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大规模复杂信息网络表示学习：概念、方法与挑战
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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
以更好地解决某些特定问题．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．该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地反映出一个
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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ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａｓｅｔｓ，ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｒｉｃｓａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｃｅｎａｒｉｏｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒａｐｈ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ．Ｗｅａｌｓｏｄｉｓｃｕｓｓｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｓａｎｄｆｕｔｕｒｅｓｔｕｄｉｅｓｉｎ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｌａｒｇｅｓｃａｌｅｃｏｍｐｌｅｘｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ．Ｉｎｂｒｉｅｆ，ｍｏｓｔｅｘｉｓｔｉｎｇｗｏｒｋｓ
ｆｏｃｕｓｏｎｅｉｔｈｅｒｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｒｃｏｎｔｅｎｔｏｆｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｉｎｔｈｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｖｅｒｔｉｃｅｓ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｎｅｔｗｏｒｋｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｓｈｏｕｌｄｂｅｂｅｔｔｅｒｒｅｖｅａｌｅｄｂｙｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｂｏｔｈｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ．
Ｒｏｏｍｆｏｒｆｕｔｕｒｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓｏｆｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｔｙｐｉｃａｌｌｙｌｉｅｓｉｎｔｈｅｆａｕｌｔｔｏｌｅｒａｎｃｅｏｆ
ｎｅｔｗｏｒｋｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ｔｈｅａｄａｐｔｉｖｉｔｙｆｏｒｄｙｎａｍｉｃｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｔｈｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｎｅｔｗｏｒｋ，ｔｈｅｕｎｉｖｅｒｓａｌｉｔｙｏｆｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｎｅｔｗｏｒｋｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ａｎｄｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｓｐｅｃｉｆｉｃｓｕｂｇｒａｐｈｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｃｏｍｐｌｅｘｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ；ｎｅｔｗｏｒｋｆｅａｔｕｒｅｓ；ｖｅｒｔｅｘｅｍｂｅｄｄｉｎｇ；
ｎｅｔｗｏｒｋｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇ

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
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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（ＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＬｅａｒｎｉｎｇ，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等人［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语义
的高效表示．Ｂｏｒｄｅｓ等人［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１０２到１０９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（ｇｒａｐｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）如ＳＶＤ［７］、ＬＬＥ［８］、
Ｉｓｏｍａｐ［９］、ＬａｐｌａｃｉａｎＥｉｇｅｎｍａｐｓ［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等人［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等人［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

６９３２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年

①２０１５年微博用户发展报告．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．１９９ｉｔ．ｃｏｍ／ａｒｃｈｉｖｅｓ／
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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归纳，在此基础上提出自
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等人［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地扩大．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
人［２１］则给出了有关大规模的复杂信息网络的定义：
犌＝（犞，犈，犠）表示一个复杂信息网络，其中犞＝
｛狏１，狏２，…，狏犖｝代表网络中顶点的集合，每个顶点代
表一个数据对象，犈＝｛犲１，犲２，…，犲犕｝则是边的集合，
每条边代表两个数据对象之间的关系，犠为一个赋
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）．　给定犿种类
型的数据对象集合｛犡１，犡２，…，犡犿｝，其中犡１＝
｛狓１１，狓１２，…，狓１狀１｝，…，犡犿＝｛狓犿１，狓犿２，…，狓犿狀犿｝．用
犌＝（犞，犈，犠，犆）表示一个大规模的复杂信息网络，
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其中犞＝∪
犿

犻＝１
犡犻表示所有的数据对象组成的顶点集

合，｜犞｜的大小一般在数十万以上，犈表示犞中任意
两个数据对象之间的链接构成的集合，犠与上述定
义一样，代表一个赋权矩阵，表示数据对象之间链接
的权重，犆表示所有数据对象的多媒体内容构成的
集合，犆＝∪

