依赖关系,从而使得生成的嵌入能够描述

复杂 的 语 义 关 联.经 典 的 模 型 包 括 metapath２vec [１１]和

HIN２Vec[７７].

metapath２vec[１１]通过元路径随机游走构建异质图的节点

邻域,并利用扩展的SkipＧGram 模型对图中的异质节点进行

建模,以最大程度地保留结构和语义信息.具体来说,给定一

个元路径方案 :V１
R１

→V２
R２

→􀆺Vt
Rt

→Vt＋１􀆺Rl－１

→Vl,其中

R＝R１􀳱R２􀳱􀆺􀳱Rl 表示节点类型V１和Vl之间的复合关系,节
点的下一步的转移概率为:

p(vi＋１|vt
i, )＝

１/|Nt＋１(vt
i)|, (vi＋１,vt

i)∈E,ϕ(vi＋１)＝t＋１

０, (vi＋１,vt
i)∈E,ϕ(vi＋１)≠t＋１

０, (vi＋１,vt
i)∉E

{ (２６)

其中,vt
i∈Vt,Nt＋１(vt

i)表示节点vt
i 的Vt 类型的邻域节点集

合.考虑到负采样时节点类型的不同,metapath２vec＋＋ [１１]在

该方法的基础上引入了异质负采样策略,进一步建模异质图

中的结构和语义相关性.

Fu等[７７]提出的 HIN２Vec方法考虑了不同类型的节点

以及它们之间多种类型的关系,从而有效捕获异质图中的丰

富信息.该方法主要包括数据准备和表示学习两个阶段.具

体来说,该方法首先结合随机游走和负采样,设计了训练数据

采样策略以生成训练数据;然后设计了二进制分类器,通过预

测节点对的关系概率,将节点之间的关系学习转换为二分类

问题.

除了上述方法之外,考虑到不同关系类型间的平衡,Lee
等[７８]提出了BHIN２vec,将异质图嵌入转换为多任务学习问

题来进行处理.该模型通过调整不同任务的训练比例来平衡

不同关系对节点嵌入的影响,从而提高模型的表达能力.为

了不依赖于元路径,Liu等[７９]提出的 HeteEdgeWalk设计了

一种动态调整的双向边采样游走策略,使用边采样和最近选

择的边类型来决定如何采样,能够有效地保留异质结构.

４．２．２　深度网络方法

此外,许多深度网络方法也被提出,用于对异质图中的不

同类型的节点和边进行建模.例如,Wang等[８０]提出了专门

为异质图嵌入设计的 HAN 模型,该模型结合了节点级和语

义级的注意力机制,旨在从不同层次上学习图中信息.在节

点级注意力方面,HAN 通过学习节点和基于元路径的邻居

之间的重要性来学习节点嵌入,具体如下:

αij＝ exp(σ(αT[hi′‖hj′]))
∑

k∈Ni
exp(σ(αT[hi′‖hk′])) (２７)

zi ＝‖
K

k＝１
σ(∑

j∈Ni

αij 􀅰hj) (２８)

其中,Ni 是通过元路径 与vi 相连的节点邻居,hi′是映射后

的节点特征,α 是与 相关的注意力,zi 是vi 基于 的节点

特征.给定元路径集合{ １, ２,􀆺, | |},得到| |组语义

特定的节点特征{Z １
,Z ２

,􀆺,Z | |
}.在语义级注意力上,

HAN通过学习不同元路径之间的重要性来获得最终的节点

嵌入:

βp＝
exp １

|V|∑
i∈V

qT􀅰tanh(W􀅰zp
i ＋b)( )

∑
| |

p＝１
exp １

|V|∑
i∈V

qT􀅰tanh(W􀅰zp
i ＋b)( )

(２９)

Z＝∑
| |

p＝１
βp􀅰Zp (３０)

其中,| |是元路径种类数,q表示语义注意力向量.通过节

点级和语义级层次的注意力,HAN 能够以分层的方式聚合

基于元路径的邻居特征,以生成丰富的节点嵌入,从而更好地

捕获异质图中的语义和结构信息.

