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摘  要 大数据时代的到来，使得当前的复杂信息网络研究领域面临着三个基础性问题，即网络的动态性、大规模性以

及网络空间的高维性。传统的复杂信息网络特征的表示通常以邻接矩阵、出入度、中心性等离散型方式表达，这种表达方

式在现有的大规模动态信息网络的新环境下，其计算效率及准确率都受到了很大的挑战。随着机器学习算法的不断发展，

复杂信息网络的特征表示学习同样也引起了越来越多的关注。与自然语言中的词向量学习的目标类似，目前较为前沿的大

规模复杂网络特征表示学习方法的目标是将网络中任意顶点的结构特征映射到一个低维度的、连续的实值向量，在进行这

种映射的过程中，尽量保留顶点之间的结构特征关系，使大规模网络特征学习能够有效地应用于各类网络应用中，如网络

中的链接预测、顶点分类、个性化推荐、大规模社区发现等。通过对复杂信息网络特征的学习，不仅能够有效缓解网络数

据稀疏性问题,而且把网络中不同类型的异质信息融合为整体，可以更好的解决某些特定问题。同时，还能够高效地实现语

义相关性操作，从而显著提升在大规模，特别是超大规模的网络中进行相似性顶点匹配的计算效率等。本文主要对近些年

来关于复杂信息网络表示学习的方法和研究现状进行了总结，并提出自己的想法和意见。首先概述了表示学习的发展历史，

然后分别阐述了有关大规模复杂信息网络、网络表示学习等基本概念与理论基础；接着，根据学习模型的不同，对经典的、

大规模的、基于内容的、基于融合的以及异构的网络表示学习模型进行了全面的分析与比较。另外，对当前的网络表示学

习方法所采用的实验数据集、评测指标以及应用场景等也进行了总结概括。最后给出了大规模复杂信息网络表示学习的研

究难题以及未来的研究方向。大规模复杂网络表示学习是一个复杂的问题。当前研究中，大多数学习模型是根据复杂网络

的结构或者内容来进行顶点的特征表示学习。只有融合复杂网络结构特征和内容特征的表示学习才能够更好的反映出一个

网络特征的真实情况，使得学习得到的网络特征表示更具有意义与价值。 
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Abstract With the arrival of the age of big data, the current study of complex information network is facing three severe 

challenges: dynamicity, large scale and high-dimensionality of the network. Traditionally, the characteristics of complex 

information networks are represented in discrete forms such as adjacency matrix, in-out degree and centrality. Such representations 

have great disadvantages in computational efficiency and accuracy in the new environment of large-scale dynamic information 
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network. Meanwhile, with the advance in machine learning algorithms, the representation learning of complex information network 

receives more attention. Similar to the learning of word vectors in natural language processing, the representation learning of 

large-scale network aims to map the structural characteristics of each vertex in the network to a low-dimensional, real-valued 

vector, during which the structural relationship of vertices in the network is kept to the greatest extent, so that various types of 

network applications can be effectively applied, such as link prediction, vertex classification, personalized recommendation, and 

large scale community discovery. More precisely, the advantages of representation learning in complex information networks are 

three-fold. First, it reduces the effect of data sparsity in networks. Second, heterogeneous information is integrated into the same 

vector space so that specific applications can be applied easily. Third, semantic operations can be implemented in a way which 

dramatically improves the efficiency of node similarity computing in large-scale networks. To this end, the paper proposes a 

taxonomy of both the classics and the state of the arts on representation learning of information networks. We first provide a 

historical overview of representation learning in graphs, followed by the elaboration of correlated concepts and theories, and then a 

comprehensive analysis of various learning models is proposed. We consider the classic models, for example, the spectral method 

and optimization based methods; and models for large scale networks, including the high-order relationship based models, 

semi-supervised models and models with scalability. Both these two categories of models focus on the structure of network. In 

contrast, the probability based models, i.e., the topic models, which learn the content of documents by means of finding the static 

and dynamic patterns, can be associated to the learning of contents in networks, e.g., content with each vertex. The combination of 

these two aspects, such as the matrix factorization based models and probabilistic graphical models are also considered. Finally we 

discuss models for heterogeneous networks. We compare different methods from several perspectives in detail and derive some 

conclusions. In addition, the paper presents a summary of the experimental data sets, evaluation metrics and application scenarios of 

different graph representation learning methods. We also discuss the existing problems and future studies in representation learning 

of large-scale complex information network. In brief, most existing works focus on either the structure or content of the network in 

the representation learning of vertices. However, network properties should be better revealed by considering both characteristics. 

Room for future improvements of representation learning typically lies in the fault tolerance of network feature extraction, the 

adaptivity for dynamic networks, the combination of heterogeneous information in network, the universality of representation, the 

distributed network representation and feature learning for specific sub-graph structures. 

Key words large-scale complex information network; network features; vertex embedding; network 

representation learning; deep learning; feature learning 

1 引言 

大规模复杂信息网络可以看作由顶点（nodes）

和链接（links）或称之为边（edges）所构成的复杂

抽象组合，包含顶点之间通过有向（directed）或无

向（undirected）链接进行信息或功能的交互。不同

于普通网络，大规模复杂信息网络顶点的数量已经

发展到百万甚至数十亿，而且包含的数据亦呈现多

样化、异质化以及动态性等特征。其中以社会网络

为代表的大规模复杂信息网络在顶点与链接的数

量上、包含的内容形式上以及交互关系的种类上都

以极快的速度不断更新。以新浪微博为例，在顶点

数量上，截至 2015 年 9 月 30 日，微博月活跃用户

为 2.22 亿，相比 2014 年同期增长 33%。在顶点关

系上，微博已经从原有的关注关系进一步演化为转

发关系、话题关系、营销关系和行业关系等多重关

系网络的固定或随机组合。在顶点与链接的属性

上，用户所发布的内容以及用户参与的形式呈现多

样化，不仅包括传统的文本、图片、音频和视频等

多媒体信息，还衍生出微博投票、微博众筹、微博

旅游等多种互动与参与形式1。正是由于大规模复杂

信息网络原始表达的丰富性和高量级，这使得对于

网络的表示学习与分析的需求急剧增长成为必然。 

表示学习（Representation Learning, RL）是指

通过将符号化的数据编码到低维向量空间中[1]。学

习数据的表示使得在构建机器学习分类器或其它

预测时更容易提取有用的信息，同时这种表示得到

的结果也可用于作为监督分类器的输入数据。相比

传统的 One-Hot 表示方法[2]，表示学习不仅能够获

取数据之间的相似性，而且同时可以缓解数据的稀

疏性（sparsity）问题。Bengio 等[1]指出：表示学习

是通过对数据进行表达形式的变化，使其数据所包

含的信息更加容易被提取和分析，即将原来由人工

设定的特征工程转换为机器的自我学习过程。与此

相似，知识图谱表示学习从多角度解决知识库中实

体和关系的建模问题，把实体或关系映射到低维特

征向量空间中，以实现实体、关系及其之间的复杂

                                                                 
1 2015 年微博用户发展报告. 

http://www.199it.com/archives/422583.html. 2016-2-17. 
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语义的高效表示。Bordes 等[3]提出了一种将实体与

关系嵌入到低维向量空间中的 TransE 模型。自

TransE 提出之后，大部分知识表示学习模型是以它

为基础进行的扩展或改进，如 TransH
[4]、TransR

[5]、

TransD
[6]等模型。同样的，复杂信息网络表示学习

则是通过对网络的结构特征以及内容特征等进行

学习，得到网络的统一表现形式即向量化，并以此

为输入，将其拓展到例如多标签分类、社区发现、

隐私保护系统等应用中。 

复杂信息网络的表示学习相比于其它数据类

型的表示学习难度更大。从数据构型上看，复杂信

息网络的表示学习涉及到对象关系学习（如顶点离

散关系学习、顶点连续关系学习）和对象属性学习

（如顶点属性学习、边属性学习），以及它们之间

的交互学习。从数据体量上看，复杂信息网络的表

示学习涉及到从 10
2 到 10

9 甚至更大的顶点或边集

规模。其中每一个顶点既可以被单独的划分成为一

个类，也可以和众多的顶点按照社区标签形式划分

成多个类。把图嵌入算法(graph embedding)如

SVD
[7]、LLE

[8]、Isomap
[9]、Laplacian Eigenmaps

[10]、

MDS
[11]等应用于网络中，往往需要构造亲和度矩

阵，通过特征向量求解的方式获得顶点的低维表

示。Li 等[12]研究了特征学习技术的图结构化输入。

在图神经网络的工作基础上，通过修改使用门控循

环单元以及优化技术，然后扩展到输出序列。

Ahmed 等[13]提出了一种图因式分解技术，通过使用

随机梯度下降优化的矩阵分解找到大规模图的低

维向量形式。然而在复杂信息网络顶点数量急剧增

加时，图嵌入算法的计算复杂度往往是无法承受

的。最近，基于深度学习技术在语音识别、计算机

视觉和自然语言处理等领域取得了很大的成功。在

自然语言处理中，文本表示学习模型（如词表示学

习[14, 15]和文档的表示学习[16]）具有算法高效性和可

计算性的优点，能够处理大规模的文本数据。因此，

借鉴文本表示学习模型的思想，针对大规模复杂信

息网络设计有效的网络表示模型已经逐步成为当

前的研究热点。相应地，一些重要的研究成果频频

出现在 Nature、Science、TKDE、AAAI、KDD 等

国际重要期刊和会议上。 

大规模复杂信息网络表示学习主要的作用是

用向量表示网络中顶点和链接，具有以下优点： 

1）可以有效缓解复杂大规模信息网络数据的

稀疏性问题。网络中各顶点的向量都是稠密的，因

此可以对任意顶点之间的语义相关性进行度量。此

外，通过把网络中的顶点映射到相同的特征空间

中，使用高出/入度顶点的结构信息用于帮助低出/

入度顶点的结构或语义特征的表示，提供低出/入度

顶点的语义表示的精准性。 

2）可实现大规模复杂信息网络中异质顶点信

息融合。大规模复杂信息网络中包含大量的不同类

型的顶点和关系，这些不同类型的异质信息需要融

合为整体，才能得到更有效应用。通过设计合适的

网络特征学习模型，把不同种类的顶点映射到统一

的向量空间里，从而建立统一的特征空间，例如同

时基于结构或内容，实现异质信息的融合。 

3）可提升大规模复杂信息网络的相关应用的

计算效率。基于特征向量的降维算法在处理大规模

复杂信息网络时，算法复杂度高、扩展性差。网络

表示学习使用向量表示，例如在大规模网络量级的

情况下，通过简单的查询和向量相似性计算就能够

高效地实现结构/语义的相关性，从而显著提升计算

效率。同时使得学习得到的向量能够简单而快速的

被其它应用所采纳。因此，大规模复杂信息网络表

示学习的研究，对帮助我们分析和理解网络，预测

用户行为等具有重大意义。 

本文对近年来关于大规模复杂信息网络表示

学习的方法及研究现状进行了归纳，在此基础上提

出了自己的看法和建议。首先在第 2 节给出大规模

复杂信息网络表示学习所涉及到的有关概念与理

论基础。在第 3 节讨论当前大规模复杂信息网络表

示学习的主流方法与模型，同时对现有方法之间的

优劣进行了对比分析。第 4 节则从大规模复杂信息

网络学习所涉及到的应用场景、数据集与评测指标

三个方面，对大规模复杂网络学习模型的评测进行

了概述。最后，本文在第 5 节和第 6 节分别讨论当

前大规模复杂信息网络表示学习的研究难点和未

来的可能研究方向。 

2 基本概念 

2.1 网络与大规模复杂信息网络  

2.1.1 网络 

网络由一组顶点和连接顶点的边组成。生活

中，很多系统和组织都可以用网络来刻画，如亲朋

好友之间的社交网络。关于网络的最早研究可以追

溯到数学中的图论问题。1735 年欧拉解决了格尼斯

堡七桥问题 [17]，从而开创了数学的另一分支-图论。

如今图论成为了专门用来刻画和分析网络性质的

一门学科。在科学界，网络得到了广泛研究，如在
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社会学领域中，用顶点来表示行动者，顶点和顶点

之间连线则代表行动者之间的关系。同样，网络在

经济学、图书情报学、心理学等领域中得到较多的

应用。人们通过对网络进行研究，希望能够发现其

内在机制、演化规律以及网络的传播模式等内容。

Rapoport 等[18]提出的数学模型强调了网络中度分

布的重要性。Milgram 在 1969 年开展了“小世界”

（small- world）实验，探索现实社会中信息如何在

好友网络之间传递 [19]。Burt 于 1992 年提出的结构

洞理论，揭示了网络中一些对象之间存在直接的关

联，而一些对象出现关系间断的情形，即从整体上

看，网络出现结构洞穴。早期的网络研究受到诸多

的限制，对数据的收集和采样有限，因此传统的网

络研究会有准确性低、个人主观性强以及样本规模

小等方面的问题[20]
 