犿

犻＝１
犇犻，犇犻＝∪

狀犻

犼＝１
犱犻犼，犱犻犼则表示与顶点狏犻犼相

关联的数据对象内容．不包含顶点内容的嵌入时犆
为空集，犆＝．

若犿＝１时，犌为一个同构网络，否则犌为一个
异构网络．若不考虑数据对象上的多媒体内容犆，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（ｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎ）
上的向量表示［１４，２２２３］，这种低维度的向量表示能够
有效地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（ＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＲｅｐｒｅｓｅｎ
ｔａｔｉｏｎＬｅａｒｎｉｎｇ）、无监督表示学习（Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＬｅａｒｎｉｎｇ）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等人［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等人［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
等人［１］详细地综述了表示学习的评价准则和主要
方法，但没有涉及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犌＝（犞，犈，犠，犆），犌对应的顶
点特征矩阵犡是一个高度稀疏的矩阵，其维数通常
为｜犞｜×犿（犿是顶点属性的特征空间大小），对每个
顶点狏∈犞，低维向量表示学习狉狏∈犚犽，犽实质上远
小于｜犞｜，狉狏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．除了犌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．如果犌中的顶点代表的实
体是单一类型，则犌是一个同构网络．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．如果犌中的顶点含
有多种类型，则犌是一个异构网络．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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
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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犡只
是一个空矩阵，否则犡是非空矩阵．

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，这有助于更好地理解顶
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等人［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，从而有效地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．
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图１　网络表示学习示例图

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犚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地呈现在连续的向量
空间中．

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
人［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
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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（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓＡｎａｌｙｓｉｓ）算
法［４３］和奇异值分解ＳＶＤ（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏ
ｓｉｔｉｏｎ）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等人［８］

提出一种无监督学习的局部线性嵌入算法ＬＬＥ
（ＬｏｃａｌｌｙＬｉｎｅａｒＥｍｂｅｄｄｉｎｇ）．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等人［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等人［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（ＬａｐｌａｃｉａｎＥｉｇｅｎｍａｐｓ）算
法．例如，网络中两个顶点犻和犼如果很相似，那么
犻和犼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矩阵的最小的狋个非零
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等人［４５］提出了局部线性协调ＬＬＣ（Ｌｏｃａｌｌｙ
ＬｉｎｅａｒＣｏｏｒｄｉｎａｔｉｏｎ）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等人［４６］提出在欧式空间中嵌
入图的结构保留嵌入方法（ＳｔｒｕｃｔｕｒｅＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＳＰＥ）．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等人［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
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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
等人［４１］提出了有向图嵌入ＤＧＥ（ＤｉｒｅｃｔｅｄＧｒａｐｈ
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：

∑犻犜犞（犻）∑犼，犻→犼犜犈（犻，犼）（狔犻－狔犼）２ （１）
其中狔犻是嵌入在一维空间中顶点犻的坐标，犜犈（犻，犼）
代表两个顶点犻和犼之间的有向边的重要性，犜犞（犻）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ＬａｐｌａｃｉａｎＥｉｇｅｎｍａｐｓ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等人［４８］提出的多维量表算法ＭＤＳ

（ＭｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＳｃａｌｉｎｇ）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
据为一个距离矩阵犘∈!

狀×狀，其中元素狆犻犼代表网络
中顶点犻和犼之间的距离．用犛∈!

狀×犾表示顶点在犾
维空间的坐标且犛的列是正交的，有如下公式：
犛犛Ｔ≈－１２犐－

１
狀１１（ ）Ｔ（犘犘）犐－１狀１１（ ）Ｔ＝珟犘

（２）
　　在式（２）中犐表示单位矩阵，１代表每个元素都
是１的一个狀维列向量，而表示矩阵按元素进行相
乘．犛可通过ｍｉｎ‖犛犛Ｔ－珟犘‖２犉获得，使得珟犘与犛犛Ｔ
的差最小．假设犞包含珟犘中的犾个最大特征值所对

应的特征向量，Λ代表犾个特征值所组成的对角矩
阵，即表示为Λ＝ｄｉａｇ（λ１，λ２，…，λ犾），则犛的最优值
为犛＝犞Λ１／２．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等人［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］，选取模块度矩阵的狋个最大的特征向
量作为网络特征表示［５１］．
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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等人［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犽维欧氏潜在空
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等人［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
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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
人［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，即基于犌＝
（犞，犈，犠）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］，可以较好地
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等人［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等人［６１］提出．他们在文中设计了一个多
层神经网络语言模型（ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＬａｎｇｕａｇｅ
Ｍｏｄｅｌ，ＮＮＬＭ），通过一个可以在文本语料中滑动
的长度为狀的窗口，用前狀－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狀－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
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ＮＮＬＭ模型中的Ｓｏｆｔｍａｘ函数，如Ｍｏｒｉｎ等人［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等人［６３］则直接用ｈｉｎｇｅ
ｌｏｓｓ函数替换原来的函数；Ｇｕｔｍａｎｎ等人［６４］提出
了一种用于降低ＮＮＬＭ的时间复杂度的算法．
Ｍｉｋｏｌｏｖ等人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，从而极大地提
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Ｄｅｅｐ
Ｗａｌｋ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
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!犻代表以顶点犻
为根的随机游走序列，函数Φ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．