然而,HAN只能学习到元路径两端的节点信息,忽略了

中间节点信息.为此,Fu等[８１]提出 MAGNN模型,通过设计

元路径内和元路径间聚合,来学习元路径中间的语义节点和

来自多个元路径的信息.具体来说,该模型首先将不同类型

的节点投影到同一潜在空间中;接着对每个元路径进行元路

径内聚合,通过实例编码器将元路径上的所有节点的特征转

换为单个向量;最后,与 HAN 类似,该模型使用节点级注意

力计算节点重要性以及节点特征,同时设计元路径外部注意

力机制聚合元路径间的信息.
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HAN和 MAGNN 的成功,激发了人们设计多种 GNN
模型进行异质图嵌入学习,催生了一系列方法.例如,He
等[８２]提出的STHGE模型引入了 HSIC准则来调整元路径特

征空间之间的独立性,并使用 GAT 学习不同元路径的节点

嵌入,提高模型对节点关系的表达能力.Yang等[８３]提出了

一个高效的SeHGNN模型,该模型使用 GCN 预先计算邻居

聚合,避免了每个训练时期的重复邻居聚合,并采用具有长元

路径的单层结构来扩展感受野,以充分利用语义信息.

４．３　多重图嵌入方法

现实世界中的实体之间的交互通常具有多样性.例如,

在视频共享网站中,用户可以通过订阅或评论与其他用户进

行互动.而简单图只能描述节点之间的单一关系,因此,多重

图被提出以构建这种多重关系.然而,多重图中关系的多样

性也为节点嵌入学习带来了一些困难.尤其是,不同类型的

关系可能具有完全不同的特征,导致难以提取它们的一致性

信息并保留差异性.近年来,研究者已经提出了多种多重图

嵌入方法,旨在揭示多重图中隐藏的复杂信息.这些方法主

要集中于学习所有类型(维度)上的通用的节点表示,以及针

对每种类型的特定的节点表示.

较早关注多重图嵌入问题的是 Liu等[８４],他们提出了３
种模型,即网络聚合、结果聚合和层协同分析.具体来说,如

图７所示,网络聚合模型将多重图整合为一个简单图,然后应

用node２vec方法进行图嵌入;结果聚合模型认为不同类型的

关系具有完全不同的边,对每种类型的图分别应用node２vec,

然后聚合生成的多种节点嵌入来获得最终的节点嵌入;层协

同分析模型进一步考虑了不同关系类型的图之间的交互,通

过使用随机游走策略在多个类型关系的图中进行遍历,从而

学习到能够捕获不同类型的图间交互的节点表示.

(a)网络聚合架构

－ (b)结果聚合架构

(c)层协同分析架构

图７　多重图的３种框架[８４]

Fig．７　Threetypesofframeworksformultiplexgraph[８４]

Park等[１８]提出一种多重图嵌入方法 DMGI,通过衡量

节点和图表示之间的互信息学习节点嵌入.具体来说,该

方法首先使用 GCN编码每种类型的图来获得关系类型特

定的节点表示 Hr＝GCN(X,Ar),并进行池化来获得图级

表示Sr＝ Readout(Hr).同时,该方法定义了关系类型特

定的损失函数:

Lr＝∑
n

i＝１
logD(hr

i,sr)＋∑
n

j＝１
log(１－D(h

~r
j,sr)) (３１)

其中,hr
i∈Hr 是类型r 的vi的嵌入,h

~r
j 是负样本节点嵌入,

D(hr
i,sr)是评分函数.为了集成不同类型的嵌入,该方法引

入一致性矩阵Z,通过最小化Hr和Z 之间的差距并最大化H
~r
j

和Z之间的差距,得到正则化项:

Lcs＝ Z－ １
|R|∑

r∈R
Hr[ ]

２

－ Z－ １
|R|∑

r∈R
H
~r[ ]

２
(３２)

其中,R是所有的关系类型.最终的目标函数为J＝ ∑
r∈R

Lr＋

αLcs＋β‖W‖２.