随着计算技术的发展和越来越强大的互联网，

对于网络的研究出现了很多新的方法。以往对小型

网络的研究方法，在当前大规模复杂网络中几乎没

有什么用或没有什么实质意义。例如从一个小型网

络中移除某个顶点后，剩余的顶点可能成为该网络

链接中的关键顶点问题。在小型网络中分析这样的

问题是很有意义的。但在有数以百万计顶点的网络

中，即使移除任意顶点后也不会对其它顶点产生重

要影响，因此这一问题就显得不再有意义。以往的

网络规模都比较小，仅包含数百个顶点，对其进行

研究分析可以解决一些简单的网络结构问题。现有

的大规模复杂网络往往包含数以百万计的顶点，很

难依靠个人力量将其描述清楚。对于当前网络的研

究方法主要是如何挖掘出大规模网络的结构、特征

等有效信息[20]。 

2.1.2 大规模复杂信息网络 

随着互联网技术以及大数据的蓬勃发展，使得

顶点带有丰富信息内容的复杂网络日益增多，同时

网络的规模也在不断的扩大。根据网络顶点所承载

信息的不同类型，这些网络可以包括社会网络、科

学家合作网络、引文网络、通讯网络、公路网络和

Web 网络等，本文将其统称为复杂信息网络。复杂

信息网络是一种顶点带有明显多媒体内容（例如：

文本、图像、音频或视频）特征的现实网络。复杂

信息网络在宏观上具有网络的结构关系属性，在微

观上每个顶点具有内容属性。同时，随着大数据时

代的来临，各类复杂信息网络的量级还在迅猛增长

且呈动态形式，其顶点的个数甚至达到几十亿之

多。因此，原有的网络分析方法在如此大规模的甚

至超大规模的数据面前显得力不从心，所以针对大

规模复杂信息网络的相关研究已经受到了学术界

和工业界的广泛关注。 

关于网络的定义最早来源于图论，Tang 等[21]

则给出了有关大规模的复杂信息网络的定义：G = 

(V, E, W)表示一个复杂信息网络，其中 V = {v1, 

v2, … , vN}代表网络中顶点的集合，每个顶点代表一

个数据对象，E = {e1, e2, … , eM}则是边的集合，每

条边代表两个数据对象之间的关系，W 为一个赋权

矩阵，表示关系的强度。根据以上定义并结合之前

的相关研究，本文给出了大规模的复杂信息网络的

另一种形式化定义： 

定义 1 （大规模复杂信息网络） 给定 m 种类

型的数据对象集合{X1, X2, … , Xm}，其中 X1={x11, 

x12, … , 
11nx }，… ，Xm={xm1, xm2, … , 

mmnx }。用 G 

= (V, E, W, C)表示一个大规模的复杂信息网络，其

中 V =
  1

m

ii
X


表示所有的数据对象组成的顶点集

合，|V|的大小一般在数十万以上，E 表示 V 中任意

两个数据对象之间的链接构成的集合，W 与上述定

义一样，代表一个赋权矩阵，表示数据对象之间链

接的权重，C 表示所有数据对象的多媒体内容构成

的集合，C = 
  1

m

ii
D


，

 = 1
= 

in

i ijj
D d ，dij 则表示与

顶点 vij相关联的数据对象内容。不包含顶点内容的

嵌入时 C 为空集，C=。 

若 m = 1 时，G 为一个同构网络，否则 G 为一

个异构网络。若不考虑数据对象上的多媒体内容 C，

则对网络的分析是基于网络结构形式。 

2.2 表示学习和网络表示学习 

2.2.1 表示学习 

基于数据的问题通常需要完成数据表示、目标

构建以及问题求解三个方面。而解决整个问题的关

键则是数据表示，它也决定了后续的计算空间和时

间复杂度。尤其是随着非结构化数据、半结构化数

据以及多媒体数据的急剧增长，如何统一且高效地

进行数据表示就变得非常重要。 

表示学习是机器学习领域中另外一个研究方

向又称为特征学习，其主要任务是自动对原始数据

集进行学习从而得到一个新的特征。将新的特征作

为不同机器学习算法的输入，免除了低效的人工提

取特征过程。表示学习已经广泛应用于语音识别与

信号处理、多任务和迁移学习、对象识别和自然语

言处理等方面。例如，文本表示学习通过对文本的

共现情景进行学习，得到词语在低维空间（ low 

dimension）上的向量表示[14, 22, 23]，这种低维度的向
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量表示能够有效的显示出词语之间的语义关系[14]，

而且更易于被应用到其它的系统中。由于数据集的

不同，可以把表示学习分为监督表示学习 

（Supervised Representation Learning）、无监督表示

学习（Unsupervised Representation Learning）两类。 

监督表示学习是指从已经标注的数据中学习

数据的新特征表示。比如多层神经网络在处理分类

或者回归任务时的隐含层就可以作为输入数据的

新的特征。Zhuang 等 [24]提出的基于深度自编码的

迁移学习就是一类典型的有监督表示学习。这种深

度自编码由两个编码层组成：嵌入层和标签编码

层。在嵌入层，源域和目标域之间的嵌入实例的分

布采用最小化 KL（Kullback-Leibler）散度。在标

签编码层，源域的标签信息使用 softmax 回归模型

编码。类似的监督表示学习算法有文献[25, 26]等。 

无监督表示学习是指从未标注数据中学习数

据新的特征表示。有关算法通常用来从高维输入数

据中发现有意义的低维数据特征表示，实质上也就

是一种降低维度算法。O'Shea 等[27]提出的无线电通

讯信号的无监督表示学习就属于此类算法。类似的

代表性算法还包括无监督字典学习[28]、独立成分分

析[29]、主成分分析和局部线性嵌入[30]等。Bengio

等[1]详细的综述了表示学习的评价准则和主要方

法，但没有涉及到大规模的网络数据的特征表示学

习。 

2.2.2 网络表示学习 

网络表示学习又称为网络特征学习，定义为给

定一个复杂信息网络 G = (V, E, W, C)，G 对应的顶

点特征矩阵 X 是一个高度稀疏的矩阵，其维数通常

为|V|×m（m 是顶点属性的特征空间大小），对每个

顶点 vV，低维向量表示学习 rv
k
，k 实质上远小

于|V|，rv 表示为一个稠密的实数向量表示。 

在定义中，复杂信息网络 G 的链接关系不限定

方向，即链接可以是有向链接也可以是无向链接。

例如 Enron 数据集包含了 50 多万封电子邮件。如

果把邮件地址作为顶点，若两封邮件之间有通信往

来，则在这两个地址之间建立一条无向链接，这样

构成的网络有 36692 个顶点以及 367662 条链接；

又如提供检索计算机方面的重要国际期刊和会议

论文的数据库 DBLP，收录了各类刊物达到 140 万

种。该检索库存在两种类型的网络：作者引用网络

和论文引文网络。作者引用网络记录了一位作者所

写的论文数以及被其他作者所引用的次数，两者之

间就形成了一条有向连接，同样在论文引用网络

中，一篇论文引用了另一篇论文，两者之间也形成

了一条有向连接。除了 G 的链接关系不考虑方向性

之外，其包含的顶点类型也不做限制。如果 G 中的

顶点代表的实体是单一类型，则 G 是一个同构网

络。大部分已有的网络表示学习模型是基于同构网

络而建立的算法，如参考文献[21, 31, 32]等。如果

G 中的顶点含有多种类型，则 G 是一个异构网络。

以 YouTube 社交网站为例，在该网络中，视频、标

签和用户代表不同类型的顶点，顶点间又通过相同

或不同类型的联系而关联。有关异构网络的表示学

习模型研究开展相对较少，已有的研究方法主要把

异构网络映射到同构网络上，采用同构网络上的学

习模型来加以实现，如参考文献[33, 34, 35]等，这

些方法没有充分利用不同的顶点标签或特性之间

的相关性，且假定任务的本质在现实世界场景中的

结果也并不理想。如果仅仅获取网络中的结构信

息，顶点本身没有提供其它内容信息，那么复杂信

息网络中的特征矩阵 X 只是一个空矩阵，否则 X 是

非空矩阵。 

近年来，研究人员广泛地开展了在复杂信息网

络方面的研究应用，如顶点分类[36]、标签推荐[37]、

异常检测[38]以及链接预测[39]等。这些应用所面临的

共同问题就是复杂信息网络的数据稀疏性。为了解

决这一问题，网络表示学习用统一的低维向量空间

对每个顶点进行编码和表示，这有助于更好的理解

顶点之间的语义关联，并进一步减轻因为数据稀疏

性造成的不便[31]。Li 等[40]进一步阐述了网络表示学

习的主要任务是对复杂信息网络的内容或结构进

行表示。用低维度的连续特征表示原有的高维度离

散特征，从而有效的解决网络中存在的稀疏性难

题，还可得到网络的不同表示形式，作为其它应用

的输入从而进行下一步的分析，如对原始网络构建

拓展的研究模型。 

图 1 展示了使用网络表示学习方法获得原始网

络 Karate 中的社区结构和嵌入向量空间 2 中社区

结构之间的对应关系。其中图 1(a)代表 Karate 在模

块度最大化时社区划分结构（通过顶点颜色表示），

图 1(b)显示该原始网络映射到二维向量空间中各顶

点的分布，它可以容易地利用机器学习算法进行聚

类。以上这种对应关系使得原来网络拓扑结构中的

各种离散属性关系能够清楚的呈现在连续的向量

空间中。 
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(a) Karate               (b) 表示学习 

图 1  网络表示学习示例图 

一个较好的网络表示学习方法应具有以下的

特点。 

①适应性：真实的复杂信息网络在不断演化，

新的网络关系不应要求一遍又一遍重复学习同样

的过程。 

②社区意识：潜在特征维度之间的距离可以用

于网络中对应成员之间的社会相似性的度量，这允

许在具有同质网络中的泛化作用。 

③低维：当标签数据稀缺时，低维模型可以更

好地推广并加速收敛和推断。 

④连续：需要潜在表示学习来建模连续空间中

的部分社区成员。除了提供社区成员的一种不同视

角之外，连续的表示学习在社区之间具有平滑的决

策边界，这使得分类更具鲁棒性。 

在网络中各个相互连结的顶点之间常常存在

依赖关系。以网页分类任务为例，通常把一个网页

作为一个文档，然后对文档进行文本主题提取进而

对网页进行分类，在这个过程中往往忽视了网页之

间的重要链接关系。现实世界的网络存在同质性，

网络中相似的结点可能具有一定的联系，这说明有

可能通过网络中的链接信息获得更好的网络特征

表示。在本文中，不加区分的话通常说的网络表示

学习是指用顶点的特征表示来替代网络特征表示。

Chen 等[41]给出了网络表示学习用顶点的特征表示

来表达的优势在于：首先，将表示学习得到的顶点

作为机器学习算法的输入特征，避免因网络数据变

化而改变相应的机器学习方法；其次，直接对网络

数据进行分析相当困难，因为对于数据分析很重要

的一些概念如距离、内积等在网络中很难定义。使

用特征表示网络中的顶点，能够在相应的特征空间

中使用各种计算；最后，大规模网络数据中各顶点

之间的链接关系十分复杂，通过在低维特征空间中

进行可视化分析，能够直观地观察到各顶点之间的

关系。 

3 大规模复杂信息网络表示学习 

大规模复杂信息网络表示学习能够有效缓解

复杂信息网络的数据稀疏性，实现复杂信息网络异

质信息融合以及显著提升相关拓展应用的高效计

算，因而在理论研究以及具体应用上都具有非常重

要的意义。目前，大规模复杂信息网络表示学习的

研究工作主要分为以下几类：包括基于概率的网络

内容表示学习、经典的网络表示学习，以及最近提

出的大规模网络结构的表示学习、结构-内容融合的

表示学习和异构网络的表示学习。下面详细介绍这

些方法。 

3.1 经典网络表示学习 

本文把图嵌入学习算法应用在复杂信息网络

上进行的特征学习的这一类算法统称为经典的网

络表示学习方法。这些方法首先将网络转换成矩阵

表示，然后通过求解矩阵特征向量的形式，进行降

维以获取网络的低维表达。在本文中把经典网络表

示学习分为基于谱方法的网络表示学习和基于最

优化的网络表示学习两类。 

3.1.1 基于谱方法的网络表示学习 

基于谱方法的网络表示学习是一种直接从矩

阵特征值等角度出发进行网络特征学习的一类算

法。谱方法可用于获取数据的低维表达[42]，它们广

泛应用于工程、应用数学、统计学和计算机科学等

领域，以处理“离散”以及“连续”问题。针对网

络表示学习，数据矩阵有可能以显式矩阵（例如邻

接矩阵）或隐式矩阵（例如文档-词矩阵、超链接

结构、对象特征表示、网络路径等）作为其输入。

代表性的谱算法有主成分分析 PCA（Principal 

Components Analysis）算法[43]和奇异值分解 SVD

（Singular Value Decomposition）算法[7]。 

如果一个矩阵的行被视为高维空间中的点，其

中列表示坐标，则 PCA / SVD 通常用于减少这些点

的维度，并且解决低维空间中的目标问题。这种映

射的计算优势很明显。此外，PCA /SVD 算法通常

还能够突出显示数据中的隐含结构。虽然可以把网

络转化为邻接矩阵，作为 PCA / SVD 的输入以获得

顶点的低维表示，但通常这种表示的质量较差[44]。

本文除了介绍以上谱算法之外，对其它几个流行的

谱算法也进行分析讨论。 

与局部降维的聚类方法不同，Roweis 等[8]提出

一种无监督学习的局部线性嵌入算法 LLE（Locally 
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Linear Embedding）。LLE 将其输入映射到具有较低

