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收稿日期：２０２２０２１６；在线发布日期：２０２２０８１２．本课题得到国家自然科学基金（６１９０２２７８，６２００３１２０）、浙江省省属高校基本科研业务
费专项（ＧＫ２２９９０９２９９００１００８）、浙江省自然科学基金重大项目（ＬＤＴ２３Ｆ０１０１，ＬＤＴ２３Ｆ０１０１２Ｆ０１，ＬＤＴ２３Ｆ０１０１５Ｆ０１）资助焦鹏飞，博
士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为复杂网络分析及其应用．Ｅｍａｉｌ：ｐｊｉａｏ＠ｈｄｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．潘　婷，硕士研究生，主要研
究领域为角色导向的网络表示学习．金　弟，博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为网络表示学习．王文俊，博士，教
授，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为复杂网络分析和数据挖掘．何东晓，博士，副教授，主要研究方向为复杂网络分析．
高梦州（通信作者），博士，讲师，主要研究方向为复杂网络分析与网络控制．Ｅｍａｉｌ：ｍｚｇａｏ＠ｈｄｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．赵治栋，博士，教授，中国计算
机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为人工智能与信号系统．

角色导向的网络表示学习综述
焦鹏飞１）　潘　婷２）　金　弟２）　王文俊２）　何东晓２）　高梦州１）　赵治栋１）

１）（杭州电子科技大学网络空间安全学院　杭州　３１００１８）
２）（天津大学智能与计算学部　天津　３００３５０）

摘　要　网络表示学习是一种将网络节点映射到低维、连续的实值向量空间上的技术，它在网络分析中发挥着重
要作用．社团导向的网络表示学习作为目前研究的主要分支之一，主张在学习的节点表示中保持自身的社团属性，
如节点的邻近性，使得相近节点具有相似表示．这类方法虽然可以挖掘现实系统中具有明显聚集特征的实体集合，
但因其未考虑节点结构上的相似性，导致它们无法识别扮演相同角色、发挥类似功能的实体．近些年，一些方法结
合角色的概念，利用节点在网络中的连接模式来派生节点表示，这使得学习到的表示可以尽可能地保持原始网络
中节点的结构相似性．尽管这种面向角色的网络表示学习对于现实场景的分析及网络科学的发展起到了一定推动
作用，但是目前对该领域的研究仍然非常有限，已有工作缺乏统一的理论解释和实验比较．本文主要对近年来角色
导向的网络表示学习工作进行了系统性综述：首先，本文结合相关概念及理论知识，分析了社团导向和角色导向网
络表示学习的区别；接着，在总结现有角色导向网络表示学习方法的基础上，给出了一种全新的分类方式，以把握
不同算法的本质原理；随后，本文在具有社团或角色标签的十个实验数据集上对基于社团或角色的算法进行了可
视化、节点分类、聚类、鲁棒性分析和参数敏感性分析实验，以此横向比较社团与角色这两个重要概念的内在区别，
纵向评估角色导向网络表示学习方法在不同学习机制下的性能差异；此外，为进一步推动该领域的深入发展，本文
提供了一个集数据、算法、分析于一体的角色导向的网络表示学习平台，服务于该领域的后续研究；最后，本文对角
色导向的网络表示学习面临的挑战和未来发展趋势进行了总结和展望．
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１　引　言
复杂网络是一种用节点描述实体，用边刻画实

体间交互关系的抽象模型［１］．它与现实世界中各类
复杂性系统如用户社交网络、论文引用网络、航空交
通网络和生物代谢网络的研究存在密切关联［２］．研
究学者致力于从网络数据中捕获系统形成和演化的
内在规律，以分析和预测实体的行为模式［３５］．然而，
随着网络规模指数级的增长，传统基于邻接矩阵的
网络表征方式因无法在大规模数据上扩展而不再适
用，探索更为高效的方法成为必然［６］．

近些年，网络表示学习（ＮｅｔｗｏｒｋＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ）以其强大且灵活的表征能力成为研究复
杂网络的主要范式．网络表示学习，又称作网络嵌入
（ＮｅｔｗｏｒｋＥｍｂｅｄｄｉｎｇ），它将网络表征视为机器学

习任务本身，使用数据驱动的方法学习网络节点的
编码表示．直观来说，网络表示学习的目标是学习一
种映射函数，该函数在将网络节点映射到低维、连续
的实值向量空间上的同时，最大程度地保留原有网
络中的结构特征和统一特性，以保证学习到的低维
表示可以重构原始的网络结构或其它特征，并支持
后续的网络分析任务，例如节点分类［７８］、节点聚
类［９］、链接预测［１０１１］、异常检测［１２］、网络对齐［１３］和可
视化分析［１４１５］等．网络表示学习一方面弥补了传统
表征方式的不足，可以在较短时间内处理大规模网
络，具有可扩展性和适应性；另一方面，它借助各种
复杂或深度的算法模型实现对高度非线性结构的捕
捉，为解决真实世界网络稀疏问题提供有力支撑．近
些年一系列基于矩阵分解［１６１８］、随机游走［１９］和图卷
积神经网络［２０］的网络表示学习研究方法和文献综
述［２１２５］被接连提出．
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社团作为复杂网络最基本的特征之一，被定义
为一组内部连接紧密、外部连接稀疏的节点集合，广
泛地存在于各类现实系统中［２６２７］．例如在社交网络
中，社团表示因工作主题或兴趣爱好相同而联系紧
密的用户人群；在引文网络中，社团表示因内容相关
而建立引用关系的论文集合；在基因调控网络中，社
团表示因基因表达而产生协同作用的功能单元．同
属一个社团的节点不仅具有紧密的连接关系和邻近
关系，还存在某种相似性关系．基于社团的网络表示
学习旨在结合“社团”的概念编码这种相似性．换言
之，社团导向网络表示学习倾向于在学习的低维表
示中保留节点自身的社团属性，使得相近或连接紧
密的节点能以相似的向量表示．由于挖掘网络中的
社团信息有助于发现节点间的作用关系，捕获异常
的行为模式［２８２９］，乃至预测未观察到的链接，面向社
团的网络表示学习得到了快速发展．

然而，社团导向网络表示学习方法有其局限性，
即它无法挖掘网络中更复杂的结构特征和异质信
息．这是因为社团导向的节点嵌入只考虑节点间的
邻近性，忽略了远距离节点之间的作用关系［３０３２］，造
成全局信息的缺失．同时，在高度异质的复杂网络
中，节点特征与其邻居相关性很低———共享同一类
特征的节点往往不相连，甚至不在同一个社团中，导
致面向社团的方法不适用．此外，由于社团的语义信
息仅存在于特定网络，基于社团的嵌入算法不能用
于迁移学习，极大地限制了算法的泛化能力．为了解
决这些问题，研究学者注意到了“角色”的重要性．

“角色”的概念虽然在社会学和社会心理学的研
究中有着漫长的发展历史，但它在复杂网络中的应
用仅有十几年的时间．复杂网络中的角色［３３３４］是一
种重要的、与社团不同但互补的概念———社团关注
节点的邻近性，而角色取决于节点连接模式的相似
性．其背后的假设认为网络中具有类似连接模式的
节点往往在身份地位或功能作用上表现出某种相似
性关系，例如具有较大度特征的中心节点、连接网络
不同区域的桥节点等．基于角色的网络表示学习主
张在嵌入中编码这种相似性，使得扮演相同角色、发
挥相同作用的节点能具有相似的向量表示．这种由
角色驱动的表征方式又被称为角色导向的网络表示
学习或面向角色的网络表示学习．基于角色的网络
表示学习作为网络分析的一类新型技术，深化了网
络科学的研究范畴：

（１）角色的引入改变了以往基于邻近性挖掘网

络数据信息的思维定势．角色导向的研究通过比较
节点连接模式的相似性来捕捉复杂网络中的节点差
异和重要模式，反映现实系统中对应实体的功能作
用或身份地位．这类方法相比于社团导向的方法更
适用于具有多类型对象的现实网络的探索性分析．

（２）面向角色的网络表示学习泛化了网络的研
究任务．角色捕获了网络中更一般化的概念，使得学
习到的网络表示学习模型可以在网络的不同部分，
甚至是不同网络中泛化，让跨网络的迁移学习成为
可能，这极大地丰富了分类、聚类、可视化、链接预
测、异常检测、网络对齐等的实现方法和任务体系．

（３）面向角色的网络表示学习与社会应用密切
相关．基于角色的网络表示允许我们从复杂的网络
系统中识别节点的特定角色，进而指导现实世界的
生产生活．如识别社交网络中拥有大群粉丝的公众
人物，对舆情的正确把控起着关键的引导作用；识别
邮件网络中用户的专业角色，对于联系人的精准推
荐具有重要的支持作用．

角色导向网络表示学习作为一种与社团导向网
络表示学习相互补充的概念，也有其局限性．由于角
色导向的方法更注重于用网络拓扑结构来描述节点
的连接模式，忽略了节点间的邻近性，导致绝大多数
方法学习到的节点嵌入不适用于像链接预测这样的
下游任务．因此角色导向网络表示学习和社团导向
网络表示学习在面对不同的应用场景和下游任务
时，发挥着不同的重要作用．

尽管面向角色的网络表示学习具有多样化的研
究价值和应用价值，但其目前仍处于发展的初步阶
段，许多核心问题还未被突破，主要体现在以下几个
方面：第一，基于角色的网络表示学习问题缺乏全面
而有针对性的论述．当前关于网络表示学习的工作
被接连提出，但未有工作对角色导向网络表示学习
进行完整梳理和明确论述；第二，基于角色的网络表
示学习方法缺乏更深层次的分类方式．当前对这类
研究方法的划分依然参考社团导向的分类机制，然
而由于角色信息的保持不仅要考虑邻近的节点信
息，还涉及全局和高阶特征的捕捉，单从技术角度划
分算法类型是不准确的；第三，基于角色的网络表示
学习方法缺乏综合性实验评估．近年来角色导向网
络表示学习方法频出，但在许多工作中仍仅使用某
几个典型的算法实例和有限的数据集进行比较，缺
少与前沿算法的对照且没有统一全面的评估，导致
我们不能直观地分析和认识这些算法的性能差异，

６７２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２３年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



无法针对不同的任务提供有效的算法支持．
针对以上问题，本文围绕近些年的工作对角色

导向网络表示学习研究进行了综述．具体地，本文首
先回顾了网络表示学习的相关概念，全面总结与分
析了社团导向网络表示学习与角色导向网络表示学
习的异同．其次，本文从特征提取的角度出发，提出
一种新的分类方式，作为理解和分析角色导向网络
表示学习方法的理论依据，并在此基础上对当前一
些代表性方法进行了系统性描述，展示了不同方法
下的嵌入机制．接着，本文详细介绍了该领域中常用
的实验数据集，并提供了包括节点分类、聚类和可视
化在内的完整性实验．为深入探究不同方法的鲁棒
性和参数敏感性，本文在不同的扰动机制和节点嵌
入维度上做了进一步实验．同时，为进一步阐述角色
和社团二者之间的区别，本文还提供了具有社团标
签的实验数据集和社团导向的实验方法，以得到更
为直观的认识和见解．此外，为推动该领域的深入发
展，本文给出了一个集数据、算法、分析于一体的角
色导向网络表示学习算法平台，服务于该领域的后
续研究．最后，本文从宏观层面阐述了当前角色导向
网络表示学习的发展脉络，并对其面临的挑战和未
来发展趋势进行了总结和展望，从而为今后的研究
提供有价值的参考．

事实上，目前已有一些综述文献介绍了与角色
或网络表示学习有关的发展情况，但这些工作与本
文的侧重点存在明显差异．２０１７年张树森等人［３５］就
社会网络的角色识别问题做了详细概括，但该工作
与网络表示学习不相关．同年Ｈａｍｉｌｔｏｎ等人［３６］重
点回顾了在机器学习和数据挖掘领域引起极大关注
的节点嵌入算法和子图嵌入算法，并在此过程中开
发统一的框架来描述这些方法，２０１９年Ｃｕｉ等人［２３］

针对网络嵌入问题提供详细调查，并指出该领域的
未来研究方向，但值得注意的是，这些文献对于结构
或角色的方法论述寥寥无几．２０２０年Ｚｈａｎｇ等人［２４］

在对网络表示学习做系统性综述时给出了与角色有
关的邻近性概念，并对其做出明确定义和说明，但他
们在分类机制中未对社团和角色导向网络表示学习
方法做出区分．同年Ｒｏｓｓｉ等人［３７］对比分析了基于
网络邻近性和基于结构或角色的网络嵌入方法，但
是该工作对角色导向网络表示学习的论述依旧是不
全面的，例如缺少对深度学习方法的讨论，也未对其
复杂多样的符号、动机乃至模型进行形式化上的统
一．相对于以往的研究综述，本文关注于角色导向网
络表示学习的内涵与方法体系，补充和完善了该领

域的研究框架与思路．
本文的主要贡献如下：
（１）本文是首个针对角色导向网络表示学习进

行综述的中文论文，内容涵盖了全新的分类方式、综
合性实验以及面临的挑战与未来展望．在分类方式
上，本文从特征提取的角度出发，将现有研究划分为
基于局部特征、全局特征和高阶特征的方法，以解释
不同嵌入下的生成机制．

（２）本文提供综合性实验对主流的角色导向网
络表示学习方法进行了多方面评估，并为探究这些
方法的鲁棒性问题设计了不同层面的扰动机制来测
试各类算法的性能．同时为进一步阐述社团与角色
这两个重要概念的不同，本文还增加了具有社团标
签的实验数据集和相关算法，以供二者进行横向
比较．

（３）本文提供了一个集数据、算法、分析于一体
的角色导向的网络表示学习算法平台，服务于该领
域的后续研究．

２　问题定义
在本节中，我们就网络表示学习的相关概念给

出明确的问题定义，然后从理论层面概述社团导向
和角色导向网络表示学习之间的差异．

对于给定网络!＝（"，#），"＝｛狏１，狏２，…，狏｜"｜｝表
示节点集合，#"×"表示连边集合，" 是节点数，
# 是连边数．若存在犲犻犼＝（狏犻，狏犼）∈#

，那么节点狏犻
和狏犼之间存在相应连边，权重大小记为犠犻犼．在无权
网络中，若节点狏犻和狏犼之间存在连边，则有犠犻犼＝１，
否则犠犻犼＝０．网络!的邻接矩阵用犃＝（犃犻犼）｜"｜×｜"｜表
示，其中犃犻犼＝犠犻犼．对于无向网络而言，邻接矩阵具
有对称性，即满足犃犻犼＝犃犼犻，而在有向网络中则不
然．在已知网络邻接矩阵的情况下，可以得到节点的
邻居信息和度信息．$犽犻表示与节点狏犻距离犽步的节
点集合，例如当犽＝１时，$１犻表示与节点狏犻直接相连
的节点集合．节点狏犻的度犇犻犻表示与其直接相连的邻
居节点的数量，即犇犻犻＝∑

狘"狘

犼＝１
犃犻犼．而在有向网络中，节

点度又被细分为入度和出度．入度犇－犻犻是指向节点狏犻
的边数量，出度犇＋犻犻则表示从节点狏犻出发的边数量．
相对应的，节点集合$

犽
犻也可被划分为$

犽＋犻和$

犽－犻．还
有一些网络，具有节点的属性信息，将其表示为犡∈
!

｜"｜×犿，犿是属性维度．详细符号定义在表１中列出．
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表１　符号定义
符号 表示含义

!＝（"，#） 由点集"和边集#构成的网络
犠犻犼 节点狏犻和狏犼的连边权重
% 网络基元集合，%＝｛%１，%２，…，%犜｝

%狋＝（"犽，#犽） 网络基元%狋，"犽"

，
#犽#

&狋∈!

｜"｜×｜"｜ 网络基元%狋的加权邻接矩阵
犐∈!

｜"｜×｜"｜ 单位矩阵
犃∈!

｜"｜×｜"｜ 邻接矩阵
犇∈!