上述方法的研究思想对后续工作产生了深远影响,近期

出现了多种多重图嵌入方法.例如,Jing等[８５]提出的 HDMI
方法通过最大化节点特征、节点表示和图表示之间的高阶互

信息,来同时捕获节点嵌入与全局嵌入和节点属性之间的相

互依赖性,并使用注意力机制融合多个关系类型的节点嵌入.

Mo等[８６]提出的 MGDCR方法关注了图内和图间的去相关性

损失,通过减小每个图中噪声的影响,有效捕获不同类型的图

之间的公共信息.为了进一步 提 高 公 共 信 息 的 质 量,Mo
等[８７]提出 了 DMG 模 型 来 研 究 多 重 图 的 解 耦 表 示 学 习.

DMG使用 GCN和 MLP编码器为每个图生成公共表示和私

有表示,并提出匹配损失和对比损失来获得干净的公共信息

和私有信息.

４．４　超图嵌入方法

简单图中的每条边仅能连接两个节点对,以表达成对的

依赖关系,无法建模复杂的协同关系.而超图对简单图的结

构进行了扩展,它允许一条超边连接两个以上的节点,从而可

以捕获节点间的高阶关联.正是由于这些特性,超图的嵌入

学习更具有挑战性.因此,超图嵌入成为近年来的研究热点,

为解决非传统图结构问题提供了新的思路.超图嵌入方法旨

在将超图中的节点映射到低维空间中,同时尽可能地保留节

点之间的高阶关联关系,从而挖掘超图的深层信息.与以成

对关系为中心的简单图嵌入方法相比,超图嵌入方法更关

注于超边形成的高阶结构,能够更好地保留多元关系的整

体信息.本节按照是否将超图展开为传统图结构处理或

是直接在超图上进行学习,将这些方法分为展开式和非展

开式方法.

４．４．１　展开式方法

展开式方法将超图按照某种特定模式转换为简单图结

构,然后将简单图嵌入方法迁移到超图上进行学习.其中,

HGNN[１９]是一种被广泛应用的方法.受 GCN中卷积运算的

启发,该方法对超图卷积运算重新进行定义,使得在超图结构

中编码高阶的数据相关性.其中,基于超图拉普拉斯算子的

超图卷积层为:

H(l＋１)＝σ(D－１/２
v MWD－１

e MTD－１/２
v H(l)Θ(l)) (３３)

其中,H(l)是第l层的超图的节点特征矩阵,De和Dv分别表示

超边和顶点度的对角矩阵,Θ 是训练参数.

HGNN是一个将 GNN迁移到超图学习的通用框架,传

统的 GCN可以看作 HGNN 的特例.受 HGNN 的启发,学

者提出了更多面向超图的嵌入方法.例如,Ji等[８８]提出的
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DHCF模型利用超图结构对用户和项目信息进行建模,并利

用一个跳跃超图卷积模型提取超图结构中的高阶关联信息.

Yang等[８９]在超图学习中引入了一个线扩展策略,该策略能

够在保留原始高阶信息的同时,将超图映射为一个简单图,从

而使传统 GCN模型可以应用于超图嵌入学习.

４．４．２　非展开式方法

虽然展开式超图方法受到了广泛应用,但在将超图转换

的过程中可能会丢失部分语义信息,从而未能充分利用超图

中的丰富信息.非展开式超图方法直接在超图上进行建模,

从而能够更好地保证超图信息的完整性.Arya等[９０]受空间

卷积方法通过图结构进行信息传递思想的启发,设计了一个

归纳式模型 HyperSAGE.该模型使用两级聚合策略在超图

上进行信息传播.具体来说,首先对同一超边中的节点特征

进行聚合,生成超边特征表示,然后对包含中心节点的超边特

征进行聚合,过程分别表示如下:

x(e)
i,l ← １({xj,l－１|vj∈N(vi,e;α)}) (３４)

xi,l←xi,l－１＋ ２({x(e)
i,l|vi∈E(vi)}) (３５)