维度的单个全局坐标系统，并且优化不涉及局部最

小值问题。通过利用线性重建的局部对称性，LLE

能够学习非线性流形的全局结构。LLE 算法以网络

的邻接矩阵作为初始数据输入，计算得到各个顶点

的局部重建权值矩阵后，将问题最后归结为矩阵特

征值求解，从而获取顶点的低维向量表示。 

与此类似，Tenenbaum 等[9]通过分析高维流形，

找到与之对应的低维嵌入，提出了 Isomap 算法。

在计算高维流形上顶点之间距离时，使用测地线距

离代替传统的欧式距离，提出了一种用实际输入数

据估计其测地线距离的算法。Belkin 等[10]根据网络

中邻接的顶点在降维后的空间中距离接近，提出了

拉普拉斯特征映射（Laplacian Eigenmaps）算法。

例如，网络中两个顶点 i 和 j 如果很相似，那么 i

和 j 在降维后的空间中会非常靠近。Laplacian 

Eigenmaps 能够反映出数据内在的流形结构，通过

构建邻接矩阵作为输入，来重构数据流形的局部结

构特征，最终选取 Laplacian 矩阵的最小的 t 个非零

特征值对应的特征向量来表示学习到的网络。为了

解决局部模型的数量而不是原始数据点数量比例

的问题，Teh 等[45]提出了局部线性协调 LLC（Locally 

Linear Coordination）算法，通过几个局部降维专家

学习使得不同的内部表示映射到用于原始数据空

间的单个且一致的全局坐标系统中。该算法可以应

用于任何专家组，同时，每个专家组会产生高维输

入的低维局部表示。与需要修改目标函数的模型不

一样，LLC 算法使用一种有效的特征分解器对训练

后的模型进行后处理。这也使得它比无模型算法

（例如 Isomap 或 LLE）更有效。 

为了使得输入图的嵌入是低维表示并且保留

图全局拓扑属性，Shaw 等[46]提出在欧式空间中嵌

入图的结构保留嵌入方法（SPE，Structure Preserving 

Embedding）。SPE 被归结为一个半定规划问题，其

学习由一组线性不等式约束的低秩核矩阵，用于捕

获输入图的链接结构。传统的图嵌入算法不能依据

作者提出的要求保留图结构，因此产生的可视化可

能会产生误导或信息不足。SPE 在图的可视化和无

损压缩方面获得明显改善，优于拉普拉斯特征映射

等方法。SPE 可以仅使用几个维度对图或网络进行

合理嵌入，并且将结构保留约束引入降维算法从而

产生高维数据的更准确的学习表示。 

然而，SPE 方法虽然能够保留网络在低维嵌入

时的相邻结构，但是 SPE 算法的复杂度较高，并且

它被归结为一个半定规划问题，导致对于大规模网

络的计算代价非常大。因此，Talwalkar 等[47]研究了

基于采样的低秩近似技术，以此解决应用于大密度

核矩阵时的效率问题。作者分析了两种常见的近似

奇异值分解技术即 Nystrom 和 Column 采样方法。

首先在理论上先对这两种方法进行比较，然后提供

了这些方法对于不同任务适用性的见解，并同时在

相关的数据集上进行了一定的对比实验。 

3.1.2 基于最优化的网络表示学习 

这类表示学习算法是指事先设定一个优化目

标函数，其参数设置为顶点在低维空间的向量形

式，对目标函数进行最大化或最小化优化处理，最

终得出网络中的顶点在低维空间的向量表示。例

如，Chen 等[41]提出了有向图嵌入 DGE（Directed 

Graph Embedding）算法，其主要利用了转移概率与

马尔可夫随机游走的思想。有向图嵌入算法定义了

优化目标函数如下： 

          
2

, 

( ) ( ,  ) ( )
V E i j

i j i j

T i T i j y y


         (1) 

其中 yi是嵌入在一维空间中顶点 i 的坐标，TE (i, j)

代表两个顶点 i 和 j 之间的有向边的重要性，TV (i)

则用于衡量顶点在图中的重要性。 

对目标函数最小化以此获得图在一维空间上

的优化嵌入。嵌入过程中考虑了顶点对的局部关系

和顶点的全局相对重要性。如果 DGE 算法应用于

无向网络，则该算法等价于 Laplacian Eigenmaps 算

法。图 2 给出了 DGE 算法把数据集 WebKB 降维映

射到二维空间的效果图，3 种不同颜色的顶点由德

克萨斯等大学的 2883 个网页组成。 

 

图 2  WebKB 数据降维效果图 

此外，Borg 等[48]提出的多维量表算法 MDS

（Muiti-dimensional Scaling）将网络的顶点映射到

一个低维的欧式空间，使得在新空间中可以保持网

络顶点的相似性。而这个相似性可基于网络连通性

计算得到 [11]。在网络表示学习过程中，MDS 算法

的输入数据为一个距离矩阵 P
n×n,其中元素 pij代

表网络中顶点 i 和 j 之间的距离。用 S
n×l表示顶
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点在 l 维空间的坐标且 S 的列是正交的，有如下公

式， 

       T T T1 1 1
( ) ( ) ( )

2
SS I P P I P

n n
    11 11      (2) 

在式（2）中 I 表示单位矩阵，1 代表每个元素

都是 1 的一个 n 维列向量，而 表示矩阵按元素进

行相乘。S 可通过 T 2min || ||SS P
F

 获得，使得 P 与 T
SS

的差最小。假设 V 包含 P 中的 l 个最大特征值所对

应的特征向量， 代表 l 个特征值所组成的对角矩

阵，即表示为  diag( λ1 , λ2 , … , λl )，则 S 的最优值

为
1

2S V  。最终 MDS 算法学习到一个矩阵的特征

向量作为网络的特征表示，进一步采用传统的挖掘

算法实施社区的划分。本质上这种方法是从社区发

现的角度来表达网络表示学习。 

具体化到特定类型的网络环境，以社会网络为

例，Tang 等[49]提出了潜在社会维度的关系学习模型

（见图 3 所示）。该模型首先基于网络信息提取潜

在的社会维度，然后利用它们作为判别式学习的特

征。这些社会维度描述了隐藏在网络中的社会行为

者的不同隶属关系，并且随后的判别式学习可以自

动确定哪些关联更好地与类别标签对应。当多个不

同的关系与同一网络相关联时，这是一种优选方

案。不同社区的权重大小由学习到的网络特征向量

的不同维度来刻画。模型中的目标函数是期望最大

化模块度[50]，选取模块度矩阵的 t 个最大的特征向

量作为网络特征表示[51]。 

预测

分类器
训练

标签

潜
在
社
会
维
度

预
测
标
签

 图 3  潜在社会维度的关系学习模型 

在动态与静态关系建模方面，Sarkar 等[52]探讨

了社会网络建模的两个问题，首先提出将一个静态

关系模型推广为一个动态模型，考虑了随着时间的

推移而变化的因素；其次展示了在网络中的顶点数

目较多时如何使该动态模型易于从数据中进行表

示学习。该动态模型将每个顶点与 k 维欧氏潜在空

间中的数据点相关联。欧氏空间中数据点可以随着

时间的推移而移动，但移动的范围有限。如果顶点

在潜在空间中接近，则顶点之间更有可能存在链

接。文中通过对潜在空间中的相似度使用合适的核

函数、低维 kd 树以及非线性局部优化的有效共轭

梯度更新规则等来展示如何使模型更易于处理。 

基于最优化的网络表示学习在特定的网络分

析任务里也有表达，如在网络信息传播预测中依据

用户的行为模式来探索信息传播的机制。其实质就

是建立一个由用户组成的网络，通过在该网络上建

立传播模型模拟信息扩散的动态过程。Yang 等[53]

指出社交媒体是生产和传播实时信息的中心领域，

即使这种信息流传统上被认为是社交网络上的传

播过程，但是基本现象是众多参与者之间的复杂的

互动网络的结果。同时作者还提出了一种线性影响

模型，这种模型通过预测哪个顶点将影响网络中的

其他顶点来建立传播过程。他们建模一个顶点对于

通过网络的传播速率的全局影响，并且模拟了新感

染顶点的数量作为过去已感染的其他顶点的函数。

对于每个顶点，估计一个影响函数，用于量化随着

时间的推移有多少被感染的顶点可能受到该顶点

的影响。线性影响模型准确地模拟了顶点在传播过

程中的影响，可靠地预测信息传播的时序动态性，

发现各个参与者的影响模式根据顶点的类型和信

息的主题差异十分显著。 

考虑到社交媒体上信息的时序传播主要被视

为对已知图或近似结构的传播过程，Bourigault 等
[54]提出了一个新的解决方案，其目标是学习观察到

的时间动态到连续空间上的映射。参与传播级联的

顶点被投影在潜在表示空间中，使得可以使用热扩

散过程来有效地对信息传播进行建模。这相当于学

习扩散核，其中投影空间中的顶点的邻近度反应了

它们在级联中的感染时间的邻近度。与现有方法相

比，所提出的方法具有以下独特的特征：其参数直

接从级联样本学习而不需要任何附加信息，因此其

不依赖于任何预先存在的传播结构；传播方程的解

在投影空间中以封闭形式表示，所以与离散模型相

比，用于预测新信息的传播的推理时间大大减少。 

以上经典网络表示学习模型往往通过网络的

邻接矩阵或关联矩阵采用降维分析的学习方法。通

常这类学习只适合应用在较小规模静态网络上。在

缺乏网络顶点内在的信息且顶点数量较多的情况

下，经典网络表示学习模型效果不尽理想，并且其

复杂度通常是网络顶点数量的二次方，使得不能有

效地处理大规模复杂信息网络[21]。 

为了解决当前大规模复杂信息网络所带来的

新特征，包括巨量性、动态性、丰富媒体性等。近

年来学者基于深度学习或相关领域的研究启发，提

出了一系列的基于网络结构、网络顶点内容属性或

两者之间的融合方法，为当前大规模复杂信息网络
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的特征抽取提供了一系列的解决方案。 

3.2 大规模网络结构的表示学习 

大规模网络结构表示学习方法通过仅考虑网

络顶点之间的链接关系来进行特征抽取，即基于 G 

= (V, E, W )形式，其学习的目的在于从网络数据中

学习得到任一个顶点的低维向量表示，用于克服经

典网络表示学习无法适应大规模网络的问题（例

如，大量顶点带来的计算维数灾难问题）。这种低

维度的向量表示对大规模（如顶点数以亿计算）的

网络中进行相关的操作，如聚类、分类、顶点相似

性匹配等等都具有良好的效率及适应性。同时，在

动态性方面，通过针对性的在顶点特征的学习过程

中设计相关的增量式局部搜索算法，如 DNPS 模型
[40]，可以较好的解决网络动态增长所带来的重复性

特征学习及其衍生的计算效率较低等问题。 

近些年来，深度学习技术在图像识别、语音处

理以及自然语言处理等多个领域取得了巨大的成

功[55]，如在自然语言处理领域里基于神经网络的语

义空间模型的文本分布式特征表达的相关模型得

到了广泛的研究并取得了很大的进展[56, 57]，这些模

型通过将文本中词语的语法或者语义特征映射到

一个固定维度的连续向量空间中以解决原来方法

所存在的词语矩阵所带来的稀疏性问题以及维数

灾难性问题[58]。 

本质上，深度学习技术是一种特征学习方法。

不同于特征工程需要人为地抽取特征，深度学习可

以主动学习数据的特征表示。深度学习通过融合低

层特征来实现数据的分布式特征表示。受到深度学

习技术广泛应用于不同领域的启发，针对大规模网

络结构特征的表示学习算法相继被提出。其中最具

代表性的网络结构表示学习模型为 DeepWalk
[31]，

该模型借鉴了神经网络语言模型 Word2Vec
[59]的思

想，将文本中词语间的关系转换为复杂信息网络中

顶点之间的关系。 

本文介绍有关复杂信息网络结构表示学习模

型之前，先简要回顾神经网络语言模型的发展过

程。Hinton 等 [60]最早提出了学习分布式表示思想，

然而利用神经网络语言模型学习词汇的向量表示

则由 Bengio 等[61]提出。他们在文中设计了一个多

层神经网络语言模型 ( Neural Network Language 

Model，NNLM)，通过一个可以在文本语料中滑动

的长度为 n 的窗口，用前 n-1 词预测窗口内的当前

词的概率。NNLM 模型由输入层、投影层、隐含层

和输出层组成，其中输入层为滑动窗口内前 n-1 个

词的向量表示，把这些向量拼接起来则发生在投影

层，隐含层则将投影层的输出结果进行非线性变

换，最后每个词在下个位置的出现概率则由输出层

显示。求解该模型的方法则使用随机梯度下降和反

向传播算法。由于输出层 softmax 函数的计算复杂

度和词汇表大小同阶，因此这种前馈神经网络语言

模型的复杂度较高。 

在后续的研究中，有相关文献替换或优化处理

NNLM 模型中的 Softmax 函数，如 Morin 等[62]提出

了层次 softmax 函数，将模型的输出层表示为一棵

哈夫曼树；Collobert 等[63]则直接用 hinge loss 函数

替换原来的函数；Gutmann 等[64]提出了一种用于降

低 NNLM 的时间复杂度的算法。Mikolov 等提出的

词向量训练模型 Word2Vec，由于去掉了前馈神经网

络中的中间层，从而极大的提升了训练效果。该模

型实质上由两个子模型组成：CBOW 和 Skip-Gram

模型，前者是利用窗口的上下文来预测中心词，而

后者刚好相反，是用窗口的中心词来预测这个词的

上下文。Word2Vec 模型可用于大规模的文本连续

性表达学习，在很多应用上取得了较好的结果。 

根据模型学习方式的不同，本文把大规模复杂

信息网络结构的表示学习模型分为高阶关系建模

学习、半监督表示学习，以及具有可伸缩性的特性

表示学习。 

3.2.1 基于高阶关系的表示学习 

高阶关系建模学习是把网络顶点关系的相似

性从一阶拓展到高阶。对各阶关系采用不一样的目

标函数，然后将各阶关系获取的分布式表示进行拼

接，进而获得顶点特征学习。具有代表性的高阶关

系建模学习模型包括 DeepWalk、LINE、GraRep 等

模型。 

Word2Vec 在训练词向量时，以文本语料作为

输入数据。而网络表示学习则以复杂信息网络作为

数据输入，两者看上去没有任何关联。然而

DeepWalk 模型的作者注意到，在训练过程中词语

出现的频次与根据原始网络结构进行随机游走时

顶点被访问到的次数两者皆服从幂律分布。因此该

文作者将网络中的顶点看作是文本语料中的词汇，

把进行随机游走时获得的游走路径当成语料中的

句子，通过这种方式获得的网络数据就可以作为

Word2Vec 的数据输入来达到训练顶点的分布式表

达。 

DeepWalk 模型的框架示意图如图 4 所示，其
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中图 4(a)显示采用随机游走的方法产生标准的输入