｜"｜×｜"｜ 度矩阵，对角线元素为节点狏犻的度犇犻犻
犔∈!

｜"｜×｜"｜ 拉普拉斯矩阵，犔＝犇－犃
犡∈!

｜"｜×犿 属性矩阵，犿为属性信息的维度
犉∈!

｜"｜×犳 特征矩阵，犉犻为节点狏犻的特征向量
犣∈!

｜"｜×犱 嵌入矩阵，犣犻为节点狏犻的嵌入向量
犛，珘犛 相似性矩阵及其近似矩阵
$

犽犻 与节点狏犻距离犽步的节点集合
$

犽犻，犱 $

犽犻中度为犱的节点集合
'

犽犻 与节点狏犻距离小于等于犽的节点集合
!

犽犻 与节点狏犻距离小于等于犽的邻域子图
犉犽犻 $

犽犻的统计特征向量，犉犽犻，犾为第犾个特征值
δ 不同跳距的聚合权重δ∈（０，１］

(

犽
犻→犼 从节点狏犻到狏犼的路径，狏犼∈$

犽
犻

) 损失函数

定义１．　网络表示学习．又称为网络嵌入．对
于给定网络!＝（"，#），其目标是学习一个映射函数
犳："→!

犱，使得网络中的每个节点都被映射到一个
低维稠密的犱维嵌入向量狕上，其中犱" ．网络
表示学习的关键在于嵌入向量狕应尽可能保持网络
!的拓扑结构和属性特征，使得原始网络中具有某
种相似性关系的节点在映射空间中仍能保持相近的
距离．

定义２．　邻近性．设(是衡量节点邻近性的函
数．若(

（狏犻，狏犼）＞(

（狏犻，狏犽），则表示节点狏犻与狏犼在距
离上更相近．具体地，两个彼此相连的节点相比于不
直接连通的节点具有更高的邻近性．

定义３．　结构相似性．设*是衡量节点连接模
式相似性的函数，若*

（狏犻，狏犼）＞*

（狏犻，狏犽），则表示节
点狏犻和狏犼在结构上更相近．例如两个具有大量邻居
节点的中心节点相比于连接不同区域的桥节点具有
更高的结构相似性．

定义４．　社团导向的网络表示学习．设+是衡
量节点在嵌入空间中距离远近的函数，狕是节点的
嵌入向量．社团导向的网络表示学习可以形式化定
义为学习一个映射函数犳："→!

犱，使得(

（狏犻，狏犼）＞
(

（狏犻，狏犽）时，满足+

（狕犻，狕犼）＜+

（狕犻，狕犽）．换言之，社
团导向的网络表示学习的目标是在学习节点表征的
同时，尽可能地保留原始网络中的邻近性，具体表现
为同属一个社团的节点由更相似的嵌入向量表示．

定义５．　角色导向的网络表示学习．角色导向
的网络表示学习可以形式化定义为学习一个映射

函数犳："→!

犱，使得*

（狏犻，狏犼）＞*

（狏犻，狏犽）时，满足
+

（狕犻，狕犼）＜+

（狕犻，狕犽）．换言之，角色导向的网络表示
学习的目标是在学习节点表征的同时，尽可能地保
留原始网络中的结构相似性，具体表现为扮演相同
角色的两个节点由更相似的嵌入向量表示．

基于这些定义，我们以图１为例说明社团导向
和角色导向的网络表示学习的内在差异．在原始
网络［３４］中，我们用形状表示节点的社团标签，用颜
色表示节点的角色标签．然后我们分别以社团导向
的ｎｏｄｅ２ｖｅｃ方法［３８］和角色导向的ＧｒａｐｈＷａｖｅ方
法［３９］来学习该网络的节点嵌入，并将其可视化．直
观地，在社团导向的嵌入空间中，具有相同形状的节
点表现出明显聚集性，而在角色导向的嵌入空间中，
具有相同颜色的节点表现出明显聚集性．也就是说，
基于社团的嵌入方法将原始网络中连接紧密的节点
嵌入到一起，从而保持节点的社团结构，而基于角色
的嵌入方法则将原始网络中连接模式相似的节点嵌
入到一起，从而保持节点的角色信息．

图１　社团导向和角色导向网络表示学习示例

具体地，我们从以下四个方面总结了角色导向
网络表示学习和社团导向网络表示学习的区别：

（１）研究机制不同．
虽然社团和角色都可以看作是网络聚类的一种

具体实例，但由于它们所关注的节点特征不同，使得
划分的节点集合表现出显著差异．社团是基于节点
邻近性的概念，使得集合内部节点的连接关系相比
于其与集合外部节点的连接关系更为紧密，例如集
合内部节点的连边概率大于集合内部节点与外部节
点间的连边概率．而角色是基于节点结构相似性的
概念，使得集合内部节点的结构相似性高于其与集
合外部节点的结构相似性，例如集合内部节点可能

８７２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２３年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



具有更相近的度大小或节点中心性．
（２）统计模式不同．
社团的提出依赖于网络的同质性假设，即节点

的连接关系与其邻居节点存在高度的关联性，这使
得基于社团的嵌入方法可以较好地拟合同质性网络
的拓扑结构，但此方法在高度异质的网络上往往表
现得不尽如人意．这是因为异质网络通常融合更多
类型的对象，以及复杂的交互关系，使得直接相连的
节点并不具有相似的属性特征．例如由医生、病人及
其之间的看护关系构成的医疗网络，其链接由节点的
功能角色派生，而与属性的相似性无关．角色的提出
在于比较节点间的连接模式，而不受同质性假设的约
束，使得它更适用于同质性较低甚至是异质的网络．

（３）方法设计不同．
社团和角色在研究机制和统计模式上的不同，

决定了二者方法设计的不同．对于随机游走来说，基
于社团的嵌入方法通常将目标节点的邻居节点视为
上下文序列，用于保持节点间的邻近性关系，但基于
角色的嵌入方法通常将与目标节点具有相似连接模
式的其它节点视为上下文序列，进而保持节点的结
构相似性关系．对于矩阵分解来说，社团导向的嵌入
方法通常将网络的邻接矩阵或基于邻接矩阵派生的
拉普拉斯矩阵以及概率转移矩阵作为待分解矩阵，
从而获得含有社团信息的节点嵌入，而角色导向的
嵌入方法往往通过构造节点结构特征的相似性矩阵
来学习含有角色信息的节点嵌入．

（４）应用场景不同．

虽然社团和角色的目标都是在高度复杂的网络
中挖掘有用的数据信息，但二者的应用场景存在本
质差异．在网络分析中，社团旨在挖掘具有明显聚集
性特征的实体集合，而角色旨在挖掘扮演相同角色、
发挥类似功能的实体集合．例如在学术合作网络中，
社团注重发现同属一个研究领域的相关学者，而角
色倾向探索具有相似身份或影响力的相关学者；在
社交网络中，社团注重分析具有共同爱好的用户，而
角色更倾向于捕捉具有相似传播能力的用户．

３　角色导向的网络表示学习
在本节中，我们针对现有角色导向的网络嵌入

方法提出了一种面向特征的分类方式，它将已有工
作分为基于局部特征、全局特征和高阶特征的方法．
所谓局部特征，是指节点在有限距离邻域内表现出
的结构特征，这类特征通常反映了节点在局部环境
中的功能或地位，例如企业员工在公司某部门中的
职位；全局特征是指节点在全局视角下表现出的结
构特征，它通常反映了节点在整个网络中的功能或
地位，例如通信网络中连通不同区域的桥节点；高阶
特征是对节点特定结构（如网络基元）的详细描述，
比作为描述网络构成的基本单元的节点更能体现其
功能性．基于这种分类体系，我们可以直观地理解每
种角色导向网络表示学习方法的本质原理．我们在
图２中总结了每种机制下的代表性方法，并在此基
础上简要描述了这些方法的研究动机和核心设计．

图２　角色导向的网络表示学习方法的分类方式

３１　基于局部特征的角色导向的网络表示学习方法
定义６．　局部特征．局部特征派生于节点的局

部拓扑结构．它通过抽取节点与其有限距离邻域（犽

阶邻域）的连接关系来简化表达高维空间中不同节
点间的局部依赖关系．节点度作为最基本的局部特
征之一，它度量了节点一阶邻域（犽＝１）的数量．
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现有角色导向的网络嵌入方法主要利用节点度
或ＲｅＦｅＸ［４０］提取的结构特征来表征其局部拓扑结
构．基于矩阵分解的方法大多采用聚合操作捕获每
个节点及其犽阶邻域内的度信息，然后以此构造节
点结构相似性矩阵．基于深度学习的方法虽然利用
各种神经网络模型来自动地学习节点间的依赖关
系，但它们通常将节点度或ＲｅＦｅＸ提取的结构特征
作为约束信息，构建模型的损失函数．

犚狅犾犡［４１］．ＲｏｌＸ是一种利用ＲｅＦｅＸ方法提取网
络结构特征的无监督学习方法，它旨在挖掘一组可
以表征网络节点结构行为的潜在角色．ＲｅＦｅＸ是一
种预定义的特征提取技术．它递归式地聚合基于节
点的局部特征（如节点度）和基于自我中心网络的邻
域特征（如自我中心网络的边数），使得中心节点的
特征向量保持犽阶邻域的结构信息．ＲｅＦｅＸ的输出
是节点特征矩阵犉∈!

｜"｜×犳，其每一行都包含了对应
节点的犳个特征值．相比于非递归特征，ＲｅＦｅＸ不
仅在各种图挖掘任务中表现出更好的性能，还易扩
展到大规模网络中，故而被后来的方法广泛应用．
ＲｏｌＸ则是第一个在该结构特征矩阵上利用非负矩阵
分解技术（ＮｏｎｎｅｇａｔｉｖｅＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＮＭＦ）
生成节点嵌入向量的方法，具体如式（１）所示：

ａｒｇｍｉｎ
犣，犕

犉－犣犕犳狉狅，ｓ．ｔ．犣０，犕０（１）
其中犣∈!

｜"｜×犱为节点嵌入矩阵，也称为节点角色矩
阵，其每一行表征节点在犱个角色上的分布情况，犱
的大小由最小描述长度准则（ＭｉｎｉｍａｌＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ
Ｌｅｎｇｔｈ，ＭＤＬ）［４２］求解．犕∈!

犱×犳是角色特征矩阵，
表示不同特征对特定角色的贡献程度．ＲｏｌＸ的计算
复杂度为犗（｜#｜犳＋｜"｜犳犱）．

犌犔犚犇［４３］．Ｇｉｌｐｉｎ等人认为以无监督的方法建
模网络角色是不合理的，因此他们提出了第一个引
导角色导向网络表示学习的探索性工作ＧＬＲＤ．具
体来说，ＧＬＲＤ在ＲｏｌＸ基础上通过增加稀疏性、多
样性和替代性约束来引导节点在不同角色上的分
布．首先，稀疏性约束如式（２）所示：

犻犣·犻１,犣，
犻犕犻·１,犕 （２）

其中,犣和,犕是约束上界．直观地，稀疏性约束鼓励节
点被分配给尽可能少的角色，角色由尽可能少的特
征定义，这对于提高预测任务的准确性有着极其重
要的作用．其次，多样性约束如式（３）所示：

犻，犼犣Ｔ·犻犣·犼,犣，犻≠犼，
犻，犼犕Ｔ犻·犕犼·,犕，犻≠犼 （３）

也就是说，ＧＬＲＤ通过施加多样性约束来处理建模
过程中可能出现的不同角色却具有相似成员分布以

及不同角色却由相似特征分布定义的问题．最后，替
代性约束如式（４）所示：

犻，犼犣Ｔ
·犻犣·犼,犣，　

犻，犼犕Ｔ
犻·犕犼·,犕 （４）

其中犣和犕表示一组已知的解．大规模的网络系
统通常会包含一些复杂现象，其具体表现为犣和犕
可能存在许多组解．为获得与已有解释不同的解，可
以通过添加替代性约束来实现．

犚犈犌犃犔［１３］．ＲＥＧＡＬ是一种基于网络表示学习
的网络对齐框架，其核心设计是利用ｘＮｅｔＭＦ来学
习角色信息保持的节点嵌入．ｘＮｅｔＭＦ首先线性地
聚合了节点犓跳邻域的度信息：

犉犻＝∑
犓

犽＝１
δ犽－１犉犽犻 （５）

其中δ表示聚合权重，犉犽犻的第犾个元素犉犽犻，犾＝｜｛狏犼∈
$

犽
犻ｌｏｇ２犇犼犼＝犾｝｜．然后依式（６）计算节点对（狏犻，
狏犼）的相似性：
犛犻犼＝ｅｘｐ［－γ狊·犉犻－犉犼２

２－γ犪·犱犻狊（犡犻，犡犼）］（６）
其中犱犻狊（犡犻，犡犼）是不同节点属性距离的度量函数
（如欧式距离），γ狊和γ犪用于控制结构和属性对于身
份识别的影响力．

由于在大规模网络中计算完整的相似性矩阵具
有极高的复杂度，因此ｘＮｅｔＭＦ提出利用低秩矩阵
珘犛做近似估计的方法．具体步骤如下：

（１）随机选取狆（狆｜"｜）个节点，计算图中所
有节点与这狆个节点的相似性矩阵犛∈!

｜"｜×狆，并从
矩阵犛中获得狆个节点间的相似性矩阵犛∈!

狆×狆．
（２）低秩近似矩阵珘犛＝犛犠犛Ｔ，犠是犛的伪逆

矩阵．由于最终目标是从近似矩阵珘犛中隐式分解出
节点的近似嵌入矩阵珟犣，该方法并不必显式计算近
似矩阵珘犛．具体如式（７）所示：

［犝，Σ，犞］＝犛犞犇（犠），
珟犣＝犛犝Σ－１２，
珟犣＝犖狅狉犿犪犾犻狕犲（珟犣） （７）

ＲＥＧＡＬ复杂度为犗（｜"｜（犓犇２ａｖｇ＋狆犫＋狆２）），犫＝
ｌｏｇ２犇ｍａｘ，犇ａｖｇ和犇ｍａｘ是平均和最大节点度．
犈犕犅犈犚［４４］．ＥＭＢＥＲ是一种专门针对加权有

向的电子邮件网络提出的节点嵌入算法，其目标在
于利用网络中每个节点的局部特征实现专业角色推
断．在电子邮件网络中，不同专业角色的局部结构通
常呈现出一些可观察的特征，例如高级职员往往会
有更大的出度和入度，因为他可能存在更多的联系
人，也会收到更多来自其他职员的电子邮件．基于
此，ＥＭＢＥＲ首先聚合了节点犓跳邻域内的度信息
和边的权重信息，得到结构行为向量犉犻：
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犉犻＝∑
犓

犽＝０
δ犽犉犽＋犻，∑

犓

犽＝０
δ犽犉犽－［ ］犻 （８）

其中犉犽＋犻和犉犽－犻反映了节点狏犻与不同方向上距离犽
步的节点的交互关系．具体如式（９）所示：

犉犽＋犻，犾＝∑
犼∈$

犽＋
犻，犾
∏

（狌，狏）∈(

犽＋
犻→犼

犠（ ）狌狏 （９）

其中$

犽＋
犻，犾＝｛狏犼∈$

犽＋
犻 ｌｏｇ２犇犼犼＝犾｝，$犽＋犻为节点狏犻

在犽步能够到达的节点集合，$犽－犻为犽步能够到达
狏犻的节点集合，（狌，狏）为路径中存在相应连边的节
点对．类似地，可以计算得到犉犽－犻，犾．此后与ｘＮｅｔＭＦ
一样，ＥＭＢＥＲ随机选取狆个节点计算相似性矩阵，
然后通过隐式分解获得近似的节点嵌入矩阵珟犣．
ＥＭＢＥＲ复杂度为犗（｜"｜（犓犇２ａｖｇ＋狆ｌｏｇ２犇ｍａｘ＋狆２））．