其中,N(vi,e;α)表示超边e内采样的α个节点,E(vi)表示包

含中心节点vi 的超边集合, １ 和 ２ 分别表示节点特征和

超边特征聚合函数. １ 和 ２ 的具体定义如下:

１(vi)＝ １
|N(vi,e)| ∑

vj∈N(vi,e)
xp

j( )
１
p (３６)

２(vi)＝ １
|E(vi)| ∑

e∈E(vi)

N(vi,e)
N(vi)

( １(vi))p( )
１
p (３７)

基于上述方法的思想,为了进一步衡量不同特征在聚合

时的重要性,HyperＧSAGNN[９１]方法在超图建模中引入了自

注意力机制.该模型首先生成与超边连接无关的静态嵌入,

同时使用多头注意力层对超图建模来获得与超边连接有关的

动态嵌入.通过结合这两种嵌入,该方法能够保留更多的信

息.同样,Bai等[９２]通过注意力机制衡量不同节点在聚合时

的重要程度,从而生成更具有判别力的嵌入表示.此外,Wu
等[９３]提出了一个双视图超图模型 DHGNN,其根据拓扑结构

和节点属性构造对偶超图,通过超图卷积层和注意力机制建

模和融合对偶超图的节点嵌入.

表３对以上复杂图嵌入方法的策略、优势和局限性进行

了总结.

表３　复杂图嵌入方法

Table３　Complexgraphembeddingmethod

类别 子类 方法 策略 优势 局限性

动态图

嵌入方法

离散动态图

方法

DynGEM[１６],EvolveGCN[７０],

DGCN[７１], DynGNN[７２], WinGＧ
NN[７３]

将动态图视为一系列的快照图,使
用静态模型编码

使用静态图模型,实现较

为简单,效率更高

忽略了快照之间的细

节,不能很好地学习演

变过程

连续动态图

方法 DyRep[７４],TGN[７５],PINT[７６] 将动态图看作一个整体,直接对边

的时间戳信息建模

精确捕获任意时间的信

息,保持时间连续性

实时更新的计算和空

间复杂度高

异质图

嵌入方法

随机游走方法

metapath２vec[１１],metapath２vec ＋ ＋
[１１], HIN２Vec[７７],BHIN２vec[７８],

HeteEdgeWalk[７９]

利用不同的元路径随机游走策略

来生成具有不同语义的节点序列

元路径反映了节点间的

语义关系,可解释性强

较为依赖于设定的元

路径

深度网络方法
HAN[８０],MAGNN[８１],

STHGE[８２],SeHGNN[８３]
利用深度学习框架自动学习不同

类型的节点和边之间的关系

利用深度学习模型可以

自动学习节点关系,容易

扩展

深度学习模型的可解

释性较差

多重图

嵌入方法
－

Liu 等[８４],DMGI[１８],HDMI[８５],

MGDCR[８６],DMG[８７]
学习节点的通用或类型特定的节

点表示,以捕获图中不同的关系

可以捕获多个图之间的

一致性和互补性

若多个结构之间差异

大,需要设计复杂的学

习策略

超图嵌入

方法

展开式

方法 HGNN[１９],DHCF[８８],Yang等[８９] 将超图转换为简单图,使用简单图

的嵌入模型建模

可以利用已有的简单图

模型,易于实现

将超图转为简单图会

损失一部分语义信息

非展开式方法

HyperSAGE[９０],HyperＧSAＧ
GNN[９１],Bai等[９２],

DHGNN[９３]

扩展各种深度模型,以适应超图

结构
有效保留高阶关联信息 实现较难,复杂度较高

５　图嵌入的应用场景和未来研究方向

图嵌入通过将高维的图数据映射到低维的向量空间中,

极大地提升了对图数据的处理效率,因此,图嵌入学习已经在

机器学习中占据了重要地位,并在多个应用场景中带来了显

著的改进.例如,通过将图编码为低维向量后,图嵌入方法能

够有效应用于社交网络分析、推荐系统和生物信息学等领域

的各种问题.同时,随着数据规模、模型复杂度和应用需求的

不断增长,图嵌入技术也面临一系列新的挑战,需要进一步完

善和创新.因此,本章简要总结了图嵌入学习的主要应用场

景,并探讨了未来的研究方向.