序列。图 4(b)表示使用 SkipGram 模型对序列建模

得到网络顶点的向量表示，其中 W
i 代表以顶点 i

为根的随机游走序列，函数把每个顶点映射到一

个指定的空间向量。而图 4(c)代表分层 softmax 函

数，用于解决顶点高维度输出问题。相比较基准方

法，DeepWalk 模型克服了网络训练数据稀疏性这

一问题，在训练数据较少的情况下也能取得比使用

全部数据较好的训练效果。DeepWalk 模型的提出

为网络结构特征的向量表示提出了一种新的研究

思路。 

      
（a）随机游走路径生成     (b) 表示映射 

Φ(v1)  
(c) 分层 softmax 

图 4  DeepWalk 模型框架 

针对 DeepWalk 模型仅适用于未加权网络，在

此之后，Tang 等[21]提出了一种适用于不同类型网络

(例如，无向图、有向图或带权图)的表示学习模型

LINE(Large-scale Information Network Embedding)。

该模型从一阶相似性和二阶相似性两个方面设置

不同的目标函数。一阶相似性定义成网络中两个顶

点之间的点对相似性，其值为顶点之间链接的权值

（如果点对之间不存在链接，一阶相似性值则为

0）。为了对一阶相似性建模，对于每条无向链接(i , 

j)，顶点 i 和 j 之间的联合概率如下： 

      T

1
( , ) 1 / ( 1 e x p ( ) )     i  j  p i j         (3) 

式中 i 
d，j 

d 分别是顶点 i 和顶点 j 的低维向

量表示，顶点 i 和 j 的经验联合概率为
1

p̂ (i, j) = wij / 

， = ∑(i,  j)  E wij，其中 wij为链接(i, j)的权值。

网络表示最后通过最小化概率分布 p1(, )与
1

p̂ (, 

)的 KL 距离来获得。二阶相似性适用各种类型的

网络，其假设如果顶点间共享相似的邻居顶点，那

么两者就趋于相似。顶点之间的二阶相似性表示为

两个顶点在整个网络上的一阶相似性的分布相似

度。在这种情形下，每个顶点 i 扮演两个角色：顶

点本身和其他顶点的特定“上下文”，分别用向量 i

和 '
i 表示这两个角色。二阶相似性模型则定义顶点

i 和 j 的条件概率如下： 

    T T

2 1
 ( | ) exp  (  ) / exp  (  )' '

j i k i
V

k
p j i


      (4) 

顶点 i 和 j 的经验条件概率 2
ˆ ( | )p j i = wij / di，di表

示顶点 i 的出度。二阶相似性模型的网络表示则由

最小化概率分布 p1(, )与
1

p̂ (, )的 KL 距离来获

得。基于这两类相似性，LINE 可以分别学习到一

阶顶点向量和二阶顶点向量，对两种顶点向量进行

拼接，从而获得最终的顶点表示。同时，在训练过

程中 LINE 对于相似性的表示均采用了基于链接的

负采样优化算法。 

相比于 LINE 模型中，基于局部的一阶相似性

和二阶相似性的特征提取，Cao 等[32]提出的 GraRep

（Graph Representations）模型在 LINE 基础上进行

了更高阶相似性关系的建模，以获取网络顶点的全

局特征表示。该模型首先定义一阶概率转移矩阵 A 

= D
-1 

S ，式中矩阵元素 aij的值是顶点 i 到 j 的一阶

转移概率，D 为度对角矩阵，S 为邻接矩阵。为了

学习到顶点对之间关系的全局表示，需要利用已知

的一阶概率转移矩阵来计算 k 阶概率转移矩阵，即

通过计算 A
k
 = A … A 获得。 

同样的，受到 SkipGram 模型的启发，GraRep

模型采用Gutmann等[65]提出的噪声对比估计（Noise 

Contrastive Estimation，NCE）方法来定义目标函数。

优化目标在于最大化(i, c)的出现概率并最小化随机

生成的(i, c')的出现概率，这里的 i 为当前顶点，c

是 i 的上下文顶点，c'是随机得到的上下文顶点。同

样使用负采样的方法建模 k 阶信息，并使用 SVD

矩阵分解的方法得到网络顶点的向量表示。GraRep

模型考虑了更高阶的上下文信息，在网络结构数据

的表示学习中起到了很好的效果。虽然在模型中使

用了复杂度较高的 SVD 矩阵分解的方法，但实际

中可以使用随机梯度下降的优化方法，因而对于大

规模的网络结构表示学习该模型同样适用。 

与借鉴 Word2Vec 的学习模式相对比的是，

Niepert 等[66]提出了对任意的网络结构通过卷积神

经网络（CNN）进行特征抽取的学习框架。与已有

方法相同的是该模型同样既可以针对有向网络，也

可以学习无向网络。作者基于传统图像（图片）特

征抽取中关于局部关联区域抽取方法的启发，在网

络中也采用局部关联的方式进行相关操作。该方法

与传统的基于 graph kernel 的模型相比，具有较好

的性能。然而，作者在对比方法的选取上却忽视了

当前具有较好计算性能的前沿方法，例如 DeepWalk
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以及 LINE 等方法，这也使得该方法的计算性能在

大规模网络环境下的可行性需要进一步的验证并

给出判定。 

针对 DeepWalk、LINE 以及 GraRep 等网络表

示学习的方法多基于静态网络或并没有对复杂信

息网络的特有属性进行修正学习模式，Li 等[40]提出

了基于动态阻尼正负采样的网络结构特征嵌入模

型DNPS(Damping Based Negative-Positive Sampling 

of Social Network Embedding)。DNPS 模型通过对不

同阶顶点关系构建基于有正负阻尼的顶点共现学

习。引入这种学习策略能够有效的把深度特征、广

度特征和社区特征等不同顶点特征环境进行统一

表示学习。同时，在采样模式中使用局部搜索的增

量式算法来更好的适应网络的动态性。由于 DNPS

模型融合了顶点结构特征学习以及复杂信息网络

自身特性，因此它是一个具有动态以及大规模适应

性的网络表示学习模型。DNPS 模型可以看成一种

动态逻辑回归模型，其目标函数的优化采用快速的

随机梯度上升的方法。在大规模的网络数据上体现

出DNPS模型不仅在具有动态变化过程中的结构特

征的提取变得可行，而且由此获得的顶点特征表达

具备更好的动态鲁棒性。与 DNPS 模型进行动态顶

点的特征学习相似，Hamilton 等 [67]提出了一种

GraphSAGE 模型，该模型能够基于顶点的属性特

征，如文本特征等，对顶点在当前时刻 T 下所存在

的未知数据（unseen data）顶点进行特征学习。该

方法同样基于局部的特征采样来对当前顶点的特

征进行聚合。 

相比于局部特征，通过基于社区属性这一重要

的全局模式出发，不同于现有的网络表示学习方法

主要考虑从顶点的局部上下文进行学习表示 Tu 等
[68]提出了一种新的社区增强型网络表示学习模型

CNRL(Community-enhanced Network Representation 

Learning)。CNRL 模型通过引入顶点的社区信息，

学习更具有判别性的网络表示。CNRL 对每阶顶点

关系分别建模，最终发现每个顶点的社区分布，同

时还学习到顶点以及社区的嵌入。CNRL 模型克服

了有些网络表示学习方法仅考虑顶点局部信息的

缺陷，并且将所学习的表示应用于网络分析任务

时，与 LINE 模型等相比较有着明显的改进。 

3.2.2 基于半监督的表示学习 

半监督表示学习首先对网络的顶点特征学习

采用无监督方式，学习顶点数据完整的“语义”信

息，使其在后续的监督学习过程中很好的适应训练

数据。这类表示学习在分类预测任务上效果显著。 

针对网络表示学习应用于机器学习任务如顶

点分类时通常所缺乏的辨别能力，Tu 等[69]提出了

一种新颖的半监督模型 MMDW（Max-Margin 

DeepWalk）。MMDW 是基于矩阵分解的统一网络表

示学习框架，通过优化最大间隔分类器以及目标矩

阵因式分解模型来实现。受最大间隔分类器的影

响，学习表示不仅包含网络结构，而且具有辨别分

类的特征。MMDW 的学习过程是：首先把原始

DeepWalk 模型转换为矩阵因素分解形式 M = X
T 

Y，

为了得到矩阵 X
k×| V |和矩阵 Y

k×| V |，将下式 

 T 2 2 2

2 2 2
, , 

λ
min min || ( ) || (|| || || || )

2X Y X Y
M X Y X Y

DW
L      (5) 

最小化，式中因子 λ 控制正则化这部分的权重。然

后训练基于最大间隔分类器并扩大支持向量和分

类边界之间的距离。MMDW 模型学习到的顶点表

示不仅能够反映其网络结构，而且还能反映顶点的

标签信息。 

考虑到 DeepWalk 模型中序列的生成方式包括

宽度优先搜索（BFS）和深度优先搜索（DFS）的

采样方式所学习到网络结构特征的差异性，Grover

等[70]提出了用于表示学习网络中顶点连续特征的

半监督模型 Node2Vec 模型。该模型学习顶点到低

维特征空间的映射，从而最大化保留顶点的网络邻

域的可能性。Grover 等发现，BFS 生成的顶点序列

多集中于网络中的某个局部结构内，生成的序列稳

定，学到的顶点表达倾向于表示顶点的直接邻居结

构；而 DFS 能较好的遍历整个网络，学到的顶点表

达可以反应顶点与其周围顶点的结构关系，但生成

的序列不够稳定。作者通过定义一个关于顶点的网

络邻域的概念并设计一个有偏差的随机游走程序，

有效地探索顶点的不同的邻域。 

此外，Node2Vec 模型引入 search bias 函数，用

以调整、平衡这两种搜索采样方式。Search bias 是

一个阶梯函数 αpq (t, x)，根据随机游走的上一遍历

记录，调整下一步的转移概率πix = αpq (t, x) wix，其

中 wix 是随机游走初始的转移概率值， p 和 q 是

search bias 的参数，t 是上一遍历的顶点，i 是当前

顶点，x 是待遍历顶点。在不同的任务中通过调整

p 和 q，可以获得更好的顶点表达学习。在多标签

分类和链路预测两个应用问题上进行验证，表明了

Node2Vec 模型的有效性。 

网络嵌入是学习网络中顶点的低维表示的重

要方法，目的在于捕获和保留网络的结构。现有的
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网络嵌入方法几乎都采用浅层模型。由于隐含的网

络结构非常复杂，浅层模型并不能捕获到高度非线

性网络结构从而导致产生非最优网络表示结果。因

此，如何找到能够有效捕获高度非线性网络结构以

及保留结构的全局和局部特性，仍是一个开放且非

常重要的问题。为了解决这个问题，Wang 等[71]提

出了一种结构深度网络嵌入方法 SDNE（Structural 

Deep Network Embedding Method）。他们首先提出

一种半监督深度模型，该模型由多层非线性函数组

成，用于捕获高度非线性网络结构。然后利用顶点

之间的一阶相似性和二阶相似性共同保留网络结

构，二阶相似性由无监督组件应用来捕获全局网络

结构，而一阶相似性被用于监督组件中作为监督信

息以保留局部网络结构。通过在半监督深度模型中

联合优化一阶相似性和二阶相似性，SDNE 能够将

数据映射到高度非线性的潜在空间以保留局部和

全局网络结构并且对于稀疏网络具有鲁棒性。在大

规模真实网络上实证了 SDNE 对于多标签分类、链

接预测以及可视化等应用上效果明显。 

3.2.3 基于可伸缩的表示学习 

具有可伸缩性（scalability）的表示学习是

指在网络中以不同层级采样方式对成对顶点进行

操作的在线学习方法。这类方法类似于使用采样的

高阶过渡矩阵，从而使得可扩展到具有数百万个顶

点及以上的大规模网络。 

为了对多尺度网络进行特征表示学习，

DeepWalk 模型的提出者 Perozzi 等[72]提出了一种用

于学习网络中顶点的多尺度表示学习的方法

Walklets。这种方法可以清晰地在连续向量空间中

对多尺度顶点关系进行编码，以适用于多标签分类

问题。与以往的研究不同的是，由 Walklets 生成的

潜在特征是可解析导出。 

Walklets 通过使用在随机游走过程中观测到的

顶点之间的偏移量来学习一系列潜在特征表示，每

个潜在特征表示又可用于捕获连续的且更大的关

系。各种依赖信息使得同一表示策略在不同尺度顶

点关系上均可建模。类似于DeepWalk模型，Walklets

方法从每个顶点开始进行一系列截断的随机游走。

在这些截断的随机游走中的两个顶点的共现可以

建模网络中的扩散速率。然而在采样过程中一个至

关重要的变化是：选择跳过随机游走中的一些顶

点，以这种方式形成从邻接矩阵 A 的连续更高的幂

中采样的一组关系。在大规模网络上的实验验证了

Walklets 方法对多标签网络分类任务的效果优于矩

阵分解方法等。 

同样的，考虑到现有的基于顶点相似性的网络

链接预测方法采用简单的一阶、多阶邻居信息或针

对特定类型的小型网络[73-75]，导致这些方法在扩展

性以及大规模网络中的可计算性都受到了严峻的

挑战。基于此问题，Li 等[76]提出了一个 LsNet2Vec

（Large-scale Network to Vector）模型对大规模网络

进行链接预测。 

LsNet2Vec 模型首先通过随机游走的方法产生

网络数据集序列从而进行大规模的无监督机器学

习，使得网络中顶点的结构特征信息被映射到一个

连续的、固定维度的实数向量空间上。然后把学习

到的顶点结构特征向量用于迅速计算大规模网络

中任意顶点之间的相似度。图 5 为 LsNet2Vec 模型

的架构图，由输入层、投影层和输出层组成。其中

输入层的主要功能是按照一定的规则对网络中的

顶点采用随机游走的方法进行遍历得到序列化的

格式表示输出，进而重构训练集。投影层则对序列

化的训练集根据给定训练窗口大小 α在嵌入矩阵M

中进行搜索，最后将搜索到的向量集合以参数形式

传递给聚合函数 f 进行处理。输出层由一棵哈夫曼

树构成，选用哈夫曼树对网络顶点进行重构存储以

此有效降低计算的复杂度。在多个大规模网络数据

集上进行验证并与其它链接预测进行对比，证明了

LsNet2Vec 模型预测的效果是非常有效。 

网
络
结
构
层

序
列
化

顶
点
分
布
式
表
达

H
U
F
F
M
A
n
树

V1

V2

VN

f(∙) VT
解
码

解
码

随机梯度上升

输入层
查询表

投影层 输出层

图 5  LsNet2Vec 模型架构 

表 1 汇总了当前最新的大规模复杂信息网络结

构表示学习模型，并比较了这些模型的核心思想与

观点、实验环境以及实验中数据集的规模大小以及

应用方面等。表中的模型从一定程度上都是受到

Word2Vec 模型的启发。其中 DeepWalk 模型是最先

提出在大规模复杂信息网络中通过训练顶点潜在

向量表示的新方法。其它大多数模型是在 DeepWalk

模型的基础上进行扩展和应用，但在模型的表示学

习能力以及应用范围存在着差别。 
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表 1大规模复杂信息网络结构表示学习模型 