犇犚犖犈［４５］．Ｔｕ等人在研究如何利用规则等价性
学习节点表示时，提出了一种深度递归的网络嵌入
方法ＤＲＮＥ．它以节点度为衡量依据，将节点的邻居
节点排列成有序序列，然后利用归一化的ＬＳＴＭ［４６］

机制非线性地递归聚合来自邻域的节点表示，从而
保留目标节点的局部信息．ＤＲＮＥ实质上就是让目
标节点的嵌入向量能够近似其一阶邻居嵌入向量的
聚合，其重构损失如式（１０）所示：

)１＝∑犻∈"

犣犻－珟犣犻２
犳狉狅 （１０）

其中珟犣犻＝犃犵犵（｛犣犼｜狏犼∈$犻｝）．考虑到大多数网络具
有重尾分布的特征，即仅有少数的节点拥有很大的
度，ＤＲＮＥ算法对度过大的节点的邻域进行采样以
达到提高算法效率的目的，其策略是采样概率与节
点度大小成正比．此外，为了避免模型退化导致所得
嵌入向量都为０的情况，ＤＲＮＥ增加正则项)狉犲犵，即
把节点度信息作为弱引导信息，约束学习到的嵌入
向量能够重构节点的度特征：

)狉犲犵＝∑犻∈"

ｌｏｇ（犇犻犻＋１）－犕犔犘（珟犣犻）２
犳狉狅（１１）

因此，ＤＲＮＥ整体的损失函数如式（１２）所示：
)＝)１＋λ)狉犲犵 （１２）

其中λ是正则项的权重系数．由于度作为弱引导信
息仅起到辅助作用而非监督作用，因此它通常是一
个较小的数值．此外，虽然该工作论述了这一方法在
不断递归过程中可以学习节点在全局上的结构信
息，但实际上它与其它基于局部特征的方法类似，
因此我们仍将其划分为了基于局部特征的方法．
ＤＲＮＥ迭代训练一次的时间复杂度为犗（｜"｜狊犱２），
其中狊是邻域采样数量的上界，犱是节点嵌入维度．

犌犃犛［４７］．当前大多数角色导向的网络嵌入方法
都依赖于结构特征的设计，使得许多方法不具有普
适性，如ＥＭＢＥＲ．图神经网络（ＧｒａｐｈＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋ，ＧＮＮ）虽然在特征提取方面有着强大的潜力，

但将其用于学习角色信息保持的节点嵌入向量时，
损失函数又难以定义．为解决这些问题，ＧＡＳ开创
性地提出利用结构化特征来引导图神经网络的训
练，这为面向角色的网络嵌入研究提供了新思路．具
体来说，ＧＡＳ首先修正图卷积网络（ＧｒａｐｈＣｏｎｖｏ
ｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＣＮ）［４８］的传播机制来编码网络
的结构特征，获得节点的嵌入向量：

犣（犾）＝σ（^犃犣（犾－１）Θ（犾）） （１３）
其中犾＝１，２，…，犔，^犃＝犃＋犐，Θ（犾）是可训练的权重
矩阵，σ（·）是非线性的激活函数，犣（犾）∈!

｜"｜×犱是第犾
层的输出，其每一行是对应节点的表示向量，犣（０）＝
犃^或其它可训练的初始化矩阵．然后，ＧＡＳ利用多
层感知器解码重构网络的结构特征矩阵^犉：

犣^（狅）＝σ（^犣（狅－１）犠（狅）＋犫（狅）） （１４）
其中狅＝１，２，…，犗，犠（狅）和犫（狅）是第狅层的权重矩
阵和偏置向量，^犣（０）＝犣（犔），^犣（犗）＝^犉．

最后，ＧＡＳ以ＲｅＦｅＸ提取节点的结构特征犉，
并构建损失函数：

)犵＝^犉－犉２
犳狉狅 （１５）

此外，为提高模型的鲁棒性，ＧＡＳ对模型参数
添加了正则损失，如式（１６）所示：

)狉犲犵＝∑
犔

犾＝１
Θ（犾）２

犳狉狅＋∑
犗

狅＝１
犠（狅）＋犫（狅）２

犳狉狅（１６）
ＧＡＳ最终的损失函数如式（１７）所示：

)＝)犵＋λ)狉犲犵 （１７）
其中λ是正则项的权重系数．ＧＡＳ每层图卷积网络
的复杂度为犗（｜#｜狑），狑为输入、输出维度的乘积．

犚犈犛犇［４９］．ＲＥＳＤ是当前将深度学习框架用于
角色导向网络表示学习研究的最新方法之一．它在
特征提取上仍采用ＲｅＦｅＸ方法实现，但不同的，
也是最关键的是，ＲＥＳＤ通过引入变分自编码器
（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，ＶＡＥ）［５０］这一生成模型
来建模这些结构特征的非线性关系，进而获得节点
的向量表示．变分自编码器的框架如下所示：

（１）以ＲｅＦｅＸ提取的特征为输入，编码节点结
构特征：

犣犾犼＝ｔａｎｈ（犠犾犣犾－１犼＋犫犾），犾＝１，…，犔（１８）
其中犠犾和犫犾为第犾层的权重矩阵和偏置向量．这里
假设节点表示服从高斯分布，有：

μ犼＝犠μ犣犾犼＋犫μ，　
ｌｏｇσ犼＝犠σ犣犾犼＋犫σ （１９）

其中犠μ，犫μ，犠σ，犫σ是可训练的参数．
（２）利用重参数化技巧获得节点表示：

犣犼＝μ犼＋σ犼⊙,

，
,～犖（０，１） （２０）

（３）以多层感知机为解码器，重构节点结构特
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征^犉：
犉^狅犼＝ｔａｎｈ（^犠狅^犉狅－１犼 ＋^犫狅），狅＝１，…，犔（２１）

其中^犠狅和^犫狅是可训练的参数，^犉０犼＝犣犼．
（４）损失函数如式（２２）所示：

)犞犃犈＝犉－^犉２
２ （２２）

ＲＥＳＤ本质上并不直接利用网络中提取来的特
征，而是转向学习这些特征背后的某种生成机制，这
使得学习到的节点嵌入对网络噪声具有健壮的鲁棒
性．此外，ＲＥＳＤ通过增加节点度正则来弥补编码过
程中可能损失掉的统计信息：

)狉犲犵＝∑犻∈"

ｌｏｇ（犇犻犻＋１）－犕犔犘（犣犻）２
犳狉狅（２３）

模型的整体损失函数如式（２４）所示：
)＝)犞犃犈＋λ)狉犲犵 （２４）

其中λ是正则项的权重系数．ＲＥＳＤ的计算复杂度
是犗（犳（｜#｜＋｜"｜犳＋｜"｜犱））．

犖狅犱犲２犫犻狋狊［５１］．该方法是针对用户缝合任务（即
判断社交网络中哪些用户在现实中是属于一个人
的）提出的，因此处理的是有向时序网络．该方法首
先定义了时序随机游走，即要求游走时后采样边的
时间戳不能小于之前采样边的时间戳．从节点狏犻游
走到狏犼的概率定义如式（２５）所示：

狆狑（狏犻，狏犼）＝ｅｘｐ（－τ犻犼／犜）
∑狏犼′∈#

τ犻犼′
ｅｘｐ（－τ犻，犼′／犜）

（２５）

其中τ犻犼为边犲犻犼的某个时间戳．
对每条边生成多个不同长度的时序随机游走

序列以捕获边的多个时间戳信息．每个节点的局部特
征可通过聚合其所在游走序列中的节点特征获得．将
以此得到的每个节点特征对数化并映射为ｏｎｅｈｏｔ
向量，然后利用Ｓｉｍｈａｓｈ算法［５２］将其映射为二值向
量并将其拼接．Ｎｏｄｅ２ｂｉｔｓ的计算复杂度为犗（｜#｜狉犾＋
｜"｜犱），其中狉是对每个边进行随机游走的次数，犾
是随机游走的最大长度．

总结．在上述方法中，基于矩阵分解的ＲｏｌＸ和
ＧＬＲＤ通过在表征节点连接模式的结构特征矩阵上
应用非负矩阵分解技术来派生角色导向的节点表
示．ＲＥＧＡＬ和ＥＭＢＥＲ则在提取特征的基础上进
一步计算了节点对之间的结构相似性矩阵．ＤＲＮＥ
和ＧＡＳ作为深度学习的方法，将节点的局部特征
作为辅助信息来引导角色导向的嵌入的生成，而
ＲＥＳＤ则更直接地转向学习产生这些局部拓扑结构
的生成机制．基于随机游走的Ｎｏｄｅ２ｂｉｔｓ则通过聚
合游走序列中节点的局部特征来生成含有角色信息
的向量表示．不难发现，基于局部特征的网络嵌入方
法通常利用简单的统计特征来表示节点的局部拓扑

结构，它们在一些结构简单的网络上具有良好的性
能表现，并且可以快速地在大规模网络中扩展．但
是由于这类算法无法刻画节点的全局信息，缺乏
对节点高阶特征的捕捉，使得它们不能很好地处
理更为复杂的网络结构．并且，因为这类算法依赖
于节点的局部特征，使其对于网络中改变节点局
部结构的噪声或者扰动十分敏感，即使是基于神经
网络自动拟合节点间依赖关系的深度学习方法，也
会因其损失函数的定义导致其性能随着扰动的增加
而震荡．
３２　基于全局特征的角色导向的网络表示学习方法

定义７．　全局特征．全局特征派生于节点的全
局拓扑结构．它通过抽取节点与其它所有节点之间
的连接关系来简化表达其在高维空间中的全局位置
信息．

现有角色导向的嵌入方法常利用能够捕获节点
全局特征的方法来构造节点的特征矩阵，例如εＥＲ
方法、ＲｏｏｔｅｄＰａｇｅＲａｎｋ方法等，然后将其用于矩阵
分解或随机游走中．

犚犐犇ε犚狊［５３］．ＲＩＤεＲｓ是一种从全局视角编码图
特征的角色发现算法．它首先利用εＥＲ［５４］方法将网
络节点｛狏１，狏２，…，狏｜"｜｝划分为犾个不相交的节点集
合π＝｛-１，…，-犾｝，这些节点集合满足以下条件，即
对于所有１犻，犼犾，以及所有节点狌，狏∈-犻都有：

｜犱犲犵（狌，-犼）－犱犲犵（狏，-犼）｜ε （２６）
其中犱犲犵（狌，-犼）＝｜｛狏犽｜（狌，狏犽）∈#

，狏犽∈-犼｝｜表示集
合-犼中与节点狌相邻的节点个数．

实质上，εＥＲ要求同属一个集合的节点要具有相
似的连接模式，因此不同集合刻画了网络中的不同角
色．值得注意的是，在划分集合的过程中，εＥＲ要考量
每个节点与网络中所有其它节点的连接关系，所以这
是一种基于全局特征的方法．之后，ＲＩＤεＲｓ构建了
节点特征矩阵犉，其中犉犻犼＝｜$犻∩-犼｜表示集合-犼中
与节点狏犻存在连边的节点个数．考虑到在较大的网
络中选取较小的ε值会造成划分的角色数量大幅增
加，因此需要对矩阵犉进行对数装箱和修剪处理．
最后，通过拼接不同ε∈［１，犇ａｖｇ］产生的特征矩阵并
利用非负矩阵分解技术以获得节点的紧凑表示．

犌狉犪狆犺犠犪狏犲［３９］．由于以节点为中心的谱图小波
（ｓｐｅｃｔｒａｌｇｒａｐｈｗａｖｅｌｅｔｓ）在不同的拓扑结构上扩
散会呈现出不同的状态，在具有相同角色的节点上
会有相似的小波系数分布，因此Ｄｏｎｎａｔ等人提出
了一种基于谱图小波扩散［５５］学习节点表示的方法
ＧｒａｐｈＷａｖｅ，并从数学上证明了这种方法的有效性，
这是谱图小波第一次被用于该领域的研究．对于给定
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无向图!＝（"，#），节点狏犻的谱图小波Ψ犻计算如下：
Ψ犻＝犝犲－狊Λ犝Ｔδ犻 （２７）

其中，犝是拉普拉斯矩阵犔＝犇－犃＝犝Λ犝Ｔ的特征
向量，Λ＝犱犻犪犵（λ１，…，λ｜"｜）是对应特征值构成的对
角矩阵，狊为缩放参数，δ犻是节点狏犻的独热编码，Ψ犻是
一个｜"｜维列向量，其中第犿行元素Ψ犿犻反映了节
点狏犿对狏犻的影响．在ＧｒａｐｈＷａｖｅ中，它将谱图小波
看作是随机变量，求解经验特征函数犻：

犻（狋）＝１｜"｜∑
狘"狘

犿＝１
犲犻狋Ψ犿犻 （２８）

最后在等间隔的序列｛狋１，…，狋犱／２｝上对犻（狋）采
样，进而获得犱维的节点嵌入向量：

犣犻＝［Ｒｅ（犻（狋犽）），Ｉｍ（犻（狋犽））］ （２９）
其中犽∈｛狋１，…，狋犱／２｝，Ｒｅ和Ｉｍ分别代表复数的实
部和虚部．

ＧｒａｐｈＷａｖｅ区别于以往需要启发式定义节点
结构特征再进行模型训练的方法，对细小的扰动具
有更健壮的鲁棒性．在计算复杂度上，由于Ｇｒａｐｈ
Ｗａｖｅ使用切比雪夫多项式来近似计算式（２７），所以模
型复杂度为犗（犓｜#｜），犓是多项式阶数．
犛犘犐犖犈［５６］．ＳＰＩＮＥ是一种联合捕捉节点局部邻

近性和结构化身份的归纳式网络嵌入框架，它在现实
网络的分析任务上具有更一般的适用性．该方法主要
分为三个部分，首先是结构特征的生成．ＳＰＩＮＥ使用
ＲｏｏｔｅｄＰａｇｅＲａｎｋ（ＲＰＲ）［１０］生成全局特征矩阵：

犉犚犘犚＝（１－β犚犘犚）（犐－β犚犘犚犘）－１ （３０）
其中β犚犘犚∈（０，１）表示从当前节点随机游走到其他
节点而不返回起始节点的概率，犘为节点间的转移
概率矩阵，即犘犻犼＝犠犻犼

∑
狘"狘

犽＝１
犠犻犽
．

考虑归纳前提，ＳＰＩＮＥ采用蒙特卡洛近似来计
算犉犚犘犚犻 ，并按降序排列选取前犽个元素作为特征值
表示节点的结构信息．其次，ＳＰＩＮＥ融合节点结构
和属性信息来生成节点嵌入：

犣犻＝σ∑
犽

犼＝１
犉犚犘犚犻犼犡犼犠（ ）犕 （３１）

其中犡犼∈!

犿是对应节点的属性向量，犠犕∈!