５．１　应用场景

１)社交网络分析

随着在线社交媒体网站和移动应用程序的迅速发展,从

中收集到的用户生成内容也迅速增加,这使得社交网络的结

构愈发复杂,因此产生了多种具有挑战性的任务[９４].例如,

社交网络中存在显著的结构特征,包括社区结构和中心性等;

在用户行为分析中需要模型具有强可解释性,以个性化操作

等.在面对这些挑战时,图嵌入技术为社交网络数据的学习

和分析提供了有效的解决方式.针对社交网络的结构建模问

题,Wang等[９５]提出了一种基于边的图嵌入方法edge２vec.

该方法利用深度自编码器和随机游走模型来保留全局和局部

的结构信息,有效保留了社交网络结构中的丰富信息.为了

提高用户行为建模的可解释性,一些方法通过识别有影响力

的节点来发现用户行为背后的特性.Zhang等[９６]受残差网

络和常微分方程的启发,设计了一种具有二阶连续的 GNN
模型,旨在识别社交网络中有影响力的邻居节点,以提高对用

户行为的理解.类似地,Kumar等[９７]提出了SGNN 模型,旨
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在识别有影响力的用户,以在网络上最大化特定信息.该模

型将问题转换为伪回归问题,利用struc２vec进行节点嵌入并

送入基于 GNN的回归器中,从而预测网络中节点的影响.

２)推荐系统

推荐系统作为一种个性化的信息过滤工具,能够帮助用

户在海量数据中迅速定位目标信息.为了表示用户和项目之

间的交互信息,通常会构造一个用户Ｇ项目关联图.而异质图

能够自然地描述这些信息[９８].通过编码异质图中的用户与

项目的交互信息,可以更好地理解用户的兴趣,从而生成精准

的个性化推荐.然而,在推荐系统中,用户与项目之间的直接

交互较少,单一的局部关系无法准确反映用户偏好.为此,一

些研究结合多跳的上下文信息来捕获更多的关联信息.Sang
等[９９]提出的基于元路径的异构图对比学习模型IHGCL构建

了一个双对比机制,将意图整合到推荐中,以构建意图Ｇ意图

对比和意图Ｇ交互对比,能够捕获细粒度的关系信息.Yu
等[１００]提出了利用高阶用户关系来增强推荐系统的多通道超

图卷积模型 MHCN,该模型为异质图上的每个通道都构建了

一个超图来描述用户的高阶关系,并通过学习每个超图的嵌

入来获得全面的用户表示.Zhang等[１０１]提出的 HKGAT模

型利用异构知识图谱来捕获多跳的实体和关系的交互信息,

以结合上下文信息产生准确的用户偏好.

３)生物信息学

在生物医学大数据时代,随着基因数据的迅速增加,研究

者需要从基因数据中挖掘出有价值的信息,从而推动生物学

的发展.生物信息学整合了数学、计算机科学和生命科学等

学科的方法,已经成为研究和分析生物学问题的重要工具.

然而,生物数据的结构通常较为复杂,维度较高,而且实际实

验的困难使得数据中交互关系往往较为稀疏.图嵌入技术能

够有效地捕获生物分子网络的结构信息,这对于加快药物的

研发进 程 有 重 要 意 义.针 对 药 物Ｇ靶 标 交 互 的 稀 疏 性,Li
等[１０２]利用多种生物医学数据构建了一个关于药物Ｇ靶标的知

识图谱,通过对三元组进行编码,能够捕获潜在的语义信息,

有助于识别新开发的潜在药物.为了捕获蛋白质之间的交互

信息,Baranwal等[１０３]提出了一种基于蛋白质３D结构的方法

Struct２Graph,该方法用于从折叠蛋白球的结构数据中识别

蛋白质Ｇ蛋白质相互作用,从而提高对蛋白质功能的理解.Su
等[１０４]提出一个异质分子网络 MTVＧPPI,通过同时学习视图

间的蛋白质序列和视图内分子间的相互作用来提取蛋白质表

示,有助于理解相关疾病的形成机制.