模型 核心算法与观点 对象 类型* 实验规模 实验环境 评测数据集 评测应用 备注 

DeepWalk
[31]

 

(2014) 

※ 随机游走产生输入序列 

※ 基于 Skip-gram 模型 
node 

UD/ 

NW 
1,138,499 

单机, 24 Cores 

@2.0 GHZ CPU, 

128GB 内存 

社交网络 
顶点的多

标签分类 
适合大规模网络 

LINE
[21]

 

(2015) 

※ 重构目标函数 

※ 带权边采样算法 
node 

D/UD/ 

W/NW 
1,985,098 

单机, 40 Cores 

@2.0 GHZ CPU, 

1TB 内存 

文本/社交/

引用网络 

词类比、文

档分类、可

视化 

适合大规模网络 

GraRep
[32]

 
(2015) 

※ 学习网络的全局特征 

※ 优化部分使用 SVD 
node 

W/NW 
/UD 

10,312 

单机, 4 Cores 

@3.4 GHz CPU, 

16GB 内存 

语言/社交/

引用网络 

顶点聚类、

顶点分类、

可视化 

优化部分若使用

随机梯度下降则

适合大规模网络 

DNPS
[40]

 
(2016) 

※ 基于阻尼衰减的采样算法 

※ 基于局部搜索增量式学习 

※ 优化部分使用随机梯度上

升 

node D/UD 3,223,589 

单机, 6 Cores 

@IntelRi7-5280k 

CPU, 64 GB 内

存 

社交网络 

链接预测、

社区发现、

用户推荐、

标记分类 

适合大规模网络 

CNRL
[68]

 

(2016) 

※基于社区增强型 DeepWalk

模型 

※ 增强型顶点表示 

node 
W/NW 

/UD 
10,312 n/a 

社交网络/

引用网络/ 

Web 网络 

链接预测、

顶点分类、

社区发现、

可视化 

统一建模局部邻

域信息和全局社

区结构 

MMDW
[69]

 

(2016) 

※ 基于最大间隔 DeepWalk

模型 

※ 优化部分使用矩阵因式分

解的平方损失 

node D/UD 3,312 

单机, 4 Cores 

CPU, 16GB 内

存 

引用网络/

社交网络 

顶点分类、

可视化 
半监督学习 

Node2Vec
[70]

 

(2016) 

※ 引入 search bias 函数进行

有偏差的随机游走 

※ 网络邻域 

node D/UD 1,000,000 

单机,6 Cores 

@3.4 GHz CPU, 

64GB 内存 

社交网络/

生物网络/

词共现网络 

链接预测、

顶点的多

标签分类 

适合大规模网络

半监督学习 

SDNE
[71]

 

(2016) 

※ 半监督深度模型 

※ 使用随机梯度下降进行参

数寻优 

node D/UD 1,138,499 n/a 

社交网络/

引用网络/

语言网络 

顶点的多

标签分类、

链接预测、

可视化 

适合大规模网络

/半监督学习 

Walklets
[72]

 

(2016) 

※ 多尺度表示学习 

※ 使用随机梯度下降进行参

数寻优 

node 
D/UD/ 

 NW 
1,138,499 

单机, 24 Cores 

@2.0 GHZ CPU, 

384GB 内存 

社交网络/

引用网络 

顶点的多

标签分类 
适合大规模网络 

LsNet2Vec
[76]

 

(2016) 

※ 随机游走产生输入序列 

※ 使用随机梯度上升对参数

寻优 

node D/ UD 2,390,000 

单机, 4 Cores 

@2.5GHZ CPU, 

16 GB 内存 

公路/社交/

引用/通讯/

购买共现网

络等 

链接预测 
适合大规模网络

/无监督学习 

*：D/UD:有向/无向图; W/NW: 带权/非带权图； 实验规模为作者所采用的实验数据集的最大顶点数； 

实验环境：上述表格中部分作者未在论文中提及实验时所使用机器配置情况，笔者通过邮件联系上部分作者，得到了相关的信息，在上述表格

中进行了相应的补充，在此一并致谢。 

3.3 基于概率的网络内容表示学习 

 与 DeepWalk 及其衍生方法进行对比，基于贝叶

斯公式的概率模型也成为网络内容表示学习的热

点之一，即基于 G = (V, E, W, C)形式。由于复杂信

息网络中的数据信息除了顶点间的结构关系外，其

顶点自身还可能包含大量有用的属性信息，如互联

网中网页顶点包含的文本内容、社交网络中每个用

户发布的文本信息等。 

 基于概率的网络内容表示学习以顶点的内容信

息作为输入数据，学习得到网络中的顶点在主题空

间上的向量表示。在学习过程中主要采用基于概率

生成模型方法来实现网络表示学习，即用一个基于

概率的生成过程去建模网络数据的生成过程。求解

这些模型的方法通常采用 Gibbs 采样、变分推断和

期望最大化算法等。具体的，概率生成模型方法主

要用于处理文本数据，通常使用无监督的分级贝叶

斯模型来实现，在不考虑网络结构特征的情况下，

将文本数据与网络中的链接关联起来。其实现主要

依赖主题模型，该模型首先假设存在一个概率生成

式模型，将每一个文本关联到多个主题后，最终从

文本中提取相应的主题。目前的概率主题模型一般

基于这样的思想：将文本看作是由若干主题随机混

合，在不同的模型中会有不同的统计假设，并以不

同的方法获得模型参数。本节主要介绍静态模式表

示学习和动态模式表示学习两类框架下的网络内

容表示学习模型。 

3.3.1 静态模式表示学习 

在主题模型中，将一个给定词汇的多项式分布

表示成一个主题。主题模型用一个数量较小词汇的

分布对文本进行总结，这些分布被称为“主题”[77]。

传统的主题生成模型包括 PLSA
[78]（Probability 

Latent Semantic Analysis）、LDA
[79]（Latent Dirichlet 

Allocation）等。在 PLSA 模型中，通过用概率的方

式解释了文档的生成过程。该模型是建立在 LSA
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（Latent Semantic Analysis）模型的基础上，用于克

服 LSA 无法解决一词多义从而导致表达词义的能

力有限的问题，但该模型中的文档概率值与特定文

档相关联，缺乏有效处理新文档的自然方法。同时

随着文档数量的增加，参数估计的数量呈线性增

长，这表明模型易于过拟合[80]。LDA 模型在 PLSA

模型的概率分布加上了先验知识，采用分层贝叶斯

推断方法求解参数，解决了 PLSA 存在的过拟合问

题。在 LDA 模型中，通过允许文档作者确定不同

主题的混合权重，并将其扩展到作者建模。通过对

模型的参数学习，得到一组出现在语料库和相关的

不同文档的主题集合，识别出作者及相关的主题。

在 LDA 模型中文档集合的生成过程可描述为：首

先从狄利克雷分布中抽取每篇文档的主题分布，然

后根据主题分布将文档中的每个词汇选择一个对

应的主题，最后从具有特定主题的词汇多项式分布

中，对每个词汇进行采样。 

在主题模型 LDA 的基础上，Chang 等[81]进一

步提出了关系主题模型 RTM（Relational Topic 

Model）。这是一种结合网络链接和顶点属性的分层

模型。RTM 模型在建模文档的生成过程时与 LDA

基本一致，不同之处在于前者还建模链接关系的产

生。该模型给出假设是：若两个文档顶点之间存在

链接，那么它们在主题上的分布应该理论上更相

似。RTM 的图模型如图 6(a)所示，图中每个文档

di 与一个主题分布 θi相关联，为了在文档 di 中产生

第 n 个词，他们首先从 θi中选择一个主题 zi, n，然

后从 zi, n的主题多项式βzi, n 选择一个词 wi, n。θi和

βz各自的 Dirichlet 先验为 α和 λ。相应地，一对文

档 di 和 dj 之间的每条链接 yij 是基于在 di和 dj中出

现的主题由链接概率函数生成。文档之间分享共同

主题数量越多，他们之间的链接就越有可能。 

θi

α

θj

zi,n zj,n

wi,n wj,n

yi,j

Ni
Nj NiZ

λ

η

βz

zj,nzi,n

wj,nwi,n

yi,jxi xj

NjZ

λ

η

γ

φ

ϕz

βz

   (a) RTM 模型             (b) PLANE 模型 

图 6  RTM 和 PLANE 的图模型比较 

由于 PLSA 和 LDA 模型不能明确建模引用文

档和被引用文档之间的主题关系，Nallapati 等[82]提

出了 Link-PLSA-LDA 模型，该模型以学术论文引

用网络为输入数据，先后分别建模被引用论文集合

和引用论文集合生成过程。图 7 展示了这种建模的

过程。为了明确地建模从引用论文集合到被引用论

文集合的信息流，他们为被引用论文的内容定义了

一个使用相同分布Ω的显式生成过程。在这个新的

生成过程中，将被引用论文集合当成用词汇填充的

容器，首先关联整个被引用论文集合的主题混合分

布π，然后将词汇填充到这些容器中。 

Z

π

被引用文档 引用文档
β

θ

Z Z

α θ

w w
d'

d

M

L
N

N

Ω

 
图 7  Link-PLSA-LDA 模型 

可视化是理解复杂和高维数据的有用工具，它

使人们能够通过大量数据直观地进行浏览。大多数

可视化方法没有考虑给定数据中的潜在结构，例如

在文档数据情况下的主题。为了克服上述局限性，

Iwata 等 [83] 提出了 PLSV （ Probabilistic Latent 

Semantic Visualization）模型，这是一种基于主题模

型的离散数据(如文档)的可视化方法。与基于成对

距离的常规可视化方法（如多维量表）不同，文中

考虑从可视化空间到文档空间的映射作为文档的

生成过程。在模型中，假设文档和主题在二维或三

维欧氏空间或可视化空间中具有潜在坐标。文档的

主题分布由文档和可视化空间中的主题之间的距

离确定，并且每个词汇依据主题分布从一个主题中

提取。可以通过使用 EM 算法（ Expectation 

Maximization Algorithm）将模型拟合到给定的一组

文档来获得可视化，即文档的潜在坐标，使具有相

似主题的文档被紧密地嵌入在一起。 

文本网络的嵌入问题是把文本的高维表示嵌

入到一个低维空间中，以尽可能保留原始文本数据

的属性。得到文本的低维表达具有重要的应用，如

文本在低维空间的可视化。通过将文本降维表示解

释为二维或三维空间上的坐标，可以产生一个散点

图可视化。文档之间的相似性或差异性体现在空间

信息上。除了可视化应用之外，低维表示还可以用

于有损压缩或者用于机器学习任务（例如聚类或分
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类）中的特征选择。基于以上这些应用，Le 等[84]

提出了 PLANE （ Probabilistic Latent Document 

Network Embedding）模型，通过对 RTM 模型进行

扩展，从可视化的角度学习到主题和文档顶点的低

维表达。图 6(b)为 PLANE 模型表示图，与 RTM 模

型的区别在于 PLANE 模型需要考虑低秩嵌入目标

并且基于坐标而不是主题分布来建模链接的生成

过程。PLANE 模型的具体生成过程主要涉及到两

个方面：一是传统的主题建模；二是表示学习，对

每个主题和每个文本顶点都学习其在低维空间上

的坐标。 

3.3.2 动态模式表示学习 

针对以上主题模型没有考虑到网络文档的时

间戳的重要性，Wang 等[85]提出了一个与 LDA 类

似的主题模型 TOT （Topics Over Time）。该模型不

仅能够捕捉网络数据的低维结构表达，而且还能够

捕获该结构随时间的变化过程。与依赖于马尔科夫

假设或时间离散化的其他研究工作不同的是，文中

的每个主题与在时间戳上的连续分布相关联。对于

每个生成的文档，主题上的混合分布受到词共现和

文档的时间戳两者的影响。 

除此之外，部分研究人员对信息传播主题提取

也展开了相关研究。由于大多数信息传播提取工作

侧重于个人层面的交互以及网络的结构拓扑[86, 87, 

88]，虽然这些提取方法获得了较好的效果，但仍然

存在如下缺点：首先基于网络结构方法很大程度上

忽略了局部的差异，导致不能捕捉到信息模式的多

样性；高度易变的用户行为通常使得难以准确地揭

示个人层面的传播模式；最后聚合方法未能揭示详

细的传播过程。 

针对信息传播提取存在的以上问题，Hu 等[89]