犿×犱是
多层感知机中的权重矩阵，σ（·）是非线性激活函数．

最后，ＳＰＩＮＥ设计有偏的ＳＧＮＳ（ＳｋｉｐＧｒａｍ
ＮｅｇａｔｉｖｅＳａｍｐｌｉｎｇ）实现优化．其采样策略是定义一
个参数α∈（０，１）控制基于局部邻近性和基于结构
化身份的采样比率．具体地说，该模型以α概率根据
结构特征向量的相似性对节点狏犻进行正采样，否则
对随机游走的共现节点进行正采样．

狊狋狉狌犮２犵犪狌狊狊［５７］．在ｓｔｒｕｃ２ｇａｕｓｓ提出之前，几乎
所有角色导向的网络嵌入算法都是根据网络结构
中的空间依赖关系学习确定性的点向量．然而，由
于现实世界中的复杂系统通常是嘈杂或不完整的，
所以点向量并无法准确地刻画节点的角色信息，尤
其是在度较小的节点上．基于此，Ｐｅｉ等人提出了
ｓｔｒｕｃ２ｇａｕｓｓ方法，该方法从高斯分布中学习节点的
向量表示，以实现对网络不确定性的建模．具体来
说，ｓｔｒｕｃ２ｇａｕｓｓ首先利用ＲｏｌｅＳｉｍ算法［５８５９］计算节
点狏犻与其它节点的相似性，其复杂度为犗（狑｜"｜２），
狑为其它相关参数．其次，根据节点的相似性构造上
下文序列，即选取犾个最为相似的节点作为正样本
集Γ＋＝｛（狏犻，狏犼）｜犼＝１，…，犾｝，同时随机采样相同个
数的节点作为负样本集Γ－＝｛（狏犻，狏犽）｜犽＝１，…，
犾｝，该过程计算复杂度为犗（｜"｜ｌｏｇ犾）．然后，通过最
小化式（３２）中的损失函数来控制样本之间的相对距
离，以优化节点嵌入：
)＝∑狏犻∈"

∑狏犼∈Γ＋∑狏犽∈Γ－ｍａｘ（０，!＋ε（犣犻，犣犼）－ε（犣犻，犣犽））（３２）
其中!是超参数，ε（·，·）是不同节点表示在高斯分
布上的相似性度量，通常采用期望似然和相对熵作为
度量函数．

最后，为获得合理的向量μ和矩阵Σ，ｓｔｒｕｃ２ｇａｕｓｓ
在初始化和训练过程中对其添加了如下正则约束：

μ犻犆，犻，　　　
犮ｍｉｎ犐Σ犻犮ｍａｘ犐，犻 （３３）

对于高斯嵌入部分，其计算复杂度为犗（"

）．
也就是说，ｓｔｒｕｃ２ｇａｕｓｓ的可扩展性很大程度上受限
于节点结构相似性的计算．

总结．上述方法在学习节点嵌入时均考量了节
点在网络中的全局信息．ＲＩＤεＲｓ通过εＥＲ方法将
全局网络中具有相似结构的节点划分到同一个集
合．ＧｒａｐｈＷａｖｅ通过谱图小波的扩散来捕获网络中
所有其它节点对中心节点的影响．ＳＰＩＮＥ以Ｒｏｏｔｅｄ
ＰａｇｅＲａｎｋ方法构造的全局特征矩阵表示节点对之
间的结构相似性．ｓｔｒｕｃ２ｇａｕｓｓ基于节点全局结构相
似性生成节点的上下文序列．直观来看，基于全局特
征的网络嵌入方法相比基于局部特征的方法，可以
更好地建模节点在全局网络中的角色信息．但值得
注意的是，这并不意味着这类方法的性能一定会优
于第一类方法．事实上，方法性能的好坏更大程度上
取决于网络本身的角色分布情况，这在后续实验分
析中有所论述．此外，由于这一类方法不再只是关注
于节点的局部特征，尤其是像ＧｒａｐｈＷａｖｅ引入了谱
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图小波和经验函数，ｓｔｒｕｃ２ｇａｕｓｓ建模了网络的不确
定性，它们对于网络中的细小扰动具有更健壮的鲁
棒性．但也正是因为这些复杂技术的应用，使得这些
方法的时间和空间复杂度会随着网络规模的增大而
快速提升，这不利于方法的实际应用．
３３　基于高阶特征的角色导向的网络表示学习方法

定义８．　高阶特征．高阶特征派生于节点的高
阶拓扑结构．它通过刻画节点在网络中的子图结构
来表达节点在高维空间中的高阶依赖关系，例如对
网络基元计数、对邻域子图使用图核创建的结构特
征等．由于网络中的功能单元通常由两个或两个以
上的节点构成，所以捕获节点的高阶特征有助于识
别网络中的功能角色．

现有基于高阶特征的角色导向网络表示学习方
法大都通过引入网络基元（ｎｅｔｗｏｒｋｍｏｔｉｆ／ｇｒａｐｈｌｅｔ）
或邻域子图的概念来比较节点高阶连接模式的相似
性．这一思想对学习面向角色的网络嵌入来说是有
益的，并且在许多工作中得到了验证［６０６１］．此外，还
有一些其它工作，它们扩展了传统随机游走的概念，
通过为中心节点生成结构化上下文序列来学习角色
信息保持的节点嵌入．

犎犗犖犈［６２］．Ｒｏｓｓｉ等人在捕捉网络高阶结构依
赖和连接模式时，提出了一种基于网络基元的高阶
网络表示学习框架ＨＯＮＥ．它在给定网络!＝（"，#）
和网络基元%＝｛%１，…，%犜｝基础上，计算基元的
加权邻接矩阵&＝｛&１，…，&犜｝．对于给定网络基
元%狋，有：
　（

&狋）犻犼＝节点狏犻和狏犼参与构成%狋的实例数（３４）
然后，ＨＯＮＥ利用基元矩阵函数Ψ：!｜"｜×｜"｜→

!

｜"｜×｜"｜将该加权邻接矩阵推广至其它矩阵，如表２
所示，并派生%狋的犽阶矩阵犛（犽）狋＝Ψ（&（犽）

狋）．
最后通过优化式（３５）得到局部嵌入向量犝（犽）狋：

ａｒｇｍｉｎ
犝（犽）狋，犞（犽）狋∈犆

"

（犛（犽）狋 Φ〈犝（犽）狋犞（犽）狋〉） （３５）
其中" 为广义的Ｂｒｅｇｍａｎ散度，用于度量犛（犽）狋和
Φ〈犝（犽）狋犞（犽）狋〉的距离，Φ是描述低秩嵌入矩阵犝（犽）狋，犞（犽）狋

和犽阶矩阵犛（犽）狋间线性或非线性关系的函数．
表２　基元矩阵函数Ψ

矩阵 函数定义
基元的加权图 Ψ：&狋→犐&狋
基元的度矩阵 犇＝犱犻犪犵（&狋犲）
基元的转移矩阵 犘＝犇－１&狋
基元的拉普拉斯矩阵 犔＝犇－&狋
归一化的拉普拉斯矩阵 犔^＝犐－犇－１２&狋犇－１２
随机游走的归一化拉普拉斯矩阵 犔^狉狑＝犐－犇－１&狋

　　在此基础上，ＨＯＮＥ利用欧几里得范数对犝（犽）狋

的列向量做归一化处理，得到拼接矩阵犢：
犢＝［犝（１）

１…犝（１）
犜…犝（犓）

１…犝（犓）
犜］ （３６）

最后按照式（３７）可以求解具有全局结构信息的
节点嵌入矩阵犣：

ａｒｇｍｉｎ
犣，犎∈犆

"

（犢Φ〈犣犎〉） （３７）
其中犎的每一列表示犽阶基元的特征嵌入向量．
式（３７）常用Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数来最小化求解：

ｍｉｎ
犣，犎
１
２犢－犣犎

２
犳狉狅＝１２∑犻犼（犢犻犼－（犣犎）犻犼）２（３８）

直观地，因为基于网络基元的加权邻接矩阵刻
画了中心节点高阶的连接模式，所以它可以保证矩
阵分解后得到的节点表示保留了原始网络中的高阶
结构相似性．ＨＯＮＥ的计算复杂度为犗（#

（Δ狌犫＋
犓犜犇犾）＋｜"｜犱犓犜犱犾），其中Δ狌犫是最大度，犱犾和犱分
别是局部和最终的嵌入维度．
犛犈犌犓［６３］．ＳＥＧＫ的核心思想是通过图核建立

一个表征节点邻域子图结构相似性的核矩阵犛，然
后对该矩阵做近似分解进而获得节点的向量表示．
具体来说，ＳＥＧＫ针对单一节点狏犻，定义了一组不同
尺度下的邻域子图集合｛!１犻，…，!犓犻｝，其中!

犽
犻表示

原始网络中以节点狏犻为中心，距离狏犻小于等于犽的
节点及其之间连边构成的子图，其计算复杂度为
犗（｜"｜｜#｜）．在该集合上，按照如下公式定义节点间
的核并作为核矩阵第犻行第犼列元素犛犻犼：

　犛犻犼＝狊（狏犻，狏犼）＝∑
犓

犽＝１
狊^

!

（
!

犽
犻，!犽犼）狊^!

（
!

犽－１犻 ，
!

犽－１
犼 ）（３９）

其中狊^
!

是狊
!

的标准化版本，如式（４０）所示，并有狊^
!

（
!

０犻，
!

０
犼）＝１．狊!

通常采用最短路径核（ＳｈｏｒｔｅｓｔＰａｔｈｋｅｒｎｅｌ，
ＳＰ）、ＷＬ子树核（ＷｅｉｓｆｅｉｌｅｒＬｅｈｍａｎｓｕｂｔｒｅｅｋｅｒｎｅｌ，
ＷＬ）或ｇｒａｐｈｌｅｔ核（ＧｒａｐｈｌｅｔＫｅｒｎｅｌ，ＧＬ）：

狊^
!

（
!犻，!犼）＝ 狊

!

（
!犻，!犼）

狊
!

（
!犻，!犻）狊!

（
!犼，!犼槡 ） （４０）

　　由于在真实的网络上构造完整的核矩阵并对其
进行奇异值分解是非常占用内存和消耗时间的，所
以ＳＥＧＫ采用Ｎｙｓｔｒｍ方法［６４］，仅对核矩阵的某狆
列做矩阵分解，以获得满足犛≈犣犣Ｔ的嵌入矩阵犣．
该过程的计算复杂度为犗（｜"｜狆犓狋犽!＋｜"｜狆２），其
中狋犽!表示节点邻域子图为全图时的图核计算复杂
度．在ＳＥＧＫ的方法设计中，它通过比较不同尺度
的邻域子图，有效地解决了邻域子图同构但中心节
点连接模式不相同以及节点一阶邻居可能大不相
同，但其高阶邻域具有大规模相似性的问题．此外，
ＳＥＧＫ还可以处理属性图和标签图．
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犇犲犲狆犌犔［６５］．ＤｅｅｐＧＬ作为一个通用的并且富有
表现力的深度网络表示学习框架，它依赖于一些灵
活可替换的组件，包括派生的基本特征、选取的关系
特征算子、相关的图元素（例如节点、边）集合以及关
系特征算子间的组合次数．对于给定网络!＝（"，#
），ＤｅｅｐＧＬ首先利用局部子图分解方法［６６６７］将!划
分为更小的网络基元，并将其计数和一些简单的统
计特征如节点的出入度、自我中心网络特征等作为
基本特征得到输入矩阵犉１．然后为学习更高阶的节
点特征，ＤｅｅｐＧＬ递归式地利用前一层的特征和一
组关系特征算子Φ＝｛Φ１，…，Φ犓｝来派生新的特征
层，并通过特定的评价标准来实现重要特征的选
取，其中关系特征算子如表３所示．与以往工作不
同，ＤｅｅｐＧＬ学习的关系函数使其可以在不同的网
络中进行泛化，并有效地用于图的迁移学习任务中．
此外，该方法还引入了特征扩散的概念，使得每一层
的特征矩阵都可以通过任意的扩散过程来平滑，例
如珚犉（狋）＝犇－１犃珚犉（狋－１）．由此产生的珚犉可以直接替换
已有的特征犉，也可以与犉进行拼接产生新的特征．
ＤｅｅｐＧＬ本质上就是在基本特征的基础上，利用一
系列的关系特征算子来拟合节点的高阶结构．所以
当两个节点在网络中具有相似的连接模式时，会因
为它们的基本特征是相似的，而使得它们最终的节
点表示也是相似的．ＤｅｅｐＧＬ计算节点表示的复杂
度为犗（犳（｜#｜＋｜"｜犳）），其中犳表示特征的数量．

表３　关系特征算子
算子 定义

Ｈａｄａｍａｒｄ Φ〈'，犉〉＝∏狉犼∈'

犉犼

ｍｅａｎ Φ〈'，犉〉＝１
｜'｜∑狉犼∈'

犉犼

ｓｕｍ Φ〈'，犉〉＝∑狉犼∈'

犉犼

ｍａｘｉｍｕｍ Φ〈'，犉〉＝ｍａｘ狉犼∈'

犉犼

ｗｅｉｇｈｔｅｄ犔狆 Φ〈'，犉〉＝∑狉犼∈'

｜犉犻－犉犼｜狆

ＲＢＦ Φ〈'，犉〉＝ｅｘｐ－１σ２∑狉犼∈'

［犉犻－犉犼］（ ）２
其中'是相关的图元素集合，犉犻是特征向量．

犕犆犖［６８］．ＭＣＮ的核心是在传统ＧＣＮ的基础
上引入注意力机制以允许模型选择最佳的邻域来
整合节点的高阶结构信息．一方面，ＭＣＮ采用和
ＨＯＮＥ相同的方法描述节点在网络中的高阶连接
模式，即为每个节点计算一组犽阶的基元邻接矩阵；
另一方面，ＭＣＮ在每一层图卷积神经网络上设计
两个函数犳犾：!犛犾→!

Ｔ和犳′犾：!犛犾×!

Ｔ→!

犓，用于选择

在给定节点狏犻状态下与其最相关的网络基元%狋和
步长犽，记其索引为狋犻和犽犻．然后ＭＣＮ依式（４１）定
义矩阵^犃∈!

｜"｜×｜"｜代替原始的邻接矩阵进行层间
的信息传播：

犃^＝
（珟犃（犽１）狋１）１，：


（珟犃（犽｜"｜）狋｜"｜）｜"｜

熿

燀

燄

燅，：
（４１）

其中珟犃是由基元邻接矩阵派生出的其它矩阵．
直观地，不同网络基元和步长的选取决定了模

型对节点连接模式的描述，影响了图卷积神经网络
中的特征扩散．为此，ＭＣＮ除了对所有带标签的节
点计算标准的交叉熵损失)犆外，还基于强化学习设
计了另一个损失函数)犃用于注意力机制的训练，以
保证模型在捕捉节点高阶结构信息方面的能力．

犌犆犆［６９］．ＧＣＣ是一种受自然语言处理和计算
机视觉启发的自监督的图神经网络预训练框架，它
认为即使在不同网络之间也存在通用的、可迁移的
结构模式，因此只需要在给定的一组多样化的输入
图上，利用自监督方式预训练一个通用的ＧＮＮ模
型，就可以经过微调使其在不同图上完成各种基于
图的下游任务．例如可以在Ｆａｃｅｂｏｏｋ社交网络和
ＤＢＬＰ合作网络上预训练一个ＧＮＮ，然后将其用于
美国航空网络的节点分类任务上．该方法的核心是
依据对比学习的思想，将子图实例判别作为预训练
的自监督任务．具体地，ＧＣＣ首先定义了节点狏犻的犽
阶自我中心网络!

犽
犻．然后，在!

犽
犻基础上通过匿名的重

启随机游走进行两次图采样［７０］，并将生成的子图样
本作为一组相似的实例对（狓狇，狓犽＋）．相反的，如果两
个子图样本源于不同的自我中心网络，则将二者构
成的实例对（狓狇，狓犽）看作是不相似的．此后，利用两
个犌犐犖（ＧｒａｐｈＩｓｏｍｏｒｐｈｉｓｍＮｅｔｗｏｒｋ）神经网络模
型分别编码狓狇和狓犽的结构特征得到犱维嵌入向量
狕狇和狕犽．最后应用ＩｎｆｏＮＣＥ［７１］损失来优化ＧＩＮ编码
器，具体如式（４２）所示：

)＝－ｌｏｇｅｘｐ（狕
狇Ｔ狕犽＋／τ）

∑
犓

犻＝０
ｅｘｐ（狕狇Ｔ狕犽犻／τ）

（４２）

其中τ是超参数．
对比损失的设置鼓励模型将相似实例对的节点

表示映射到相近的位置，而让不相似的实例对嵌入
到相对较远的位置，这尽可能地保证了输出的节点
表示可以捕获这些子图的结构相似性．对于下游任
务的实现，ＧＣＣ提供了两种微调策略．一种是将预
训练的编码器看作是特征提取器，对待处理的网络
进行特征提取，然后训练适合特定下游任务的分类

５８２２期 焦鹏飞等：角色导向的网络表示学习综述
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器；另一种是使用预训练的模型参数初始化新的图
编码器，并让新的图编码器与分类器一起进行端到
端的训练．
狊狋狉狌犮２狏犲犮［７２］．传统基于随机游走的模型，如Ｄｅｅｐ

Ｗａｌｋ［７３］和ｎｏｄｅ２ｖｅｃ［３８］，将随机游走生成的节点序
列作为输入训练Ｓｋｉｐｇｒａｍ模型得到网络表示．这
类方法虽然有效，但是由于Ｓｋｉｐｇｒａｍ的窗口内只
可见相互邻近的节点，导致它们不能捕获网络中的
结构等价性．基于这些问题，Ｒｉｂｅｉｒｏ等人提出了
ｓｔｒｕｃ２ｖｅｃ方法．在训练语言模型之前，利用层次结
构来度量不同尺度的节点相似性，并通过构建多
层加权图来实现结构相似性的编码和上下文序列的
生成．这一设计不仅有效地克服了传统随机游走的
局限性，并为学习角色保持的节点嵌入向量拓宽了
道路．具体来说，ｓｔｒｕｃ２ｖｅｃ启发式地定义递归函数
犳犽（犻，犼）来计算节点对结构距离，如式（４３）所示：

犳犽（犻，犼）＝犳犽－１（犻，犼）＋犵（狊（$犽犻），狊（$犽犼））（４３）
其中狊（$犽犻）表示距离节点狏犻为犽的节点集合构成的
有序度序列，犵（·，·）表示两个有序度序列的距离度
量函数，常采用动态时间规整算法（ＤｙｎａｍｉｃＴｉｍｅ
Ｗａｒｐｉｎｇ，ＤＴＷ）［７４］．

然后，它利用该结构距离构建一个犓层的加权
图!