４)计算机视觉

由于图嵌入学习在特征提取方面具备优势,它已经被广

泛应用于计算机视觉的多个实际任务,如图像分类和动作识

别.然而,这些任务也面临诸多挑战,例如,图像分类中的样

本标注不足会导致小样本分类问题,动作识别中要如何同时

建模空间结构和时间依赖关系.针对小样本学习,Garcia
等[１０５]通过利用输入图像的上下文信息来构造一个图结构,

图中的节点包括有标签和无标签的样本,然后使用 GNN 的

消息传递机制捕获图中的拓扑结构以学习语义信息.在动作

识别中,人体关节通过骨骼连接,它们可以自然地表示为一个

图,提取这些图的表示有助于识别人物的动作.Xie等[１０６]提

出一种空间Ｇ时间图卷积网络 DSＧSTGCN,将人体动作数据表

示为图,并利用多层时空图卷积联合学习空间和时间维度的

动作,以保留时空特性.Ahmad等[１０７]对身体的远距离关节

之间的协作关系进行编码,并对长程时间依赖关系进行建模,

以更好地捕获人体动作中的潜在信息.

５)自然语言处理

在自然语言处理领域,句子中的词语之间通常具有高度

的上下文依赖性,而序列数据无法表达这种结构依赖性.为

克服这一问题,图嵌入方法通过将文本序列中的句子结构表

示为各种图结构,可以更自然地捕获词与词之间的关联关系.

例如,Yao等[１０８]根据单词共现和文档单词关系构建了一个文

本图,并 使 用 GCN 编 码 文 本 图 来 进 行 文 本 分 类 任 务.

Ragesh等[１０９]提出一种异质图卷积方法 HETEGCN,该方法

旨在使用不同的跨层的图进行非线性变换来联合学习特征嵌

入和文档嵌入.Yang等[１１０]提出一种异质图嵌入方法,该方

法利用节点级和类型级双重注意力机制的异质 GAT模型来

对短文本进行编码,可以解决短文本中的语义稀疏问题.针

对分层多标签文本分类任务,Ma等[１１１]提出一种混合嵌入方

法,该方法通过图嵌入模型对层次结构中的全局和局部结构

信息进行编码,并结合词嵌入模型对层次结构中的每个类标

签的单词进行编码,这种方式有助于提高文本分类的准确性.

６)知识图谱补全

知识图谱补全是异质图嵌入的一个重要应用.知识图谱

本质上是一种特殊的异质图,通常以三元组(即实体Ｇ关系Ｇ实

体)表示.通过利用各种异质图嵌入方法,可以将知识图谱中

的实体和关系映射到低维的向量空间中,以帮助预测缺失的

实体或关系信息.然而,图嵌入方法在知识图谱补全中依旧

面临多关系建模、跨语义对齐困难、模态异质性等挑战.为了

解决这些问题,Schlichtkrull等[１１２]引入一种关系图卷积网

络,利用知识图谱的不同关系类型之间的消息传播,建模多种

关系对实体的作用.Bi等[１１３]提出 Triple２Seq模型解决节点

和边的语义异质性问题,旨在将上下文子图作为输入序列进

行采样,以保留相关信息.Liang等[１１４]提出的超节点关系图

注意力模型,引入视觉模态、数值特征等信息,协同学习多模

态知识图谱中的结构信息和多模态信息,以更好地进行知识

图谱补全.

５．２　未来研究方向

１)可扩展性

尽管现有的图嵌入工作在处理小规模图数据上取得了显

著的效果,但是随着社交网络和生物医学等领域的快速发展,

图数据的规模不断增加,现有的方法仍面临诸多挑战.例如,

大规模数据导致巨大的存储和交互开销,模型训练效率低下.