提出了 COLD （Community Level Diffusion）方法

用于提取社区层面的传播，即建模不同社区的主题

的传播模式，将社区和主题作为潜在变量，并为观

察网络、文本和时间建立一个生成过程，以准确地

刻画社区层面的主题传播，同时设计了一种基于抽

样的推理算法及其并行实现方法。在学习顶点在社

区空间上的分布的同时，也学习社区在主题空间上

的分布。 

3.4  结构-内容融合的表示学习 

表示学习在很多应用方面展示出其有效性，如

图像分类和文本挖掘中。网络表示学习旨在学习网

络中每个顶点的分布式向量表示，这也越来越多地

被确认为网络分析的一个重要方面。和以往网络分

析关注网络的拓扑结构解决诸如“网络的直径”[90]、

“网络如何演化”[91, 92, 93, 94, 95]、“信息如何在网络

上传播”[96, 97]以及“什么是网络上的社区”[98, 99, 100, 

101, 102, 103]等问题的研究方式不同，网络表示学习通

过对网络顶点之间的关系(结构或内容)进行分析，

得出网络特征的低维度表示。大多数网络表示学习

方法通过研究网络结构特征进行学习，忽视了在现

实中网络顶点包含的丰富信息（文本内容和其它元

数据）。 

以维基百科为例，其文章相互链接形成一个大

型网络，该网络中的每个顶点即每篇文章包含丰富

的文本信息，这些信息对于网络表示学习也可能很

重要。还有些网络表示学习方法从研究网络内容特

征着手。这些方法通常以文本网络作为输入数据，

学习到的都是网络中的顶点在主题空间上的向量

表示，但没有考虑到网络本身所具有的结构特征。

事实上这些网络结构特征对于提炼和构建主题模

型是非常有用的，甚至有时是发现网络相关主题的

必要条件。例如，两个经常相互合作的研究人员可

能正在处理相同的主题，因此很可能属于同一个研

究团体；对于地理敏感的事件，生活在近邻地方的

博主会写相似的主题；缺少网络结构的考虑也是一

些其它文本挖掘技术（如文档聚类）中的缺陷。因

此，融合网络结构特征和文本内容特征的学习网络

表示已经成为当前的重要研究方向。 

为了解决上述问题，一种较为直观学习方法是

分别对文本特征以及网络的结构特征进行表示学

习，例如分别用 Word2Vec 以及 DeepWalk 方法，然

后把这两种表示学习结合起来。然而，这类方法没

有考虑到网络结构和文本信息两者之间的复杂交

互，因此通常学习得到的特征向量并不理想。另一

种有意义的学习方法是：在已有的网络结构表示学

习框架中同时嵌入文本内容进行学习。目前，结构

-内容融合表示学习研究工作主要分为基于矩阵因

子分解的方法和基于概率图模型方法。 

3.4.1基于矩阵因子分解的方法 

基于矩阵因子分解方法将大规模复杂信息网

络建模为矩阵形式，然后用线性代数或图论的矩阵

分解法解决表示学习问题。 

DeepWalk 模型仅考虑顶点的结构信息，忽视

了顶点具有的丰富的内容信息，于是 Yang 等[104]在

DeepWalk 模型的基础上通过考虑顶点的内容信息

提出了 TADW（Text-Associated DeepWalk）方法。
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该方法将 DeepWalk 中矩阵 M 因式分解成三个低维

矩阵的乘积：E
k×| V |、H  tk f 和 T  tk f ，矩

阵元素mij代表顶点 i在固定步骤中随机地游走到顶

点 j 的平均概率的对数，T 作为顶点的文本特征矩

阵。图 8 显示了 TADW 方法不同于 DeepWalk 的矩

阵分解示意图，其中图 8(a)表明 DeepWalk 中矩阵

M 被分解为两个矩阵的乘积，连接这两个矩阵后作

为最终的顶点向量表示，求解方法则采用正则化的

低秩矩阵分解[105]，而图 8(b)则显示 TADW 方法中

通过连接矩阵 E、H 和 T 后得到顶点特征矩阵，文

本特征矩阵 T 由 TF-IDF（Term Frequency-Inverse 

Document Frequency）矩阵采用奇异值分解降维得

到。 

| V
 |

| V |

M

k

ET × H

| V |

 
(a) DeepWalk 

| V |

M| V
 |

ET × H

ft

× T

| V |

 
(b)  TADW 

图 8  TADW 的矩阵分解示意图 

相比于 DeepWalk 模型，TADW 方法在计算性

能上明显占优。在 DeepWalk 模型中因子分解矩阵

M，每个矩阵元素 mij = log ( [ei (A + A
2
 + „ + A

t
 ) ] 

j / t)，其中 A 为一个转换矩阵，[ ei (A + A
2
 + „ + 

A
t
) ] j 表示 j 出现在 i 的右侧邻居中的期望次数，当

t 变大时，计算准确的 M 的时间复杂度为O (|V|
3
)。

DeepWalk 使用基于随机游走的抽样方法以避免计

算准确的矩阵 M，这样 DeepWalk 采样更多的步数

时计算性能会更好，但相反其效率会更低。TADW

则在速度和精度两者之间进行了折衷即设置因子

分解矩阵 M = (A + A 
2
) / 2，这里用 M 替换 log

M出

于计算效率，其原因是 log
M 具有比 M 更多的非零

项，并且具有平方损失的矩阵分解的复杂性与矩阵

M 中的非零元素的数量成比例[106]。由于大多数复

杂信息网络是稀疏的，即O (E) =O (V)，TADW 方

法计算矩阵 M 的时间复杂度为O (|V|
2
)，如果网络

是稠密的，甚至可以直接因式分解矩阵 A。求解矩

阵 E  | |k V 以及 H
 tk f ，使其最小化公式如(6)

所示： 

       2 2 2

, 

Tmin (  )
2

|| || || |||| ||W H
E HM E HT F FF


 

      (6) 

为了优化E和H，通过迭代式地最小化E和H。

虽然 TADW 可以收敛到局部最小值而不是全局最

小值，但该方法在实验中效果较好。不同于低秩矩

阵分解，TADW 的目标是在网络结构表示学习中融

入文本特征以获得更好的网络表示。由于从 TADW

获得的 E 和 HT 都可以被认为是顶点的低维表示，

通过将它们连接起来构建用于网络表示的统一的

2k 维矩阵。TADW 模型能够有效的融合顶点的内容

信息从而获得更好的网络表示学习。 

除此之外，针对 DeepWalk 模型的主要缺陷在

于忽视现实世界网络中固有的链路稀疏问题[107]以

及顶点包含的丰富内容，Ganesh 等[108]提出了一个

新颖的 Author2Vec 模型用于学习低维的作者表示，

使得那些具有相似内容和共享类似网络结构的作

者在向量空间中更相近。Author2Vec 模型通过协同

方式融合文本信息与链接信息以用于创建作者表

示。Author2Vec 模型由内容信息模型（Content-Info 

Model）和链接信息模型（Link-Info Model）两个子

模型组成。内容信息模型以论文的摘要作为文本内

容来进行作者表示，其目标函数定义为: 

LC = [r C (u, p) = l] 

=softmax
( ) ( ) ( ) ( )

tanh ( ( ) )h p
U W h W h b b

C C C C C C C

            (7) 

式中 rC (u, p)表示作者u和论文p之间的关系，l  [1, 

2]， 2 hn

c
U


 ，

( )P

Cb ， ( ) hn d

C
W

  ， ( ) hn d

C
W

  ， ( )h

C
b

为该模型的参数，可通过最大化似然函数获得这些

参数的最优值， C
h 和 C

h 则采用 Zhu 等[109]提出的方

法获取。与内容信息模型建模过程类似，链接信息

模型以作者之间的链接来建模并进一步丰富作者

表示，其目标函数定义为: 

LL = [r L (u, v) = l ]                        (8) 

  =softmax( ( ) ( ) ( ) ( )tanh(  )h p

L L L L L L L
U W h W h b b       ) 

式中 rL (u, v)表示作者 u 和作者 v 之间的关系，其它

参数的求解以及优化与内容信息模型方法一样。通

过共享作者嵌入权重来连接这两个子模型，最终

Author2Vec 模型的总体目标函数，可以写成 L = LC 

+ LL。Author2Vec 模型学习到的作者嵌入在链接预

测和聚类效果上优于 DeepWalk 模型。 

3.4.2基于概率图模型的方法 

基于概率图模型方法是采用贝叶斯图模型方

法对网络顶点之间的联合概率进行建模，学习到每

个顶点的低维向量表示。例如，Cohn 等[110]提出了

将 PLSA 和 PHITS（Probabilistic Hypertext-Induced 

Topic Search）结合起来的联合概率模型，用于建模

文档集合的内容和互相链接。该模型基于概率因子
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分解，可以识别出文档集合的重要主题以及主题内

的权威文档。此外，映射主题之间的关系以便学习

构建链接内容的预测模型。 

通过考虑复杂信息网络结构以及文本主题的

结合方式，Mei 等[111]提出了一个基于网络结构嵌入

的主题： TMN （Topic Modeling with Network 

Structure）的问题，并提出解决这种问题的 NetPLSA

模型，即使用基于网络结构的调和正则化对统计主

题模型进行正则化。所提出的模型结合主题建模和

社交网络结构分析，并利用统计主题模型和离散正

则化的优势。NetPLSA 综合考虑了网络结构和文本

内容来进行网络表示学习，在学习过程中对于网络

中的每个顶点的文本主题提取采用 PLSA 模型，学

者们给出其对数似然函数如下： 

1

( ) ( ,  ) log  ( | )  ( | )
k

j j

d w j

L C c w d p d p w 


      (9) 

其中 C 为一个聚类， {{p (θ j |d), p (w |θ j)}d, w, j }为

模型参数，d、w 分别代表一个文档和一个词汇集合。

自然的可使用{p (θ j |v)}j 作为顶点 v 的权重，由式

(10)计算 p (θ j |v)的值： 

        
  

|  ( | ) ( | )  
v

j j

d D

p d p d vp v 


          (10) 

为了结合网络结构进行表示学习，文中定义了

正则化似然函数 S(C,G)为式(11)所示： 

        ( ,  ) (1 )  ( )  ( ,  )S C G L C R C G          (11) 

其中 L(C)由式(6)得到，R(C, G)是定义在网络结构 G

上的一个类似于图的调和函数的正则化[112]，用式

(12)所示： 

        T

1

1
 ( ,  )

2
j

f Δf
k

j

j

R C G


              (12) 

这里的 fj代表每个顶点的第 j个主题权重的| V |维向

量，∆是图拉普拉斯矩阵，有∆ = D - W，其中 D 为

一对角矩阵，其矩阵元素表示为 d(u, u) = ∑v wuv。

该模型的输出可以概括文本中的主题，将主题映射

到网络上以及发现主题社区。通过适合的实例化主

题模型和基于网络的正则化，此模型可以广泛的应

用于文本挖掘问题，如主题分析、社区发现和空间

文本挖掘等。 

然而，网络中顶点除了结构信息之外，还包含

真实存在的诸多信息，如用户产生的文本信息以及

用户本身的属性信息（性别、学校、地址、职业）。

Li 等[113]充分考虑了顶点以上多方面信息，提出了

MFR（Multi-faceted Representations）学习模型。该

模型的目标在于学习得到每个用户、每个属性实体

以及每个用户属性关系的低维向量表示。每个用户

ui 用一个列表 Ii = { texti, Gi, Ri, Mi }与之相关联，整

个模型最大化 Ii的出现概率表示为式(13)所示： 

   
 ( | : )  ( t e x t | : )  ( | : )

                        ( , | : , , )

I G

R M

i i i i u i i u

i i i u r m

p u p u p u

p u

 



  

  
  13) 

式中
u

 、
r

 、
m

 分别代表用户、用户属性实体关

系和实体的潜在表示矩阵， 表示整个模型的参数

空间即{
u

 , 
r

 , 
m

 }。  (text | : )
i i u

p v  借助于段落向

量（Paragraph Vector）[16]的思想使用用户层级的嵌

入和邻接词来预测文本中的目标词。计算公式如式

(14)所示： 

   

'

  t e x t

  t e x t ( )

 ( t e x t | : ) l o g  ( | )

                             log  ( | ')
i

i

i i u i

w

w w c w

p v p w u

p w w



 







 



   (14) 

由于上式中后一项词级别的表示可以预先学习好，

因此只需要使用 AUC 损失函数的方法对前一项进

行优化。  ( | :   )G
i i u

p v  定义为用户 vi 的链接顶点的似

然，类似于 DeepWalk 和 LINE 模型所使用的

SkipGram 方法通过用户顶点来预测其链接的顶点，

然后采用 AUC 损失函数的方法进行优化。

 ( ,  | :  ,  ,  )R M
i i i u r m

p v    则用于预测用户 ui 与属性实

体 m 的关系。MFR 模型使用随机梯度下降法对整

个模型进行优化处理。 

针对 TADW 模型通过矩阵分解将文本特征融

合到网络嵌入中，这通常导致计算成本较高，并且

TADW 中的文本内容被简单地融合作为无序文本

特征而不是被明确建模，因此也不能很好地捕获更

深的语义等问题，Sun 等[114]提出了结合网络结构和

文本信息的内容增强网络嵌入方法 CENE

（Content-Enhanced Network Embedding）。该方法

通过将文本内容作为特殊类型的顶点来处理，用一

个普适性框架来融合文本建模和结构建模。本文作

者描述了一个最小化目标函数的普适性框架： 

        ( , )   