～来衡量结构相似性．图!

～的每一层都是由原始网
络中所有节点构成的完全图，层内节点连边权重、层
间节点连边权重由式（４４）计算：
狑犽（犻，犼）＝犲－犳犽（犻，犼），犽＝０，…，犓，　　　　　　
狑（犻犽，犻犽＋１）＝ｌｏｇ（Γ犽（犻）＋犲），犽＝０，…，犓－１
狑（犻犽，犻犽－１）＝１，犽＝０，…，犓 （４４）

其中Γ犽（犻）表示第犽层中所有与节点狏犻相连的边中
权重大于该层平均权重的数量．

在得到加权图!

～后，利用随机游走为每个节点
生成相应的上下文序列．其游走策略分为两步，首先
以概率狆停留在当前层，否则以式（４５）选择跳转到
上一层或下层：

狆犽（犻犽，犻犽＋１）＝ 狑（犻犽，犻犽＋１）
狑（犻犽，犻犽＋１）＋狑（犻犽，犻犽－１），

狆犽（犻犽，犻犽－１）＝１－狆犽（犻犽，犻犽＋１） （４５）
　　其次，倘若停留在当前层，则以如下概率选择下
一个遍历节点：

狆犽（犻，犼）＝犲－犳犽（犻，犼）
∑犼∈"

，犻≠犼
犲－犳犽（犻，犼）

（４６）

　　直观地，该方法的随机游走更倾向于跳转到与
当前节点具有相似结构的其它节点上，而不依赖于
该节点在原始网络中的标签和位置．最后，将生成的
上下文序列作为语料库来训练Ｓｋｉｐｇｒａｍ语言模型，

进而获得保持结构相似性的向量表示．ｓｔｒｕｃ２ｖｅｃ在
未使用任何优化策略时的计算复杂度为犗（犓｜"｜３）．

犚犻犠犪犾犽［７５］．ＲｉＷａｌｋ是Ｍａ等人为快速嵌入节
点并保持结构化特征提出的一种灵活范式，它将结
构化的网络嵌入问题解耦为角色识别和一般网络嵌
入问题．在角色识别过程中，它采用图核中重标记和
子结构的思想来捕获上下文节点与中心节点之间的
连接模式，并将这些模式编码为新的标识符以获得
重新标记的子图结构．具体地，ＲｉＷａｌｋ提出了两种
用于角色识别的方法，ＲｉＷａｌｋＳＰ和ＲｉＷａｌｋＷＬ．
前者可以看作是最短路径图核的一种近似，它对节点
狏犻的犽阶邻域子图!

犽
犻中的非狏犻节点狏犼做如下标记：

ψ犻（狏犼）＝犺（犇犻犻）犺（犇犼犼）狊犻犼 （４７）
其中犇犻犻表示节点狏犻的度，狊犻犼表示节点狏犻和狏犼的最短
路径，犺（·）表示对数，即犺（狓）＝ｌｏｇ２（狓＋１），是
串联运算符，计算复杂度为犗（犇犪狏犵｜"｜２）．

然而，这种方法缺乏区分与节点狏犻具有相同距
离和相同度的节点的能力，但有时这些节点与狏犻连
接的紧密程度并不一致，这可能体现在它们到狏犻的
路径数不同．因此，ＲｉＷａｌｋ提出了ＲｉＷａｌｋＷＬ方
法，用于捕获更细粒度的连接模式．该方法可以看作
是ＷｅｉｓｆｅｉｌｅｒＬｅｈｍａｎ图核的一种近似．它对节点狏犻
的犽阶邻域子图!

犽
犻中的非狏犻节点狏犼做如下标记：

ψ犻（狏犼）＝犺（犡犻犻）犺（犡犻犼）狊犻犼 （４８）
其中犡犻犼的第狀个元素表示节点狏犼的邻居中与狏犻最
短距离为狀的节点个数．

ＲｉＷａｌｋＷＬ的计算复杂度为犗（犇２ａｖｇ｜"｜２）．直
观地，在重标记子图中，以相同方式与中心节点连接
的上下文节点会被视为同一节点，即使它们属于不
同的子图．同时，结构上相似的中心节点会共享许多
上下文节点，因此可以直接将其转化为一般的基于
随机游走的网络嵌入问题，进而学习结构化的节点
嵌入．由于ＲｉＷａｌｋ是一个通用的策略，因此角色识
别和网络嵌入的方法都可以针对下游任务做出相应
的调整．
狉狅犾犲２狏犲犮［７６］．通过传统随机游走的方法获得的

上下文序列是由节点序号表示的，不仅无法刻画节
点间的结构相似性［７７］，而且无法将节点属性或特征
集成到网络表示中．为解决这些问题，Ａｈｍｅｄ等人
在ｒｏｌｅ２ｖｅｃ框架中提出了一种基于特征的随机游走
的概念，并将其作为泛化其它方法的基础．该方法首
先根据节点的拓扑结构（例如网络基元的计数）构造
相应的特征向量，并对每一个元素做装箱处理．其次
它通过学习一个函数Φ：犳→狑将｜"｜个节点依据各
自的特征向量映射到角色集合&＝｛狑１，…，狑犕｝中
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的不同角色上，其中犕" ．然后，使用基于特征
的随机游走方法遍历网络中的所有节点，即通过访
问各个节点所属的角色来生成相应的上下文序列，
用于最后概率模型的构建．直观地，如果两个节点具
有相似的拓扑结构，那么它们会被映射到同一个角
色中，并在后续的学习中获得相近的节点嵌入向量．

总结．在上述方法中，基于矩阵分解的ＨＯＮＥ
和ＳＥＧＫ方法分别以网络基元和邻域子图为核心，
通过基元矩阵函数和图核方法派生节点的高阶特
征．这种方法一方面很大程度上依赖于基元矩阵函
数和图核方法的选取，不具有普适性；另一方面它们
通常面临计算效率的问题，不适合大规模网络的应
用．而基于深度学习的ＭＣＮ方法利用注意力机制
为节点自动选取更有用的网络基元，ＤｅｅｐＧＬ方法
学习通用的关系函数拟合节点邻域子图的高阶特
征，ＧＣＣ方法设计子图实例判别训练预训练模型，
这些方法不仅可以自动地学习节点的高阶特征，并
且可以有效地推广到不同领域的复杂网络中，以实
现节点角色的挖掘．基于随机游走的ｓｔｒｕｃ２ｖｅｃ依节
点结构相似构造多层加权图，该方法虽然有效，但是
由于完全图的构造，造成了较高的时间和空间复杂
度．而ｒｏｌｅ２ｖｅｃ和ＲｉＷａｌｋ都旨在通过节点角色映
射来学习一般的网络节点嵌入．

绝大多数的角色导向网络表示学习方法都专注
于从结构相似性的角度来获得节点表示，而忽略了
节点自身的属性信息．然而，真实世界中的复杂网络
通常包含丰富的属性信息，例如社交网络中用户的
个人资料，合著网络中作者发表的文章数量，这些信
息间接地反映了节点间可能存在的交互关系甚至是
潜在的角色分布情况．融合网络节点的属性信息有
助于我们更好地学习节点表示并实现跨网络的任
务．例如ＲＥＧＡＬ在提取特征的基础上整合属性信
息来缓解不同网络中相同节点拓扑结构不一致的问
题，为网络对齐任务提供了新思路．ＳＰＩＮＥ、ＳＥＧＫ
和ＤｅｅｐＧＬ等方法利用节点的属性信息来提高跨网
络的节点分类、链接分类等迁移学习任务的性能，说
明了属性信息在网络表示学习中的重要作用．虽然
结合属性的角色导向网络表示学习已经有了初步的
进展，但这对于属性网络的研究来说还是远远不够
的．并且据我们所知，当前还没有公开的具有角色标
签的属性网络被用于角色导向的网络表示学习的研
究．因此如何构建真实的属性网络并有效地融合节
点的结构信息和属性信息来学习节点的低维向量表
示将是未来研究的方向之一．

３４　计算复杂度分析
计算复杂度是网络表示学习方法能否在大规模

网络上应用的关键，因此我们在论述各种方法的嵌
入机制时，还参考相关论文给出了模型的计算复杂
度．本节主要结合新的分类机制探讨和分析这些方
法的可扩展性．这主要是因为在现有的角色导向的
网络表示学习方法中，节点结构特征的提取不仅影
响了模型性能的好坏，其计算复杂度还限制了模型
的可扩展性．

根据第３．１节的论述可以发现，基于局部特征
的角色导向网络表示学习方法的计算复杂度往往与
网络中的节点数或连边数成线性关系．其中很重要
的一个原因是这类方法在提取结构特征时仅需捕获
节点与其有限距离邻域的连接关系，而不用考虑节
点全局或高阶的拓扑结构，这极大地降低了模型的
计算成本．例如在真实网络中提取节点邻域特征的
计算复杂度仅有犗（｜"｜）［４０］，ＲｅＦｅＸ的计算复杂度
是犗（犳（｜#｜＋｜"｜犳）），聚合节点犓跳邻域内度特征
的计算复杂度是犗（｜"｜犓犇２ａｖｇ）．反观第３．２节和３．３
节中基于全局特征、高阶特征的方法，由于它们在特
征提取时需要考虑更全面或更复杂的网络拓扑结
构，例如计算网络中所有节点对之间的结构相似性，
计算邻域子图之间的相似性，构造结构化的上下文
序列等，导致其特征提取的计算复杂度大幅提高，这
在ｓｔｒｕｃ２ｇａｕｓｓ、ＳＥＧＫ、ＲｉＷａｌｋ、ｓｔｒｕｃ２ｖｅｃ等方法中
表现得尤为明显，其计算复杂度是网络节点数的平
方甚至是立方．当网络规模较大时，这些方法将难以
应用．因此，优化特征提取过程对提高模型的可扩展
性具有重要意义．

此外，角色导向的网络表示学习方法的计算复
杂度还与其生成嵌入的方法有关．目前，基于矩阵分
解的方法大多采用低秩矩阵近似［１３］的方法来降低
模型复杂度，如ＲＥＧＡＬ、ＥＭＢＥＲ、ＳＥＧＫ等．基于
深度学习的方法则通过构建预训练模型来进一步提
升下游任务的性能并降低模型训练难度，如ＧＣＣ．

４　实验及分析
在本节中，我们详细介绍了角色导向网络表示

学习研究中常用的８个实验数据集及其基本统计指
标，并从基于局部特征、全局特征和高阶特征的方法
中选取了１０个代表性方法进行综合性实验，以评估
这些方法在捕获节点角色方面的潜力．另外，本文还
提供了２个具有社团标签的实验数据集以及５个相
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关的算法模型来阐述角色和社团导向的网络表示学
习方法在相同网络分析任务中的不同侧重．综合性
实验包括：（１）可视化实验．通过绘制二维的嵌入空
间来直观地分析不同导向或不同机制下的网络表示
学习方法在捕捉节点依赖关系时的不同侧重，例如
社团导向的网络表示学习倾向于捕捉节点的社团结
构；（２）节点分类实验．本文利用数据集的真实标签
和不同机制下生成的节点表示来训练相应的线性分
类器，通过比较分类指标数值的高低来间接评估
这些方法在该场景下的性能差异；（３）节点聚类实
验．除了节点分类这一有监督的任务外，本文还利用
犓ｍｅａｎｓ模型进行无监督的聚类实验，通过比较聚
类指标的好坏来论述这些方法对节点的聚类能力；
（４）鲁棒性实验．本文为探究不同机制下网络表示
学习方法的稳定性，设计了四种不同的扰动来分析
模型的鲁棒性；（５）参数敏感性实验．在机器学习与
深度学习的任务中，特征维度是影响模型效果的重
要因素，因此本文探究不同的节点表示维度对角色
分类的影响．最后，本节介绍了一个角色导向的网络
表示学习平台，为该领域的后续研究提供有力支撑．
４１　真实数据集

本文在８个具有角色标签和２个具有社团标签
的真实数据集上进行了可视化以外的其它实验．数
据集的基本统计指标如表４所示，包括网络的节点

数、连边数、类别数、平均度、密度、聚集系数和传递
性，这些指标描述了不同网络的规模大小、稀疏程度
以及结构化程度．数据集详情如下：

（１）航空网络［７２］．本文使用了巴西、欧洲和美国
的航空网络（分别标识为Ｂｒａｚｉｌ、Ｅｕｒｏｐｅ和Ａｍｅｒｉｃａ）．
在这些网络中，节点表示机场，连边表示机场间存在
来往航班，节点类别根据机场的流量等级划分．

（２）电话通讯网络［７８］．该网络（标识为Ｒｅａｌｉｔｙ）
记录了某一时期不同用户间的移动通话数据．其节
点表示手机用户，连边表示用户之间的通话联系，节
点类别依据用户的呼叫频率划分．

（３）影视网络．包括一个演员合作网络［７５］（标识
为Ａｃｔｏｒ）和一个英文电影网络［７９］（标识为Ｆｉｌｍ）．
Ａｃｔｏｒ网络中节点表示演员，连边表示他们同时出
现在一个维基百科页面中，节点类别根据该页面的
单词数量划分．Ｆｉｌｍ网络中节点间连边仍表示共现
关系，而节点角色包括电影、导演、演员以及编剧．

（４）作者合作网络［８０］．该网络表示作者间的合
作关系．本文根据关键词提取了两个连通子图（分别
标识为ＣｏａｕｔｈｏｒＮｅｔｗｏｒｋ和ＣｏａｕｔｈｏｒＳｙｓｔｅｍ）．
节点根据其ｈｉｎｄｅｘ划分．

（５）引文网络［７］．本文利用了两个引文网络（分
别标识为Ｃｏｒａ和Ｃｉｔｅｓｅｅｒ），其节点表示文章，连边表
示文章的引用关系，节点类别代表文章的研究领域．

表４　数据集统计指标
数据集 节点数 边数 节点类别数 标签 网络平均度 网络密度／％ 平均聚集系数 传递性
Ｂｒａｚｉｌ 　１３１ 　１０７４ ４ 角色 １６．３９６９ １２．６１３０ ０．６３６４ ０．４４９７
Ｅｕｒｏｐｅ ３９９ ５９９５ ４ 角色 ３０．０５０１ ７．５５０３ ０．５３９３ ０．３３３７
Ａｍｅｒｉｃａ １１９０ １３５９９ ４ 角色 ２２．８５５５ １．９２２２ ０．５０１１ ０．４２６３
Ｒｅａｌｉｔｙ ６８０９ ７６９７ ３ 角色 ２．２６０８ ０．０３３２ ０．０１７８ ０．００２４
Ａｃｔｏｒ ７７５８ ２６７３３ ４ 角色 ６．８９１７ ０．０８８８ ０．０７９０ ０．０１５６
Ｆｉｌｍ ２７３１２ １２２７０６ ４ 角色 ８．９８５５ ０．０３２９ ０．１１８０ ０．０２７８