目前已经有一些图嵌入方法通过分块、粗化和分布式计算来

处理大规模图数据.例如,Chiang等[１１５]提出的利用图聚类

和 GCN的方法 ClusterＧGCN,利用图聚类算法识别密集子

图,在每一步对与子图相关的节点块进行采样,并限制邻域搜

索范围,从而能够将训练图的规模扩展到百万节点级别.

Liang等[１１６]提出的 MILE方法通过将图反复粗化为更小的
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图,在最粗糙的图上应用现有的图嵌入方法,可以将图嵌入扩

展到大型图上.Ji等[１１７]通过批处理方式对异质图上的节点

邻域进行采样,提升了在异质图嵌入上的学习效率.这些方

法尽管能够在一定程度上提升模型效率,但在处理超大规模

数据时依旧难以解决扩展性问题.随着图规模的扩大和神经

网络层数的增加,模型训练的时间将迅速增长,参数量也将大

幅增加.因此,设计具有扩展性的图嵌入模型以应对现实生

活中不断增长的大规模数据需求,仍然是当前图嵌入领域面

临的一个重要挑战.

２)可解释性

最近的图嵌入模型主要是基于深度神经网络模型而设计

的,已经在处理和学习图结构数据方面取得了显著的成果.

然而,这些方法普遍具有可解释性不足的问题,尤其在一些实

际的应用场景中.例如,在药物筛选中,图嵌入方法能够有效

地学习分子表示,以筛选出与靶标更具有相互作用的药物,但

如何揭示模型在学习过程中捕获的生物信息仍不清楚.目

前,有少数工作对可解释性问题进行了研 究.例 如,Feng
等[１１８]提出的 KerGNNs方法将图核集成到 GNN的消息传递

中,采用可训练的隐藏图作为图滤波器,并结合子图更新节点

嵌入,从而提高了模型的可解释性.Yang等[１１９]设计了一种

具有可解释性且高效的异质图卷积网络ieＧHGCN,该模型利

用对象级和类型级的分层聚合架构,自动提取有用的元路径,

增强了模型的可解释性.Huang等[１２０]提出的 GraphLIME
方法从每个节点的 N 跳邻居生成一个非线性可解释模型,并

使用 HSIC准则选择K 个最具代表性的特征作为预测解释,

以增强模型的可解释性.尽管这些研究为提高图嵌入模型的

可解释性提供了初步的探索,但目前在这一领域的工作较为

有限,仍旧存在泛化性不足、不能与实际应用对齐等挑战.因

此,如何在保证模型性能的同时增强其可解释性是一个非常

有意义的研究方向.

３)鲁棒性

在真实世界的应用中,图数据常常受到噪声的影响.这

些噪声可能通过修改图拓扑或节点属性来干扰图嵌入的学习

过程,进而影响下游任务的表现.因此,提升图嵌入在噪声干

扰下的鲁棒性是一个重要的方向.为了应对该挑战,一些工

作致力于从异常检测出发来研究图嵌入在噪声环境的鲁棒

性.例如,Kiouche等[１２１]在图聚类的基础上,提出基于子结

构和图编辑距离的图嵌入方法来检测异质图中的异常图,以

提高模型的鲁棒性.Duan等[１２２]将表示学习和异常检测整合

到一个框架中,设计异常链接选择器识别异常的边,并将节点

嵌入解耦合为正常嵌入和异常嵌入,能够有效识别图中的异

常信息.Han 等[１２３]提 出 的 融 合 稀 疏 自 编 码 器 和 图 网 的

FuSAGNet方法,通过联合优化重建和预测任务来建模多变

量时间序列中的关系并进行异常检测.这些研究尽管在一定

程度上提高了图嵌入的鲁棒性,但在应对多样化的噪声和更

复杂的扰动时,仍存在一定的问题.因此,如何设计更加鲁棒

性的图嵌入学习模型依旧是一个充满挑战的研究方向.