( , )   

log  ( ,  ;  )

         log  (1  ( ,  ;  ))

g

u v SP

u v SN

L p u v

p u v











 




        (15) 

式中 SP 表示积极顶点对的集合，SN 表示消极顶点

对的集合，顶点 u 和 v 之间的联合概率 p (u, v; θ)表

示为顶点对(u, v)在 SP 出现的概率，1 – p (u, v; θ)则

与之相反。用该框架分别对 node-node link 和

node-content link 建立损失函数 Lnn 和 Lnc。联合目标

函数定义为 L = α Lnn + (1-α) Lnc，该函数是上述两个

损失函数的加权组合，这里的 α  [0, 1]是用于平衡

node-node link 和 node-content link 两者的重要性的

参数。随着 α值的增加，将更多的考虑网络中的结
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构信息即 node-node link。使用随机梯度下降与学习

速率衰减对联合目标函数 L 进行优化，梯度则使用

反向传播计算。 

现有学习方法仅仅关注顶点信息的某一个方

面，并且没有利用顶点的标签信息，于是 Pan 等[115]

提出了三方深度网络表示模型 TriDNR（Tri-party 

Deep Network Representation Model），通过使用来

自于网络的顶点结构、顶点内容和顶点标签联合学

习最佳的顶点表示。TriDNR 是建立在一种新的耦

合深度自然语言模块的基础上，从三个层面进行顶

点表示学习：在网络结构层面，通过最大化在随机

游走中给定某一顶点的情况下，观察其周围顶点的

概率，TriDNR 获取了顶点间的关系。在顶点内容

层面，通过最大化给定顶点的词序列的共现关系，

TriDNR捕获了顶点-词的相关性。在顶点标签层面，

通过最大化给定一个类标签的词序列的概率，

TriDNR 建模了标签-词的相关性。以上三方信息被

一起输入到神经网络模型中以彼此相互增强方式

学习网络最佳表示。 

最新的基于网络结构-内容融合学习的表示模

型总结如表 2 所示。这些模型可以看作是基于网络

结构表示学习的拓展，通过在网络结构建模的基础

上有效地融合顶点内容信息获得更好的顶点分布

式表示。从顶点内部信息的种类来说，TADW、

CENE、Author2Vec 以及 TriDNR 等模型考虑了顶

点自身产生的文本信息。TADW 能够有效地融合文

本信息，获得比不用文本特征的基于结构表示学习

模型、只用文本特征的表示学习模型，以及简单将

两模型所得表示串接起来的方法更好的实验效果，

但降维时采用矩阵因子分解，导致模型复杂度较

高。CENE 模型把文本当成一类特殊的顶点进行处

理，从而学习到更深的语义信息。Author2Vec 模型

通过融合两类子模型，以无监督的方式学习作者嵌

入，取得了优于 DeepWalk 模型的学习效果。TriDNR

模型还考虑了顶点标签信息，从不同网络层级进行

学习以获得更佳的表示效果。模型 MFR 考虑了文

本信息和顶点自身的属性信息，获得多种关系的低

维向量表示。通过对网络结构、内容以及相关属性

信息建模到统一空间，MFR 模型学习得到的网络表

示不仅可以预测用户之间的链接关系，同时也可以

预测用户本身具有的属性信息，如性别、地址、职

业等。 

表 2  结构-内容融合的表示学习模型 

模型 核心算法与观点 对象 类型 实验规模 评测数据集 评测应用 备注 

TADW
[104]

  

(2015) 

※ 随机游走产生输入序列 

※ 基于 Skip-gram 模型 
node D/UD 3,312 

文本网络、

引用网络 
多标签顶点分类 

在 DeepWalk 模型

中融入文本特征 

Author2Vec
[108]

 

 (2016) 

※ 内容信息模型、链接信息模型 

※ 优化使用随机梯度下降 
node D 1,212,171 引用网络 

链接预测、聚类、

网络可视化 

无监督学习/ 

适合大规模网络 

MFR
[113]

 

(2015) 

※ 学习网络的全局特征 

※ 优化部分使用并行随机梯度下

降 

node UD 75,000,000 社交网络 

链接预测、社区

发现、用户属性

预测 

适合大规模网络/

类似于 Skip-gram

模型 

CENE
[114]

 

(2016) 

※ 随机梯度下降进行参数寻优  

※ 通用框架融合文本、结构建模 
node D/UD 629,814 

社交网络、

引用网络 
顶点分类 适合大规模网络 

TriDNR
[115]

 

(2016) 

※ 耦合神经网络模型学习 

※ 随机游走产生输入序列 
node D/UD 60,744 

引用网络、

合作网络 

顶点分类 

网络可视化 

融合结构、内容和

标签联合学习/ 

适合大规模网络 

3.5  异构网络的表示学习 

异构网络是一种由不同类型的顶点（如用户、

内容和群组等）和关系（如社交或相似关系）所组

成的网络。例如，Flickr 网络顶点类型同时包含用

户、视频和标签等，顶点间又通过相同或不同类型

的联系而关联。尽管目前在同构网络上的网络表示

学习的研究已经取得了较大的进展，但在异构网络

上，由于其复杂性，使得表示学习仍是一个非常有

挑战性的研究问题。 

当前，有关异构网络表示学习的文献相对较

少。Tang 等[116]研究了社交网络中用户交互信息的

分类任务。针对社交网络由多种关系组成的异构网

络，而大多数现有方法把这种异构关系当成同构进

行处理，由此无法获得令人满意的分类性能。基于

这一问题，他们提出了社会维度的概念来表示用户

的潜在隶属关系，并构建了一个分类框架 SocioDim

（Social Dimensions）。该框架先提取网络结构的社

会维度，以准确地捕获用户之间的交互模式，然后

学习一个判别分类器来选择相关的社会维度。通过

区分不同类型的网络关系，SocioDim 获得了较好

的分类性能。 

与 SocialDim 模型出发点不同，Jacob 等[117]提

出了隐含空间异构模型 LSHM（Latent Space 

Heterogeneous Model）用于处理异构网络的表示学

计
算
机
学
报



 齐金山等：大规模复杂信息网络表示学习：概念、方法与挑战 19 

 

习。该模型的思想是无论网络中的顶点属于哪种类

型，都可对顶点在同一向量空间学习其低维表示。

LSHM模型针对顶点属性采用一种扩展方式即把属

性也作为一种没有标签的顶点，同时学习各种类型

的顶点向量表达和标签的线性分类函数，它的优化

目标函数涉及到两方面：一方面考虑了网络上的平

滑性，即相邻顶点的标签尽可能相似；另一方面考

虑了分类函数对已知标签的预测能力。如果只考虑

网络的平滑性，则 LSHM 模型就可以用相似度矩阵

作为输入。该模型可以看成是一种半监督的网络表

示学习模型。 

为了结合多种类型的关系来度量异构网络中

维基百科实体之间的语义相关性，Zhao 等[118]提出

了调和矩阵因式分解 CMF （ Coordinate Matrix 

Factorization）模型，该模型构建了同一语义空间中

的实体、类别和词的低维连续表示方法。在 CMF

模型中，学习实体表示矩阵 EH
|E|×K 的过程被设

想为对实体-实体系数矩阵 X
|E|×|E|的估计。为了结

合实体和词之间的关系以及实体和类别之间的关

系，又各自构建了两个系数矩阵：Y
|C|×|E|、

Z
|W|×|E|，其中 Y 由实体表示矩阵 EH 和类别表示

矩阵 EC的内积来估计，Z 由实体表示矩阵 EH和词

表示矩阵 EW的内积来估计。求解 CMF 模型的目标

函数为： 

 

2 2T T

( , )   ( , )   

2T 2 2

( , )   

2 2

( ) ( )

        ( ) (|| || || || )

        (|| || || || )

X Y

Z

H L H H

H H H L

H H

X E E Y C E

Z W E E E

C W

i j i j

i j

ij ij

i j N i j N

ij F F

i j N

F F

J



 

 



   

   

 

 

  (16) 

式中、 、 为正则化因子，NX、NY、NZ 分别代

表 X、Y、Z 的非零实体。CMF 模型使用随机梯度

下降法对整个模型进行优化。通过将网络中不同的

关系建模到统一空间，模型学习到的网络表示，不

仅可以克服网络稀疏性问题，而且通过引入更多的

关联矩阵可容易地进行扩展。 

为了引入标签信息来指导文本表示的学习，

Tang 等[119]在 LINE 模型的基础上针对文本标签预

测任务提出了半监督表示学习模型 PTE（Predictive 

Text Embedding）。PTE 通过将部分标签已知的文档

集合数据转换为一个包含文档、词语和标签三类顶

点的异构网络，然后学习不同类型顶点的向量表

示。相比无监督表示模型 LINE 和段落向量以及有

监督的神经网络模型 CNN（Convolutional Neural 

Network），PTE 模型在长文本语料和短文本语料都

取得了较好的效果；同时 PTE 模型的参数在不同数

据集上表现也更加稳定。 

此外，为了分析具有各种类型的顶点和内容的

异构网络特征嵌入的情况，Chang 等[120]提出了一种

异 构 网 络嵌 入 HNE （ Heterogeneous Network 

Embedding）表示学习算法，将不同的异构对象映

射到统一的隐含空间，以便可以直接比较来自不同

空间的对象。图 9 表示为 HNE 模型的架构图， HNE

将特征学习过程分解为深层结构的多个非线性层，

高度非线性的多层嵌入函数用于捕获网络中异构

数据之间的复杂交互。他们的目标是创建一个多分

辨率深度嵌入函数来反映局部和全局网络结构，并

使得最终的嵌入可用于各种数据挖掘任务。尤其是

他们实证了异构网络中丰富的内容和链接信息可

以通过这种方法捕获，使得跨模态数据之间的相似

性可以度量在同一向量空间中。 

分批处理网络中的成对顶点

卷积神经网络

卷积神经网络 卷积神经网络

卷积神经网络 卷积神经网络

卷积神经网络

全连接层

全连接层

全连接层 全连接层

全连接层 全连接层

线性
嵌入

线性
嵌入

非线性嵌入 非线性嵌入 非线性嵌入

权重
共享 

权重
共享 

权重
共享 

权重
共享 

图像-图像建模 图像-文本建模 文本-文本建模

预测层

相似度预测

∙∙∙∙∙∙ ∙∙∙ ∙∙∙ ∙∙∙ ∙∙∙

线性
嵌入

, , ,∙∙∙
 

图 9  HNE 模型架构 
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4 大规模复杂信息网络表示学习的

评测 
本节将从大规模复杂信息网络学习所涉及到

的评测数据集、应用场景与评测指标三个方面展开

讨论。 

4.1 评测数据集 

网络表示学习方法几乎都需要在真实的数据

集上验证其方法的有效性，因此数据集的构建与选

择对于完全地复现和比较不同的网络表示学习方

法很重要。构建和收集数据集是一项耗时且繁琐的

工作，而且并非所有数据集都是公开和容易获取

的。本文总结了目前网络表示学习模型所使用的一

些大规模数据集，包括这些数据集出现于相关的参

考文献中，具体信息见表 3 所示。 

从表 3 可知，在线社会网络（如 YouTube、Flickr

以及 Blogcatalog）和合作网络（如 DBLP）是最受

欢迎的数据集。由于这些数据集获得斯坦福大学的

精心维护，这是许多研究人员更喜欢使用这些数据

集的重要原因。然而，同样需要看到当前数据集用

在网络表示学习上验证与应用所存在的一些不足：

首先，部分数据集包含噪音数据，必须在使用之前

进行清洗。例如合作网络面临着作者名的消歧问

题，这将导致大量的噪音，使得网络与真实世界网

络不一致；其次，在不同数据集上比较相同的度量

指标时，它们的性能等级通常不一致或者甚至相差

很大，因此有必要构建和维护用于网络表示学习的

基准数据集。除了基准的评测数据集之外，Niu 等
[121] 还 设 计 了 一 种 并行 化 的 图 嵌 入（ Graph 

Embedding）代码库，该代码库为当前图嵌入实现

效率的对比提供了一个较强的基准方案。 

表 3  大规模复杂信息网络表示学习的数据集 

   类 

   型 
数据名称 方向# 

 
大 小 

网络密度 平均度 
平均 

集聚度 
参考文献 

顶点数 边数 

社
会
网
络 

YouTube UD 1.13E+06 2.99E+06 4.64E-06 5.265 0.081 
[21]、[31]、[40]、[68] 

[72]、[76]、 

Facebook UD 4.04 E+03 8.82 E+04 4.02E-04 25.640 0.606 [70] 

Digg D/ UW 2.80 E+05 1.73 E+06 2.21 E-05 12.385 0.061 [40] 

Flickr D 2.30 E+06 3.31 E+07 6.25 E-06 28.781 0.089 
[21]、[31]、[40]、[71]、

[72]、[116]、[117] 、[120] 

Blogcatalog UW 1.03 E+04 3.34 E+05 6.3 E-03 64.78 0.031 
[31]、[32]、[70]、[71]、 

[116]、[120] 

Twitter D/UW 5.26 E+07 1.96 E+09 7.10 E-07 74.678 0.565 [105] 、[120] 

引
文
网
络 

DBLP UD 3.17E+05 1.05E+06 2.08E-05 6.622 0.632 
[21]、[32]、[69]、[76]、 

[ 114]、[115]、[117]、[119] 

AstroPh UD 1.87 E+04 1.98 E+05 5.71 E-03 17.323 0.631 [70] 

CiteSeer D/UW 3.84 E+05 1.75 E+06 1.19 E-05 9.112 0.385 [68]、[108]、[115]  