ＣｏａｕｔｈｏｒＮｅｔｗｏｒｋ ６７６６７ １８６８６３ ３ 角色 ５．５２３０ ０．００８２ ０．６２３４ ０．２７４１
ＣｏａｕｔｈｏｒＳｙｓｔｅｍ １４６０９２ ４００８６３ ３ 角色 ５．４８７８ ０．００３８ ０．６１２０ ０．３９７９

Ｃｏｒａ ２７０８ ５２７８ ７ 社团 ３．８９８１ ０．１４４０ ０．２４０７ ０．０９３５
Ｃｉｔｅｓｅｅｒ ３２７９ ４５５２ ６ 社团 ２．７７６５ ０．０８４７ ０．１４３５ ０．１３０１

在上述实验数据集中，前四类数据集的节点标
签与其角色或功能相关，常被用于角色导向的网络
表示学习的研究．而最后一类引文网络中的节点标
签与其社团结构有关，常被用于社团导向的网络表
示学习的研究．
４２　实验设置

本文结合新的分类方式，选取１０个面向角色的
网络表示学习方法进行可视化、分类、聚类、鲁棒性和
参数敏感性实验，其中ＲｏｌＸ［４１］、ＤＲＮＥ［４５］、ＧＡＳ［４７］
和ＲＥＳＤ［４９］属于基于局部特征的方法，ＲＩＤεＲｓ［５３］、

ＧｒａｐｈＷａｖｅ［３９］和ｓｔｒｕｃ２ｇａｕｓｓ［５７］属于基于全局特征
的方法，ＳＥＧＫ［６３］、ｓｔｒｕｃ２ｖｅｃ［７２］和ｒｏｌｅ２ｖｅｃ［７６］属于
基于高阶特征的方法．另外，本文还选择了５个社团
导向的方法进行对比，包括ＧｒａＬＳＰ［８１］、ＳＤＮＥ［８２］、
ｎｏｄｅ２ｖｅｃ［３８］、ＧｒａｐｈＳＴＯＮＥ［８３］和ＶＧＡＥ［８４］．在实验
过程中，若没有特殊说明，各个方法生成的节点表示
维度均设置为１２８（ＲＩＤεＲｓ和ＧｒａｐｈＷａｖｅ除外，其
维度与网络规模或其他模型参数相关），其它参数参
考相关论文中的默认设置．

本文所有实验使用Ｐｙｔｈｏｎ语言实现，运行于配
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备Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）ＣＰＵＥ５２６８０ｖ４＠２．４０ＧＨｚ和
１２５ＧＢＲＡＭ的Ｌｉｎｕｘ服务器（Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４．５
ＬＴＳ）．
４３　可视化

本文首先在图１的样例网络上进行了可视化实

验，其目的是为角色和社团概念提供直观的理解和
认识．实验结果如图３所示，我们在第一个子图中展
示了该网络真实的角色分布，其它子图的角色标签
则通过对学得的节点表示应用犓ｍｅａｎｓ算法获得，
不同颜色标记了不同节点簇．

图３　样例网络可视化
从第一个子图可以看出，网络中隶属同一角色

的节点具有相同的功能或位置，如分配红色角色的
节点是网络边缘的外围节点，分配黄色角色的节点
是连接不同外围节点的中心节点．基于角色的网络
嵌入方法则根据网络节点的结构特征捕获这样的角
色信息．虽然图３中未展示该样例网络真实的社团
结构，但ｎｏｄｅ２ｖｅｃ的实验结果已反映了社团内部节
点的聚集特性．

接着，本文在Ｂａｒｂｅｌｌ网络［７２］和Ｋａｒａｔｅ网络［８５］

上对选取的１５种网络嵌入方法做了进一步的可视
化，旨在对比节点表示在嵌入空间中的分布情况来
定性地评估各方法的性能．具体地，我们利用ＰＣＡ
模型将学得的节点表示降到二维空间中，实验结果
如图４和图５所示．其中Ｂａｒｂｅｌｌ网络是人工合成的
对称网络，包含３０个节点和１０１条边，节点类别根
据连接模式严格划分，与节点的功能角色相关联．

Ｋａｒａｔｅ网络是空手道俱乐部的内部交流网络，包含
３４个节点和７８条边，节点类别划分借助模块度优
化的社团发现算法Ｌｏｕｖａｉｎ实现，与节点的社团归
属相关联．

（１）社团导向的网络表示学习方法
如图４和图５所示，社团导向的网络嵌入方法

在以功能角色划分节点类别的Ｂａｒｂｅｌｌ网络上表现
较差，而在以社团结构划分节点类别的Ｋａｒａｔｅ网络
上表现出显著优势，这表明这类方法不具备捕获原
始网络中节点结构相似性的能力，但是可以很好地
保持节点间的邻近关系．这与其目标是相符合的，即
社团导向的网络表示学习方法旨在为连接紧密或距
离相近的节点学习相似的低维表示．但值得注意的
是，ＳＤＮＥ是一个特例．由于该方法主张联合利用
一阶邻近性（假设两个相邻节点是相似的）和二阶邻
近性（假设具有许多共同邻居的节点是相似的）来学
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图４　Ｂａｒｂｅｌｌ网络可视化

图５　Ｋａｒａｔｅ网络可视化

习节点嵌入，所以它在一定程度上可以保持节点结
构上的相似性，如它将Ｂａｒｂｅｌｌ网络上的团节点嵌入
到了同一位置．但也因为ＳＤＮＥ弱化了对邻近性的
保持，导致其在Ｋａｒａｔｅ网络上表现得并不好．如何
在学得的节点表示中同时保持邻近性和结构相似性
是未来的研究热点和难点．

（２）角色导向的网络表示学习方法
首先我们对比了角色导向的网络嵌入方法在

Ｂａｒｂｅｌｌ网络和Ｋａｒａｔｅ网络上的表现，其结果与社
团导向的方法呈现相反趋势，这表明这类算法更倾
向于学习网络中的结构相似性，而非邻近性，与其目

标相一致，即角色导向的网络表示学习方法旨在为
具有相似连接模式的节点学习相近的低维表示．此
外，我们结合新的分类机制着重对比了不同方法在
Ｂａｒｂｅｌｌ网络上的性能，分析如下：

①基于局部特征的网络嵌入方法可以较好地
识别Ｂａｒｂｅｌｌ网络中距离较远但同构的蓝色节点，如
ＲｏｌＸ、ＤＲＮＥ以及ＲＥＳＤ，但这类方法对不同桥节
点的划分不够清晰，尤其是ＲｏｌＸ，它几乎只能识别
该网络中的三类角色．其主要原因是Ｂａｒｂｅｌｌ网络中
不同桥节点的划分更依赖于节点在网络中的全局位
置信息，但这通常被基于局部特征的方法所忽视．

②基于全局特征的网络嵌入方法ＧｒａｐｈＷａｖｅ
在Ｂａｒｂｅｌｌ网络上表现出显著优势．在其可视化结果
中，相同颜色的节点被映射到相同位置，不同颜色的
节点间距离符合预期，如角色相近的绿色节点与蓝
色节点距离更近．

③基于高阶特征的网络嵌入方法如ｓｔｒｕｃ２ｖｅｃ
虽然也尽可能地识别出了网络中所有的角色，但其投
影间的距离与预期不一致，例如红色节点与黄色节点
的距离比紫色节点更远．ｒｏｌｅ２ｖｅｃ和ＳＥＧＫ均在识别
不同桥节点时表现较差．

基于以上分析可以看出，角色导向的网络表示
学习方法可以有效地捕获远距离节点间的相似性关
系．此外，当节点的角色标签与节点在网络中的全局
位置有关时，基于全局特征的网络嵌入方法相比于
其它两类方法来说更适用．
４４　节点分类

我们在１０个数据集上评估了１５种网络嵌入方
法在节点分类任务上的性能．具体地，在每一个实验
数据集上，我们随机抽取７０％的节点表示训练线性
逻辑回归分类器，然后将其余节点表示留作测试，最
后以Ｍｉｃｒｏ犉１定量地评估分类结果的优劣．不失一
般性，本文在每个实验数据集上重复实验２０次取其
平均值．实验结果如图６所示，其横坐标表示不同的
实验方法，纵坐标表示每种方法的Ｍｉｃｒｏ犉１得分，
空值部分表示该方法无法在指定内存学习该网络的
节点表示．根据实验结果，我们有以下观察和分析：

（１）角色导向和社团导向的网络表示学习方法
在不同网络上存在较大的性能差异．由图６可以看
到，角色导向的网络表示学习方法在航空网络、电话
通讯网络、影视网络以及作者合作网络上表现相对
突出，社团导向的网络表示学习方法在引文网络上
更占优势．其原因在于前４类真实网络的节点标签
与节点的连接模式高度相关（例如在以机场流量大
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图６　以Ｍｉｃｒｏ犉１为指标的节点分类实验结果
小标注节点标签的航空网络中，与枢纽机场相对应
的节点往往会表现出较大的度特征），所以角色导向
的网络嵌入方法相较于社团导向的方法来说可以捕
获更多的可用信息．但是引文网络不同，在引文网络
上隶属同一个类别的节点在其结构上并无明显的相
似性关系，反而是在距离上表现出了显著的聚集性，
因此对于这一类网络而言保持节点间的邻近性才能
有效地提高节点分类的性能．此外，我们观察了
ＳＤＮＥ在前８个真实网络上的Ｍｉｃｒｏ犉１得分，可以
发现它在欧洲和美国航空网络上的分类效果甚至好
于绝大部分的角色导向的网络嵌入方法，但在一些
规模更大、结构更复杂的网络如演员合作网络和作
者合作网络上表现不佳，这表明二阶邻近性并不足
以表征复杂网络中节点连接模式的相似性．

（２）不同类别下的角色导向网络表示学习方法
分类效果不一：

①基于局部特征的方法在整体上表现出较好
的分类效果，特别是网络结构相对简单的小型航空
网络．这是因为这些网络的节点角色通常可以简单
地由节点的局部结构表征，例如节点度的大小在一
定程度上可以反映相应机场在整个航空网络上的重
要程度，而该重要程度又与其流量的大小密切相关．
基于深度学习的ＲＥＳＤ和ＧＡＳ相比于其它基于局
部特征的方法总是能获得更高的Ｍｉｃｒｏ犉１得分，这
说明引入变分自编码器和以ＲｅＦｅＸ提取的结构特
征作为引导信息来学习节点低维嵌入是有效的．
ＤＲＮＥ因其仅考虑了节点度特征，所以它在相对复
杂的英文电影网络上表现较差．此外，我们还可以看
到因为基于局部特征的方法相比于全局或高阶的方
法具备更低的计算复杂度和空间复杂度，所以这类
方法更易于在大规模网络如作者合作网络上扩展．

②基于全局特征的方法在这些网络上并没有表

现出非常显著的优势，其原因是这些网络中的节点
标签很少依赖于节点的全局位置信息．但值得注意
的是，ＧｒａｐｈＷａｖｅ在电话通讯网络上获得了惊人的
结果．此外，基于全局特征的方法在英文电影网络以
及作者合作网络等较大规模的网络上表现出局限性．

③基于高阶特征的方法中ｒｏｌｅ２ｖｅｃ的分类结
果最差（这可能是因为该方法所提出的基于特征的随
机游走更适用于链接预测任务，而不适合角色发现），
并且由于其需要对网络基元进行计数，导致该方法需
要耗费更多的时间和空间成本．事实上，ｓｔｒｕｃ２ｖｅｃ和
ＳＥＧＫ也存在较高的计算复杂度和空间复杂度，但二
者在性能上相对较好，尤其是ＳＥＧＫ在电话通讯网络
以及作者合作网络上表现极为突出，这表明融合节点
的高阶特征是有助于学习更高质量的节点表示的．

从以上分析可以看出，基于局部特征的角色导
向网络嵌入方法虽然在提取特征时会丢失网络的全
局信息，但是当节点角色与其全局位置关联度不高
时，这类方法会具有较好的性能，并且基于全局特征
的方法也有可能因为忽视节点的局部结构而导致其
性能不佳．基于高阶特征的方法则因其捕获了更精
细的节点连接模式，使得它在相对复杂的网络上有
更好的适用性．但是基于全局特征和高阶特征的方
法都存在难以扩展的问题．此外，我们还观察到基于
局部特征的ＧＡＳ、基于全局特征的ＧｒａｐｈＷａｖｅ以
及基于高阶特征的ＳＥＧＫ在节点标签分布不均匀
的电话通讯网络上有着一致的分类效果，这表明存
在一些网络，我们难以推测其结构化行为是与局部
或全局或高阶特征更相关．
４５　聚类

社团检测和角色发现均可以看作是无监督的聚
类任务．我们利用犓ｍｅａｎｓ算法对各方法生成的节
点表示进行聚类实验，其中犓ｍｅａｎｓ的类别数设置
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为节点标签的类别数，之后利用犖犕犐指标度量聚
类结果与真实类别分布之间的相似性．实验结果如

表５所示，其中每个数据集上的最优结果均用粗体
标出，ＯＭ表示实验过程中超出内存限制．

表５　以犖犕犐为指标的节点聚类实验结果
方法 Ｂｒａｚｉｌ Ｅｕｒｏｐｅ ＵＳＡ Ｒｅａｌｉｔｙ Ａｃｔｏｒ Ｆｉｌｍ ＣｏａｕｔｈｏｒＮｅｔｗｏｒｋＣｏａｕｔｈｏｒＳｙｓｔｅｍ Ｃｏｒａ Ｃｉｔｅｓｅｅｒ
ＲｏｌＸ ０．５５４ ０．１０６ ０．０９１ ０．００４ ０．１２１ ０．００６ ０．０５７ ０．０５２ ０．０３５ ０．０５９
ＤＲＮＥ ０．４６２ ０３４１ ０．２１８ ０．０１５ ０．１０８ ０．０４９ ０．０７９ ０．０５８ ０．０５５ ０．０３１
ＲＥＳＤ ０５６０ ０．３１２ ０３００ ０１５１ ０．１７０ ００５１ ０．０９８ ０．０９０ ０．０１０ ０．０３２
ＧＡＳ ０．４０７ ０．２５９ ０．２７０ ０．１３４ ０．１０７ ０．００３ ＯＭ ＯＭ ００７７ ０．０４５

ＧｒａｐｈＷａｖｅ ０．５０３ ０．３２０ ０．２６８ ０．１２２ ０１９０ ＯＭ ＯＭ ＯＭ ０．０４３ ０．０４２
ＲＩＤεＲｓ ０．５５８ ０．２８３ ０．２３４ ０．００５ ０．１０１ ０．０４６ ０．０４４ ０．０２３ ０．０３２ ００６０

ｓｔｒｕｃ２ｇａｕｓｓ ０．５１０ ０．１４８ ０．２１０ ０．０５６ ０．０８０ ０．０２７ ＯＭ ＯＭ ０．０５５ ０．０１７
ｓｔｒｕｃ２ｖｅｃ ０．４６７ ０．１８８ ０．１８４ ０．１３６ ０．０８４ ０．００８ ０．０３３ ０．０２８ ０．００７ ０．０１３
ｒｏｌｅ２ｖｅｃ ０．１３６ ０．０５７ ０．０６４ ０．００５ ＯＭ ＯＭ ０．０００ ０．００１ ０．０１８ ０．００４
ＳＥＧＫ ０．３９２ ０．２５２ ０．２１０ ０．１０５ ０．１３８ ＯＭ ０１６４ ０１６１ ０．０２５ ０．０２４
ＧｒａＬＳＰ ０．２１６ ０１８６ ０２２９ ０．００１ ０．０２８ ＯＭ ＯＭ ＯＭ ０．１７８ ０．０５７
ＳＤＮＥ ０．２６３ ０．１７７ ０．２０２ ０．００２ ００８５ ００４７ ００３２ ０．００２ ０．１１３ ０．０１３
ｎｏｄｅ２ｖｅｃ ０．０７９ ０．０４３ ０．１０２ ０．００２ ０．０１９ ０．００７ ０．００８ ００２４ ０４４８ ０２２９