４)可迁移性

自然语言处理和生物信息学等领域的研究表明,预训练

嵌入模型的迁移性学习有助于提高模型在新任务中的性能.

近年来,图嵌入模型也在借鉴这种理念,以提升模型在不同任

务中的表现.然而,与规则的图像或序列数据相比,图数据的

结构是 不 规 则 的,这 为 迁 移 学 习 带 来 了 困 难.为 此,Xie
等[１２４]提出了结合大语言模型和 GNN的框架 GALM,该框架

通过在大型图语料库上进行图感知语言模型预训练,能够在

不同的下游任务中进行有效的迁移和微调.Li等[１２５]提出一

个分子预训练的图学习方法 MPG,该方法利用自监督策略在

节点级和图级预训练模型,能够从大规模未标记分子图中学

习分子 表 示,从 而 移 植 到 药 物 挖 掘 的 各 种 任 务 上.Rong
等[１２６]提出了一个基于 Transformer的模型 GROVER,该模

型通过在节点级、边级和图级设计自监督任务,可以从大量未

标记的分子图中学习分子的丰富结构和语义信息.尽管这些

方法展示了迁移学习的潜力,但避免语义偏移以及过拟合的

问题是较为困难的.因此,设计具有可迁移性的学习模型是

一个充满潜力的研究方向.

５)组合复杂图

现阶段的图嵌入学习的主要关注点依然集中在简单图

上,尽管一些嵌入模型已经面向异质图、动态图、多重图和超

图进行了研究,但现实世界中的图往往更加复杂,它们可能同

时具备异质性、时序性、多重关系或高度关联等多种特性.这

种更复杂的图结构能够全面地表达复杂的关系,但也导致了

结构更为复杂,语义难对齐,为图嵌入的建模带来了困难.目

前有一些工作关注于这个问题.Sun等[１２７]提出了一种异质

超图嵌入方法,该方法将异质超图投影到一系列快照中,并利

用局部超图卷积运算生成嵌入表示,从而探索异质超图的多

重性质.Liu[１２８]提出 MetaＧHGT进行异质超图嵌入学习,该

方法通过扩展元路径来提取高阶关系,并构造具有不同复合

语义的 超 图,从 而 增 强 模 型 对 复 杂 关 系 的 捕 获 能 力.Fu
等[１２９]提出一种多重异质图嵌入方法 MHGCN＋,其可以将

拓扑结构、节点特征和多种关系映射到同一潜在空间.随着

图嵌入学习研究的不断深入,设计更灵活的嵌入模型来探索

复杂图的结构、语义、时序等多类型的性质,仍然是一个具有

前景的研究方向.

结束语　图嵌入作为一种有前景的图特征提取技术,通

过将非线性的图结构数据转换为低维且稠密的向量表示,能

够有效地保留节点之间的邻接关系.本文围绕着图嵌入学习

方法的研究现状,讨论和分析了在简单图和复杂图上的图嵌

入方法的研究进展.对于简单图嵌入方法,根据模型嵌入方

式的不同,将其分为浅层和深度图嵌入方法.浅层图嵌入方

法主要关注于矩阵分解和随机游走等传统手段,通常具有良

好的可解释性.深度嵌入方法则借助深度学习技术,能够捕

捉更复杂的非线性特征.在复杂图嵌入方法中,本文讨论了

在动态图、异质图、多重图和超图上的嵌入方法.这些方法通

过使用不同的图嵌入技术,在生成节点表示的同时,能够有效

保留复杂图中的时序性、异质性、多重关系或高度关联等信

息.最后,总结了图嵌入学习的实际应用场景,并展望了未来

有潜力的研究方向.本文从简单图到复杂图,系统地梳理了

图嵌入学习的研究进展,旨在为未来的发展方向提供有益的
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参考.未来,随着计算能力的不断提升和算法的持续优化,图

嵌入技术将在各个领域发挥更加重要的作用.
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