通
讯
网
络 

Enron UD 3.67E+04 1.84E+05 2.73E-04 10.020 0.497 [76] 

EuALL D 2.65E+05 4.20E+05 1.04E-05 2.757 0.067 [76] 

pediaEnglish D/UW 2.39 E+06 5.02 E+06 8.75 E-07 4.194 0.021 [118] 

公
路
网
络 

California UD/UW 1.97 E+06 2.77 E+06 1.43E-06 2.815 0.046 [76] 

Pennsylvania UD 1.09 E+06 1.54 E+06 2.60E-06 2.834 0.047 [76] 

Texas UD 1.38 E+06 1.92 E+06 2.02E-06 2.785 0.047 [76] 

维
基
百
科 

Talk network D 2.39 E+06  5.02 E+06 1.63E-06 3.892 0.053 [76] 

Vote network D 7.12 E+03 1.04 E+05 3.98 E-03 28.323 0.141 [76] 

Wikipedia D/W 1.99 E+06 1.00 E+09 1.49 E-06 504.22 0.043 [21]、[32]、[70]、[119] 

#：D/UD/W/UW:有向/无向图/加权图/非加权图 

4.2 大规模复杂信息网络表示学习的应用场景和

评测指标 

网络表示学习是近两年来在复杂信息网络领

域中形成的新兴研究方向之一。通过学习得到良好

的网络特征表示，不仅仅能够解决目前大规模复杂

信息网络所存在的数据稀疏性以及动态性等问题，

更能有效的应用到链接预测、顶点分类、可视化等

衍生应用场景中。 

以链路预测研究为例，其不仅具有广泛的实际

应用价值，也具有重要的理论研究意义，特别是对

相关领域方面的推动和贡献。随着网络科学的快速

发展，使得链路预测的研究与网络的结构以及演化

紧密联系起来，也从理论上帮助人们认识复杂网络
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演化的机制。虽然，针对同一类网络，有很多模型

都提供了可能的演化机制[122, 123]。然而，很多链接

预测研究主要针对特定的网络结构进行详细的分

析和设计，导致预测方法变得较为复杂，也越来越

难以适应大规模的网络结构。 

现在用于链接预测的网络表示学习方法中，对

于网络中顶点的特征学习不再是进行人工的构建，

而是利用顶点在网络中随机游走的方法，把传统网

络中顶点的结构特征映射到连续的、维度固定的向

量空间，从而得到大规模网络中顶点结构特征的分

布式表达。然后基于顶点间相似性预测这一前提假

设，计算不同顶点结构特征向量的相似性估计顶点

之间存在链接的可能性。常用的链接预测精确度的

评测指标主要有 AUC（Area Under the Receiver 

Operating Characteristic Curve）和精确度（precision）

两类，其中 AUC 是最常用的一种评测指标，主要

侧重于从整体上衡量算法的准确度，而精确度主要

考虑在只有评价部分链接（排序前 N 位）预测的准

确率。通过网络表示学习在链接预测应用场景下得

到的评测指标值都有了很大的性能提升，同时具备

在大规模网络上的可计算性[40, 70, 71,76, 113]。 

大规模信息网络积累了大量的多标签数据，对

这些多标签数据如何进行有效分类成为一个有待

解决的课题，同时也吸引了很多研究者的关注。根

据样本数据拥有标签的多少，可以将分类问题分为

单标签分类和多标签分类，然而，这两种分类都面

临着“维数灾难”的问题，尤其在是在大规模网络

数据的背景环境下，这种问题更加明显，因此特征

的低维度表示是有效的解决方案之一。 

在网络标签分类应用场景中，网络部分顶点的

标签是已知的，分类的目的是预测出剩余顶点的标

签。该问题解决的通常流程是：首先，学习表示出

每个顶点的特征向量；然后，利用已知标签的顶点

训练分类模型；最后，以未知标签顶点的向量表示

作为该分类模型的输入，推断出它们的标签类别。 

在网络表示学习的过程中，如果利用标签信

息，往往可以提高标签分类的性能[117, 119]。同时，

网络表示学习的半监督分类可能会优于网络表示

学习的无监督分类，这是因为前者学习到的网络向

量表示是和分类预测场景相关的。标签分类的评测

指标通常采用汉明（hamming loss）损失、覆盖度

（coverage）、1 错误率（one-error）、排序损失

（ ranking loss ）、 分 类 准 确 率 （ classification 

accuracy）以及平均精度（classification accuracy）

等作为评测指标。其中，尤其普遍使用分类准确率

用于标签分类的性能评测。 

网络表示学习的另一应用场景是对学习到的

网络进行可视化展示[21, 32, 69, 71]，具体的方法是提取

顶点的特征向量表示进行降维处理后，将网络中的

顶点都映射到低维空间上。在可视化过程中需要顶

点标签信息，标签相同的顶点之间距离应该尽可能

小。常用的高维向量降维算法有 t-SNE
[119]、PE

[124]

等。例如，Tang 等[21]给出了利用 t-SNE 对 DBLP

数据集中论文合作网络进行可视化的示例，在展示

的结果中每个顶点代表一个用户，每一种颜色代表

一个研究领域。可视化应用的评测指标则是相同颜

色的顶点在可视化空间中越集中，则表明网络表示

学习算法的性能越好。信息网络表示学习的不同表

现形式，不仅可以应用到以上的应用场景中，而且

还可以拓展到诸如推荐系统、隐私保护系统等其它

应用中。 

5 研究难点和发展趋势 

大规模复杂信息网络广泛的存在于现有的各

类研究子领域，对这类复杂网络特征的表示学习与

抽取是当前的研究热点之一。大规模复杂信息网络

表示学习的研究对于其应用到网络顶点分类、推荐

系统、链接预测、文本建模和可视化处理等方面具

有重要的意义。大规模复杂信息网络具有的丰富

性、动态变化性、隐私保护与信息残缺性、稀疏性

等特点使得可见信息的隐含网络特征学习成为可

行但又具有很大的挑战的研究内容。虽然已有不少

的网络表示学习模型的工作被报道，但是仍然存在

许多难以解决的问题以及可进一步研究的方向，概

况起来，未来的研究难点和发展趋势主要包括网络

特征提取模型的可容错性研究、动态适应性研究、

可融合性研究、独立架构研究、跨网络研究以及特

殊子结构研究。 

1) 网络特征提取的可容错研究 

 由于现有大规模复杂信息网络来源多样化，同

时其中所包含的噪音甚至错误数据也越来越多。例

如很多用户会对自身的关注或者被关注数据进行

隐藏甚至错误标注；不同网站之间的链接存在恶意

引用或者盗用等情况。因此，针对这种大规模复杂

网络中所存在的噪音数据应该如何有效的处理、过

滤，甚至是有效的识别，是当前研究需要考虑的问

题之一。 

2) 网络动态变化的适应性研究 
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 传统的大规模网络的顶点结构特征学习主要侧

重在对静态网络或增长型网络进行特征学习。例如

对新增链接的信息或新增顶点的特征进行学习。然

而，网络在新增信息的同时，也会伴随着信息的消

失。相对于信息的新增，网络顶点或链接的消失机

制更加有待探索。作为网络动态结构变化的一部

分，如何学习在高速动态变化环境下，由顶点或边

消失而引起的特征关系的改变，这种改变与原有的

新增顶点或边之间存在何种关系，值得进一步的讨

论。 

3) 网络特征的可融合性研究 

 大规模复杂信息网络所包含的特征信息不仅仅

限于现有的结构特征，网络数据还包含多样化和异

质化的信息。由于网络上包含不同类型的实体以及

网络的链接关系多样化，针对这一问题网络表示学

习的相关研究工作往往进行了简化处理，仅仅考虑

顶点的异构性，很少考虑链接的异构性。最后，由

于复杂信息网络数据并不孤立存在，而是与各种数

据类型组合存在，这些交互可以通过它们之间的联

系明确地或隐含地形成。如对在同一网页内共同出

现的图像和文本提供它们之间的明确链接，而文本

到文本的链接由不同网络文档之间的超链接形成。

另一方面，用户的交互活动可以被视为隐式反馈，

其链接不同的网络中的组件。如果用户描述具有类

似标签的多个图像，则可以合理地假定在这些图像

之间存在语义关系。复杂信息网络数据所呈现的以

上各种特征问题导致了网络结构十分复杂，同时也

对于计算性能问题提出了更高的要求，如何根据特

定的应用，充分利用丰富信息，通过有效的特征融

合后，发现隐含的有用网络特征表示，对于网络分

布式特征的研究具有重要意义。 

4) 网络特征学习模型架构的独立性研究 

复杂信息网络上人类行为的复杂性以及人们

在网络交流过程中的各种反应和互动的复杂性，使

得网络的特征提取工作变得非常困难。复杂信息网

络存在着这种千差万别，使得研究者很难找到一种

适合各种类型网络的通用网络表示学习框架。不同

表示学习在各种网络中的准确性以及适用范围的

广泛性上也存在着一定的局限性。由于学习过程中

只能依据一种或几种特征判断来进行网络表示，无

法也不可能将所有的网络特征情况都考虑进去，因

此如何对复杂信息网络更好的分析进而设计一个

有效的网络表示学习模型是一个很重要的问题，且

也是相当困难的。另外，为了支持分析网络的应用，

需要通过网络嵌入来保留网络结构，然而网络的真

实结构是未知的。顶点的相似性依赖于局部和全局

网络结构，因此模型学习如何同时保留局部和全局

结构是一个棘手的问题。许多现实世界的网络往往

是非常稀疏，因此仅仅利用非常有限的、观察到的

链路来建立学习模型是不足够达到令人满意的性

能。 

5) 跨网络特征分布式表达模型研究 

 通常而言，针对单一网络的特征学习模型很难

有效的直接迁移到多个网络特征的并行或跨领域

的学习过程中来。目前，针对单一网络特征的学习

还处于解决网络的动态性、大规模等基础问题上。

网络分布式特征表达的跨领域迁移学习尚处于起

步阶段。针对多个网络之间的关联学习（又称为跨

网络匹配问题）缺少现有的探讨。针对这一问题，

我们认为应该先从小领域内的跨网络学习研究入

手，找出不同的领域网络之间的区别与联系，通过

保存共同特征的提取模型，逐步的对现有方法进行

改进和重构。 

6) 特殊子结构的网络特征学习 

现有的众多网络表示学习的方法主要集中在

对顶点的表示学习，即通过表示学习得到顶点的低

维度向量化表示形式，但对于网络的其它组件，包

括边、多边形（如三角形、四边形）、网络路径等

这些特殊子结构的表示学习缺乏探讨。针对网络其

它组件分布式特征表示学习的研究，可以进一步提

升我们针对网络本身演化本身的认识，从而得出更

多可能的应用方向。例如，可以得到包括复杂信息

网络的点击流（互联网用户行为方面）的分布式特

征表达等等。 

6 结束语 

网络表示学习从表现形式上说，是将网络中任

意顶点的结构特征映射到一个低维度的、连续的实

值向量。从本质上来讲，又常常使用矩阵分解方法

来完成，但是在实际的优化过程中，又通常伴随着

顶点内容或属性等性质的融合。 

一般地，由于当前的大规模复杂信息网络数据

具有的各种特性，使得传统的网络分析方法显得捉

襟见肘，因此针对大规模复杂信息网络表示学习研

究因此应运而生。大规模学习网络的特征表示具有

重要的实际意义和应用价值。 

首先，学习网络中每个顶点的特征向量表达可
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以有效缓解网络数据稀疏性问题。其次，把网络中

不同类型的异质信息融合为整体，可以更好的解决

特定问题。第三，网络的分布式向量表示能够高效

地实现语义相关性操作，从而显著提升在大规模，

特别是超大规模的网络中进行相似性顶点匹配的

计算效率。最后，学习网络的分布式表示使得在网

络顶点分类、推荐系统等方面应用前景得到了更大

的拓展。 

本文概括了近年来关于大规模复杂信息网络

表示学习的主要研究模型及其特点。当前研究中，

大多数模型是根据复杂信息网络的结构以及根据

内容或两者融合来进行顶点的特征表示学习。同

时，我们可以看到，融合网络结构特征和内容特征

的表示学习能够更好的反映出一个网络特征的真

实情况，使得其学习得到的网络特征表示更具有意

义与价值。除此之外，本文还对大规模复杂信息网

络表示学习目前所面临的研究问题、已有的解决方

案以及未来的可行研究方向进行了总结和论述。希

望本文对于大规模复杂信息网络表示学习在国内

的研究发展提供一些帮助。 
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Background 

The complex information network data have 

characteristics of large volume, high sparsity, high information 

fragility, and high dynamics. Therefore, network representation 

learning becomes a hot topic recently in network modeling. The 

distributed representation of learning networks has a practical 

significance value in applications. For example, the eigenvector 

representation of each vertex in the learning network can 

effectively alleviate network data sparsity; the heterogeneous 

information of different types in the network can be applied 

more effectively; the distributed vector representation of the 

network can achieve semantic correlation operation efficiently, 

and improve the computational efficiency significantly. In 

addition, the distributed representation of learning networks is 

of great value in the network vertex classification, 

recommendation system, link prediction, text modeling and 

visual processing. 

     This paper summarizes the main models of 

representation learning in current information networks, most 

of which are based on the information network link analysis 

(network structure) and the content or both fusion for vertex 

feature representation learning. In these models, the structural 

features of the fusion network and text content characteristics 

of the learning reflect a more real network. The learning 

network features are more meaningful. This paper also 

summarizes the key challenges, existing solutions and future 

research directions of the network representation learning. 

Based on the above analysis and discussions, this paper aims to 

provide some useful suggestions and inspirations for the future 

study on network representation learning models. 
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