ＧｒａｐｈＳＴＯＮＥ０．１２３ ０．０８４ ０．２１４ ０．００１ ０．０５０ ０．０１８ ＯＭ ＯＭ ０．２３７ ０．１０９
ＶＧＡＥ ０２６４ ０．０９８ ０．１９４ ０００４ ０．０６２ ０．００４ ＯＭ ＯＭ ０．３４６ ０．１６２

（１）基于角色或社团的网络表示学习方法学得
的节点表示在聚类实验中也呈现出显著的性能差
异．与分类结果一致的是，角色导向的方法在前８个
网络中获得了较高的犖犕犐值，社团导向的方法在
最后两个网络上表现出绝对的性能优势．但特别的
是，ＧｒａＬＳＰ在航空网络上获得了与ＳＤＮＥ相近的
犖犕犐得分，该得分甚至优于少数几个角色导向的网
络嵌入方法，这可能是因为ＧｒａＬＳＰ中的匿名随机
游走在一定程度上可以捕获节点的局部结构信息．

（２）综合比较前８个数据集上不同角色导向网
络嵌入方法的犖犕犐得分，有如下观察和分析：

①基于局部特征的方法中，ＲＥＳＤ获得的聚类
结果更趋近于真实的分布情况，这表明在未知任何
样本类别信息时，该方法学得的节点表示更能反映
节点间的相似性关系．但值得注意的是，ＲＥＳＤ在更
大规模的作者合作网络上表现得不如ＳＥＧＫ，这与
节点分类的结果相一致，也就说明基于高阶特征的
网络嵌入方法可以更好地捕获大规模网络中的节点
差异和重要模式．

②基于全局特征的方法中，ＧｒａｐｈＷａｖｅ在各个
网络上的犖犕犐得分都与ＲＥＳＤ更相近，甚至在演
员合作网络上达到最优，这表明以谱图小波扩散代
替手工提取的拓扑结构特征来建模结构化角色是可
行且有效的．

③基于高阶特征的方法中，ｒｏｌｅ２ｖｅｃ的犖犕犐得
分最低，这与预期相符合．ｓｔｒｕｃ２ｖｅｃ在电话通讯网
络上表现较好，但在其它网络上效果不佳．ＳＥＧＫ则
在作者合作网络上表现出更大潜力．

从以上分析可以看出，聚类结果中存在很多与
分类结果相类似的地方，这表明学习更高质量的节

点表示是提升各种下游任务性能的关键．但值得注
意的是，同一方法在同一网络上学得的节点表示在
不同任务上也可能会有不同的表现．例如ＧＡＳ在航
空网络上表现出的分类能力相对突出，但聚类能力
就较为一般．而在电话通讯网络上分类结果一般的
ＲＥＳＤ和ｓｔｒｕｃ２ｖｅｃ却在节点聚类时表现极佳，甚至
好于ＧＡＳ、ＧｒａｐｈＷａｖｅ和ＳＥＧＫ方法．本文进行这
些实验的目的是找到一般规律，但是具体情况还需
具体分析．
４６　鲁棒性

事实上，真实网络中总是存在偏差和噪声的，
所以探究网络表示学习方法在不同网络攻击策略
下的鲁棒性一直是该领域的重要研究问题［８６８９］．
然而，目前针对角色导向的网络表示学习方法的鲁
棒性研究十分匮乏．基于此，本文设计了四种网络攻
击策略来探究不同噪声或扰动对角色导向的网络
表示学习方法造成的性能影响．其攻击策略包括：
（１）根据网络中的节点数随机改变节点标签；（２）根
据网络中的连边数随机增加链接；（３）依概率对网
络中的链接进行随机重连；（４）改变测试集中的类
别分布．

在该实验中，我们仅选取３个航空网络和２个
引文网络作为实验数据集，其原因是在大规模的数
据集上反复训练这些方法的节点表示不仅要花费很
高的时间成本，而且许多方法因为内存问题无法展
示相应的实验结果，这对问题的分析无益．此外，还
需要说明的是，由于ｒｏｌｅ２ｖｅｃ在欧洲和美国航空网
络上学习节点表示需要大量时间，但其学习的节点
表示又不适用于与角色有关的下游任务，所以在该
实验中我们省略了一些ｒｏｌｅ２ｖｅｃ的实验结果．

２９２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２３年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



第一种攻击策略：我们随机改变网络中２％、
４％、６％、８％和１０％的节点类别标签，然后进行分类

实验．结果如图７所示，其中横坐标为０时的Ｍｉｃｒｏ
犉１值表示在原始类别标签下的分类结果．

图７　攻击策略１：按比例随机改变节点标签
由图７可以看到，随着扰动比例的增加，角色导

向的网络表示学习方法在三个航空网络上的分类结
果呈现出明显且相似的下降趋势，其原因在于这种
攻击策略并不影响节点表示的生成，而Ｍｉｃｒｏ犉１值
的下降主要源于错误标签的引入．但值得注意的是，
角色导向的网络嵌入方法在两个引文网络上表现出
较强的鲁棒性，这可能是因为这类方法本身就不适
用于社团结构的挖掘，所以扰动的增加对其影响并
不明显，这在其它攻击策略中也有类似的表现．

第二种攻击策略：我们在原始网络上随机增加
５％～３０％的链接，然后学习新的节点表示并进行分
类任务．由图８可以看到，随着航空网络链接数的增
加，大部分方法的分类曲线表现出明显的震荡趋势．
这是因为这种攻击策略改变了节点原本的拓扑结
构，使得角色导向的网络嵌入方法难以根据现有的
结构特征推断出节点原始的角色信息．

（１）基于局部特征的方法受这种网络攻击的影
响最大，如欧洲航空网络上ＧＡＳ的分类曲线以及美
国航空网络上ＤＲＮＥ的分类曲线．其原因在于网络
链接的增加首先会改变节点的局部拓扑，这使得扰

动后的局部特征与原始的局部特征之间会产生较大
的偏差，进而影响节点表示的生成．ＲＥＳＤ因为将节
点特征映射到概率分布上，所以有效地提高了模型
的鲁棒性．

（２）基于全局特征的方法受这种网络攻击的影
响相对较小，这是因为这类方法更关注于节点全局
的连接模式，微小的扰动不会对其产生较大的影响．
此外，ｓｔｒｕｃ２ｇａｕｓｓ在生成节点嵌入时建模了网络的
不确定性．

（３）基于高阶特征的方法中，ｒｏｌｅ２ｖｅｃ和ｓｔｒｕｃ２ｖｅｃ
表现出较高敏感性，前者与其不适用性有关，后者与
其利用节点度构建多层加权图有关．ＳＥＧＫ在欧洲
航空网络上表现出较好的鲁棒性．

此外，我们从图８中还可以观察到，无论是基于
局部特征、全局特征还是高阶特征的角色导向网络
表示学习方法，它们在引文网络上的表现几乎不受
该网络攻击的影响．

第三种攻击策略：我们对每一个网络中的原始
链接分别以０．０５～０．３的概率进行随机重连．实验
结果如图９所示，我们发现这种攻击策略相比于前
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图８　攻击策略２：按比例随机增加链接

两种攻击策略对性能的影响更大．这是因为第一
种攻击策略实际上并未改变原始网络的拓扑结
构，而第二种攻击策略虽然改变了网络的拓扑结
构，但原有的连接模式并未发生改变．然而，第三
种攻击策略在不改变链接总数的情况下对已有链
接进行随机重连，不仅会影响节点的局部特征，也
会加剧节点全局特征的变化．由图９可以看到，角
色导向的网络表示学习方法在巴西航空网络以及
美国航空网络上表现出了相近的变化趋势，只有
在欧洲航空网络上基于局部特征的方法才表现出
更大的波动．并且值得注意的是，社团导向的网络
表示学习方法也对这一网络攻击表现出极高的敏
感性．

第四种攻击策略：我们改变测试集中的类别分
布，即依次删除测试集中隶属同一标签的节点集合．
实验结果如表６和表７所示，其分别记录了在该攻
击策略下１５种网络表示学习方法在三个航空网络
和两个引文网络上的分类结果．

从表６可以看出，对该攻击策略鲁棒的方法往
往是更能准确捕获节点角色信息的方法．例如在巴
西航空网络上表现优异的ＲＥＳＤ和ＲＩＤεＲｓ在删除

任何一类节点集合后依旧表现出较好的分类能力，
变化趋势相对平缓，但性能较差的ｒｏｌｅ２ｖｅｃ则对这
一网络攻击表现出较大幅度的波动．此外，我们还发
现同一方法对删除不同类别的节点表现出不同的鲁
棒性，而这种差异在不同方法中又表现出一致性．例
如在巴西航空网络上，删除标签为０的节点集合相
比删除标签为３的节点集合对各种角色导向的方法
造成的性能影响都是更大的．这可能是由不同角色
识别的难易程度不同导致的．换言之，这些方法可能
因为更容易捕获与角色０有关的信息，所以对这类
节点的分类能力更为突出．当这类节点被删去时自
然会引起性能的大幅下降．

从表７可以看出，这种攻击策略对社团导向的
方法的性能影响是微弱的，尤其是在ｎｏｄｅ２ｖｅｃ和
ＶＧＡＥ上．我们推测这可能是因为不同的社团结构
本质上都是连接紧密的节点集合，所以同一方法在
捕获不同社团结构的能力上是相似的．

总结．综合以上分析可以看出，在面对前两种
网络攻击时，社团导向和角色导向的网络表示学习
方法分别在航空网络和引文网络上表现出相似的敏
感性．但在面临网络链接的随机重连时，社团导向的
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图９　攻击策略３：依概率对原始链接进行随机重连
表６　攻击策略４：依次删除航空网络测试集中隶属同一标签的节点集合

方法 Ｂｒａｚｉｌ网络
原始 ０ １ ２ ３

Ｅｕｒｏｐｅ网络
原始 ０ １ ２ ３

Ａｍｅｒｉｃａ网络
原始 ０ １ ２ ３

ＲｏｌＸ ０．７４１０．６８１０．７７７０．７６８０．７４００．５６３０．４９２０．５９２０．６３４０．５３３０．６２７０．５６２０．６６５０．６８００．５７６
ＤＲＮＥ ０．７１６０．６７１０．７３５０．７８９０．７１２０．５６３０．４６８０．６０６０．６２６０．５０００．６０５０．５２４０．６８３０．６４９０．５５９
ＲＥＳＤ ０．８０５０．７９３０．８０９０．８２５０．７９７０．５６５０．５０３０．５８７０．６５００．５２５０．６４１０．５８８０．６９２０．７０２０．６１９
ＧＡＳ ０．７６６０．６９９０．７９３０．７８１０．７４５０．５６２０．４６２０．５６８０．６２００．５３３０．６６００．５８５０．６９４０．７３８０．６０３

ＧｒａｐｈＷａｖｅ０．７７１０．７０３０．７７４０．８０８０．７４９０．５３５０．４０５０．６０００．６３４０．４５５０．５０７０．４５４０．６５８０．５９００．３８９
ＲＩＤεＲｓ ０．８０００．７７３０．８０５０．８１２０．８４４０．５４５０．４６９０．５３９０．６４３０．４９１０．６２６０．５６４０．６４７０．６９７０．５６９

ｓｔｒｕｃ２ｇａｕｓｓ０．７４４０．７０００．７７２０．８２００．６９４０．５５３０．５０２０．５５６０．６１６０．５３３０．６３５０．５５９０．６８２０．６９６０．５９７
ｓｔｒｕｃ２ｖｅｃ０．７５５０．７０８０．７９００．７９７０．７５５０．５７８０．５２７０．６０９０．６３１０．５７７０．６２３０．５６８０．６６９０．７０６０．５８２
ｒｏｌｅ２ｖｅｃ ０．４０１０．３１７０．５３４０．４３９０．３８９０．３７２０．２５１０．４２４０．４２６０．３７８０．４７１０．３６３０．５０７０．５２１０．４４６
ＳＥＧＫ ０．７２３０．６８１０．７０８０．７３３０．７２００．５２３０．４６００．５６００．６１２０．５２７０．６２６０．５５３０．６３６０．６９７０．５６６
ＧｒａＬＳＰ ０．５２５０．４５５０．６３１０．６０２０．４９４０．４５４０．３７７０．５５００．５１８０．４１７０．５２７０．４２８０．５７６０．６１３０．４７７
ＳＤＮＥ ０．７１４０．６２５０．６８７０．７４７０．６５６０．５６９０．５１９０．５６１０．６１５０．５６５０．６５７０．５９８０．６９７０．６９３０．６２２
ｎｏｄｅ２ｖｅｃ ０．４５１０．３９１０．４７２０．４９３０．４１００．３９２０．３５００．３８８０．４２２０．３９３０．５０４０．４５３０．５２８０．５３７０．５３４

ＧｒａｐｈＳＴＯＮＥ０．４７６０．４８５０．４４６０．５２９０．４１７０．３８５０．３５８０．４５２０．４４２０．３２６０．５９１０．５１５０．６４４０．６４８０．５５２
ＶＧＡＥ ０．６０００．５１２０．７１５０．６８４０．５４９０．４６１０．３３９０．５３９０．５５１０．４２８０．５８４０．４９７０．６６１０．６４７０．５５９

方法会受到更大的影响．相反的，测试集中类别分布
不均对角色导向的方法的性能影响更甚．值得注意
的是，在四种网络攻击下，角色导向的方法在引文网
络上均表现出了极强的鲁棒性．

另外，我们从分类机制的角度讨论了角色导向
的网络表示学习方法在四种攻击策略下的鲁棒性．
当网络攻击（如随机增加网络链接）显著改变节点

的局部结构时，基于全局特征或高阶特征的方法
会表现出相对较好的鲁棒性．但是当网络攻击（如
网络链接发生随机重连）加剧节点全局特征的变
化时，这些方法也将具有较高的敏感性．目前，已有
一些角色导向的网络表示学习方法尝试建模网络中
的不确定性，以此提高模型的鲁棒性，如ＲＥＳＤ、
ｓｔｒｕｃ２ｇａｕｓｓ．
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表７　攻击策略４：依次删除引文网络测试集中隶属同一标签的节点集合

方法 Ｃｏｒａ网络
原始 ０ １ ２ ３ ４ ５ ６

Ｃｉｔｅｓｅｅｒ网络
原始 ０ １ ２ ３ ４ ５

ＲｏｌＸ ０．２４７０．２６７０．２４５０．２３００．２３２０．２５８０．２５１０．２４８０．３１４０．３１１０．２４９０．３３４０．３１１０．３２３０．３２９
ＤＲＮＥ ０．２８１０．２９５０．２６８０．２５８０．２７２０．２９４０．２９００．２８３０．２４５０．２６５０．２０３０．２６１０．２４１０．２６２０．２３７
ＲＥＳＤ ０．２７７０．２８２０．２８２０．２５１０．２６４０．２９００．２８４０．２８１０．２４００．２５８０．１９１０．２６４０．２４３０．２４００．２４７
ＧＡＳ ０．５０４０．５２６０．５１２０．４７４０．４８８０．５１９０．５３１０．５１８０．２８６０．２２５０．２３５０．３４００．２６７０．３０６０．２７６

ＧｒａｐｈＷａｖｅ０．２５２０．２９００．２６３０．２５５０．１８４０．２６８０．２７１０．２８３０．２３９０．２５６０．１５２０．２８５０．２２００．２３３０．２７０
ＲＩＤεＲｓ ０．２５００．２６４０．２５７０．２４６０．２３６０．２６７０．２５７０．２６３０．２９４０．２９４０．２３３０．３１７０．２９６０．３２２０．３０５

ｓｔｒｕｃ２ｇａｕｓｓ０．４５９０．４７６０．４６４０．４１８０．４７７０．４６８０．４７９０．４７３０．３１４０．２９２０．２６２０．３４５０．３２７０．３４５０．３３１
ｓｔｒｕｃ２ｖｅｃ ０．３０００．３１００．２９９０．２６７０．２９７０．３０４０．３１３０．３１８０．２６９０．２５４０．２２４０．２８５０．２６９０．２８００．２８３
ｒｏｌｅ２ｖｅｃ ０．２７２０．２７７０．２６４０．２７５０．２６００．２７５０．２７００．２７６０．２４５０．２４１０．２３５０．２４００．２５２０．２５１０．２３６
ＳＥＧＫ ０．２５６０．２５６０．２５３０．２３１０．２８５０．２８２０．２６１０．２６６０．２５３０．２５１０．２１７０．２８８０．２６３０．２６２０．２６８
ＧｒａＬＳＰ ０．５３６０．５３７０．５２６０．４９８０．５６９０．５４１０．５４６０．５４１０．３９６０．３７２０．３６３０．４１００．４０５０．４２８０．４０６
ＳＤＮＥ ０．２６１０．２９２０．２２７０．２２４０．２６５０．３１００．２５５０．２３７０．２１２０．１４５０．１４３０．２５００．２２３０．２４５０．２４４
ｎｏｄｅ２ｖｅｃ ０．８１３０．８２２０．８１４０．７９００．８１２０．８１４０．８１１０．８１２０．５７６０．５４４０．５５３０．５７６０．５９５０．５９７０．５７３

ＧｒａｐｈＳＴＯＮＥ０．５８６０．６１６０．５７８０．５５９０．５８８０．６０００．６０６０．５８４０．４３７０．４１７０．３９３０．４７９０．４４００．４３６０．４３４
ＶＧＡＥ ０．７５８０．７６９０．７５１０．７４６０．７６２０．７５１０．７５８０．７６３０．４９３０．４６４０．４６８０．４９３０．５１００．５２００．４８７

４７　参数敏感性
为探究不同维度的节点表示对下游任务的影

响，我们选取航空网络、演员合作网络以及引文网
络进行敏感性分析，维度依次设置为２、４、８、１６、
３２、６４和１２８．实验结果如图１０所示，横坐标表示
不同嵌入维度的对数值．需要说明的是，我们未对
ＧｒａｐｈＷａｖｅ和ＲＩＤεＲｓ进行敏感性分析，这是因为
这两种算法生成节点表示的维度与其它超参数
有关．

由图１０可以看到，各个方法的分类性能最先随
着嵌入维度的增长而得到明显的改善，当嵌入维度
达到最优阈值后，模型性能趋于平稳．其原因是节点
嵌入维度的增长有助于表征更多的网络结构信息．
但有时过高的嵌入维度容易导致过拟合问题，如部
分算法在较高的嵌入维度上反倒表现不佳．此外，我
们按照分类方式比较了不同角色导向的网络表示学
习方法随维度变化表现出的性能波动，并未发现显
著的差异性．

图１０　不同嵌入维度下的节点分类实验结果
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图１１　角色导向的网络表示学习平台

４８　平台介绍
除了综合性实验外，本文还搭建了一个角色导

向的网络表示学习平台，如图１１所示．平台的主要
功能和服务如下：

（１）数据集．该平台提供了本文涉及到的所有
实验数据集．用户可选择或下载已有数据集，也可上
传其它数据集（需满足指定格式）．针对每一个数据
集，该平台提供以下两种功能：一是网络可视化，节
点颜色与其标签类别相对应；二是计算并展示网络
的基本统计信息，如节点数、边数、聚集系数．

（２）算法．该平台提供了十种以上的角色导向
的网络表示学习方法．用户可根据自定义的模型超
参数运行这些方法，并获得算法的实时运行日志以
便使用与研究．

（３）结果．针对每个算法的运行结果，该平台提
供两方面的功能：一是下载学得的节点表示．下载的
文件内容是一个｜"｜行犱列的矩阵，其中｜"｜是网络
的节点个数，犱是节点表示的维度；二是可以对学得
的节点表示进行可视化、节点分类、节点聚类实验，
并将其图形化结果展示在界面中．

５　研究挑战与展望
目前，角色导向的网络表示学习研究已表现出

巨大的发展空间和应用潜力，具体如表８所示．但是
该领域的研究仍然存在许多不足和需要进一步完善
的地方．在此，我们针对角色导向的网络表示学习和
相关研究领域的研究现状，对其面临的研究挑战和
未来发展方向进行了分析和讨论．

５１　角色的网络解释
传统的直接从网络出发的角色发现方法都基

于网络上预定义的节点等价性［３４］，如自同构等价
性［９０］、规则等价性［９１９２］和随机等价性［９０，９３］等．虽然
很多角色导向的网络表示学习研究都声称其算法可
以捕获某种等价性，但对于绝大多数算法，目前并不
能解释由其判别为相似的节点在网络上是如何等价
的．然而，对网络中节点角色的含义进行解释必须要
描述节点之间的等价关系．因此，当前角色导向的网
络表示学习无法对其捕获的关系或相似性在网络上
进行解释，这是其发展道路上的首要难题．如果这一
难题得到解决，角色发现在离散的网络空间和连续
的嵌入空间之间将不存在统一研究的壁垒，这将极
大地促进网络科学的发展．
５２　角色表示的鲁棒性

真实世界中的网络通常充斥着大量的噪声或扰
动，数据所给出的节点交互关系未必反映了真实世
界中对应实体间的真正关系［８６８９］．角色导向的网络
表示学习方法因为依赖于节点的结构特征而极易受
到网络噪声或扰动的影响．如何提升角色导向的网
络表示学习方法的鲁棒性是未来研究的重点之一．
本文在第４．６节中尝试给出４种不同的网络攻击策
略来测试现有角色导向网络表示学习方法的鲁棒
性，望提升读者对该问题的兴趣和注意力．
５３　角色表示对图神经网络的增强

图神经网络是当下最热门的深度网络表示学习
方法［２０］．几乎所有图神经网络都是通过边上的消息
传播来更新节点表示的．由于大多数研究都专注于
消息传播机制的设计［３１，４８，９９１０１］，使得这些方法更注
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表８　角色导向的网络表示学习在图相关领域的任务和应用
任务名称 英文描述 目标 常用数据集 文献

可视化 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ
在节点表示上运行ｔＳＮＥ或ＰＣＡ算
法可视化网络中的个体差异和重要
模式

Ｂａｒｂｅｌｌｎｅｔｗｏｒｋ，ａｉｒｔｒａｆｆｉｃｎｅｔｗｏｒｋ，
ｄｉｓｅａｓｏｍｅｎｅｔｗｏｒｋ，ｃａｎｅｔｓｃｉｅｎｃｅｎｅｔｗｏｒｋ

［３９］，［４５］，［４９］，［５７］，
［６２］，［６３］，［７２］，［９４］

节点分类 Ｎｏｄｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ根据连接模式对具有相似功能作用
（角色）的节点进行有监督的类别划分

ａｉｒｔｒａｆｆｉｃｎｅｔｗｏｒｋ，Ｒｅａｌｉｔｙｃａｌｌｎｅｔｗｏｒｋ，
Ｈｏｓｐｉｔａｌｎｅｔｗｏｒｋ，Ｃｏａｕｔｈｏｒｎｅｔｗｏｒｋ，
Ｅｘｐｒｅｓｓｗａｙｎｅｔｗｏｒｋ，Ａｃｔｏｒｎｅｔｗｏｒｋ，
Ｆｉｌｍｎｅｔｗｏｒｋ，Ｅｎｒｏｎｅｍａｉｌｎｅｔｗｏｒｋ

［４５］，［４９］，［５６］，［５７］，
［６３］，［６５］，［６８］，［６９］，
［７２］，［７５］，［９４］，［９５］

图分类 Ｇｒａｐｈｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
由一组向量（角色导向的节点表示）
表示单个网络，并对该网络进行类
别划分

ＭＵＴＡＧ，ＥＮＺＹＭＥＳ，ＩＭＤＢ，ＣＯＬＬＡＢ，
ＲＥＤＤＩＴＢＩＮＡＲＹ，ＲＥＤＤＩＴＭＵＬＴＩ５Ｋ ［６３］，［６９］

节点聚类 Ｎｏｄｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ 根据连接模式对具有相似功能作用
（角色）的节点进行无监督聚类 ａｉｒｔｒａｆｆｉｃｎｅｔｗｏｒｋ，Ｅｎｒｏｎｅｍａｉｌｎｅｔｗｏｒｋ［３９］，［５７］，［６３］，［９４］

链接预测 Ｌｉｎｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 根据连接模式预测网络中缺失的边 ｓｏｃｗｉｋｉＶｏｔｅ，ｔｅｃｈｒｏｕｔｅｒｓｒｆ，ｓｏｃａｎｙｂｅａｔ［６２］，［６５］，［７６］
相似性搜索Ｔｏｐ犽ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ｓｅａｒｃｈ
挖掘网络中结构最为相似的犽个节
点，如机器人检测（Ｂｏｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ）

Ｗｉｋｉｐｅｄｉａｔａｌｋｎｅｔｗｏｒｋ，Ｃｏａｕｔｈｏｒｎｅｔｗｏｒｋ，
ＡＣＬａｎｔｈｏｌｏｇｙｎｅｔｗｏｒｋ ［４９］，［６３］，［６９］

身份解析Ｉｄｅｎｔｉｔｙｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
根据连接模式的相似性匹配跨网络
的节点身份，如网络对齐（Ｎｅｔｗｏｒｋ
ａｌｉｇｎｍｅｎｔ）、用户缝合（ＵｓｅｒＳｔｉｔｃｈｉｎｇ）

Ｆａｃｅｂｏｏｋ，Ａｒｘｉｖ，ＤＢＬＰ，ＰＰＩ，Ａｒｅｎａｓ，
Ｃｏａｕｔｈｏｒｎｅｔｗｏｒｋ，ｃｉｔｅｓｅｅｒ，ｙａｈｏｏ，ｗｉｋｉ，
ｄｉｇｇ，ｂｉｔｃｏｉｎ，Ｗｅｂｌｏｇｓ

［１３］，［４３］，［５１］，［６２］

迁移学习 Ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ提取网络!中的角色并在网络!′上
学习同组角色 ＩＰｄａｔａ，ｙａｈｏｏｍｓｇ，ａｉｒｔｒａｆｆｉｃｎｅｔｗｏｒｋ ［３９］，［４１］，［６５］，［７５］

角色演化 Ｒｏｌｅｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ 给定动态网络，分析网络角色的演化ＩＰｔｒａｃｅｎｅｔｗｏｒｋ，Ｅｎｒｏｎ，Ｒｅａｌｉｔｙ，Ｓｌａｓｈｄｏｔ，
Ｆａｃｅｂｏｏｋ；Ｐｏｌｉｔｉｃａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ ［９６］，［９７］

角色预测 Ｒｏｌｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 给定动态网络，预测节点未来的成员
分布，如预测政治网络上的党派分布 Ｅｎｒｏｎ，Ｒｅａｌｉｔｙ，Ｓｌａｓｈｄｏｔ，Ｆａｃｅｂｏｏｋ ［９６］，［９７］，［９８］

异常检测Ａｎｏｍａｌｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ检测动态网络中的异常节点或行为 Ｅｎｒｏｎ ［９６］

重节点间的邻近性而忽略了网络拓扑尤其是节点角
色的作用．若将节点角色等网络拓扑信息引入图神
经网络，能够增加其输入的信息总量，使得最终学到
的表示包含更丰富的信息，具备更强的表征能力．此
外，由于节点角色对节点间交互的决定性作用，在设
计消息传播机制时考虑节点角色的影响能很大地提
升图神经网络的性能，这一点在如ＧｅｏｍＧＣＮ［３０］、
ＧｒａＬＳＰ［８１］、ＧｒａｐｈＳＴＯＮＥ［８３］等一些尝试用角色表
示对图神经网络增强的研究中得到了验证．因此，我
们认为利用角色表示增强图神经网络将成为未来图
神经网络研究的重点之一．但是，现有角色导向网络
表示学习方法对角色的网络解释能力的缺乏极大地
制约了这种研究的发展．
５４　社团与角色的融合研究

社团隶属体现了节点的同质性，角色类型体现
了节点的异质性．网络的形成与演化是在节点的同
质性与异质性共同作用下发生的．例如微博社交网
络中一个用户产生新的关注行为可能是由于其与被
关注者存在共同的兴趣爱好，并且被关注者有很高
的知名度．舆情在社交关系上的传播速度与形成的
级联大小受传播者的身份影响很大．因此，同时融合
节点的社团信息和角色信息来实现各种网络分析任
务如链接预测、网络重构、信息传播等是十分必要
的．ＲＥＡＣＴ［１０２］和ＳＰａＥ［１０３］尝试用网络表示学习同

时挖掘网络中的社团结构和结构化角色，但其未构
建起社团和角色间的相互作用．目前有极少研究如
ＭＭＣＲ［１０４］尝试利用贝叶斯图模型同时刻画社团和
角色的交互生成过程，但还未有工作基于网络表示
学习进行相关研究．
５５　更复杂网络上的角色导向网络表示学习

几乎所有现有的角色导向网络表示学习方法
只针对一般的同质静态网络进行设计．然而，大多数
真实世界中的网络的拓扑结构是动态变化的，且其
节点和边的类型是繁杂的．目前相关研究中仅有
ＤＢＭＭ［９６］和ＤｙＮＭＦ［９７］在动态网络上扩展了基于
矩阵分解的ＲｏｌＸ方法，鲜有角色导向网络表示学习
在其它更复杂网络上的应用．因此，角色导向网络表
示学习亟需被扩展到符号网络［１０５］、动态网络［１０６］、异
质信息网络［１０７］等更复杂的网络类型上，以提升其
对真实网络任务的适用性和针对性．面对这些不同
的网络，角色导向的网络表示学习亦面对不同挑战．
例如在动态网络中，不仅要识别节点在各个时刻的
角色，亦要刻画节点在相邻时刻的角色演化过程．而
在异质信息网络中，捕获节点间结构相似性的同时
应考虑到多样的节点类型．由不同类型节点构成的
相同的子图结构会具有完全不同的内涵［１０８１０９］．
５６　人类移动行为模式中的角色

挖掘人类移动行为模式一直是复杂系统研究的
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热门话题［１１０１１２］．近些年，研究学者通过将人类的移动
行为构建成复杂网络来分析人类移动行为模式［１１３１１４］．
这类方法通常专注于捕获人类迁移网络中的共性模
式，而忽略了节点个性（如角色）对移动行为的影响．
事实上，在人类迁移网络上研究角色问题存在两个
难点：其一是难以刻画时间和空间信息；其二是难以
知晓这些信息对不同角色节点的影响方式．若这些
问题得以解决，则可以实现对人类行为更个性化的
预测，有助于政府政策和措施的制定以及宏观经济
情况变化的预测．

６　总　结
角色是与社团不同但又互补的概念．目前针对

社团导向的网络表示学习方法的综合性研究已经非
常充分，但仍缺乏对角色导向的网络表示学习方法
的系统性研究．本文辨析了社团导向和角色导向的
网络表示学习的区别，并系统性地从特征提取的角
度对现有角色导向的网络表示学习方法进行了分
类．本文在十个常用数据集上对１５种社团导向或角
色导向的网络表示学习方法进行了综合性实验，一
方面深入探讨和分析了社团与角色这两个概念的内
在区别，另一方面结合新的分类机制着重对比了不
同的角色导向网络表示学习方法之间的性能差异．
另外，本文还特别提出了一套针对角色导向网络表
示学习鲁棒性的评测方法．此外，我们提供了一个集
数据、算法、分析于一体的复杂网络分析与应用平台
用于典型算法的实验与分析，以促进该领域的长足
发展．最后，本文对角色导向的网络表示学习面临的
挑战和未来发展趋势进行了总结和展望．
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