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等人［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ｓｃａｌｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ
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（犻，犼），顶点犻和犼之间的联合概率如下：

狆１（犻，犼）＝１／（１＋ｅｘｐ（－犻Ｔ·犼）） （３）
式中犻∈!

犱，犼∈!

犱分别是顶点犻和顶点犼的低维向
量表示，顶点犻和犼的经验联合概率为^狆１（犻，犼）＝
狑犻犼／Ω，Ω＝∑（犻，犼）∈犈狑犻犼，其中狑犻犼为链接（犻，犼）的权值．
网络表示最后通过最小化概率分布狆１（·，·）与^狆１
（·，·）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，每个顶点犻扮演两个角色：顶点
本身和其他顶点的特定“上下文”，分别用向量犻和
犻′表示这两个角色．二阶相似性模型则定义顶点犻和
犼的条件概率如下：

狆２（犼狘犻）＝ｅｘｐ（犼′Ｔ·犻）∑
狘犞狘

犽＝１
ｅｘｐ（犽′Ｔ·犻）（４）

顶点犻和犼的经验条件概率^狆２（犼｜犻）＝狑犻犼／犱犻，犱犻表
示顶点犻的出度．二阶相似性模型的网络表示则由
最小化概率分布狆１（·，·）与^狆１（·，·）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
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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等人［３２］提出的
ＧｒａＲｅｐ（ＧｒａｐｈＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ）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
矩阵犃＝犇－１犛，式中矩阵元素犪犻犼的值是顶点犻到犼
的一阶转移概率，犇为度对角矩阵，犛为邻接矩阵．
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犽阶概率转移矩
阵，即通过计算犃犽＝犃…犃获得．

同样的，受到ＳｋｉｐＧｒａｍ模型的启发，ＧｒａＲｅｐ
模型采用Ｇｕｔｍａｎｎ等人［６５］提出的噪声对比估计
（ＮｏｉｓｅＣｏｎｔｒａｓｔｉｖｅＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＮＣＥ）方法来定义
目标函数．优化目标在于最大化（犻，犮）的出现概率并
最小化随机生成的（犻，犮′）的出现概率，这里的犻为当
前顶点，犮是犻的上下文顶点，犮′是随机得到的上下
文顶点．同样使用负采样的方法建模犽阶信息，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等人［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ｇｒａｐｈｋｅｒｎｅｌ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等人［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（ＤａｍｐｉｎｇｂａｓｅｄＮｅｇａｔｉｖｅＰｏｓｉｔｉｖｅＳａｍｐｌｉｎｇ

ｏｆＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋＥｍｂｅｄｄｉｎｇ）．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地把深度特征、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
法来更好地适应网络的动态性．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等人［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，对顶点在当前时刻犜下所存在
的未知数据（ｕｎｓｅｅｎｄａｔａ）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
人［６８］提出了一种新的社区增强型网络表示学习模
型ＣＮＲＬ（ＣｏｍｍｕｎｉｔｙｅｎｈａｎｃｅｄＮｅｔｗｏｒｋＲｅｐｒｅ
ｓｅｎｔａｔｉｏｎＬｅａｒｎｉｎｇ）．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等人［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

４０４２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



的特征．ＭＭＤＷ的学习过程是：首先把原始Ｄｅｅｐ
Ｗａｌｋ模型转换为矩阵因素分解形式犕＝犡Ｔ犢，为了
得到矩阵犡∈!

犽×｜犞｜和矩阵犢∈!

犽×｜犞｜，将式（５）
ｍｉｎ
犡，犢
犔犇犠＝ｍｉｎ犡，犢‖犕－（犡

Ｔ犢）‖２２＋
λ
２（‖犡‖

２
２＋‖犢‖２２） （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
人［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等人发现，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能较好地遍历整个网络，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ｓｅａｒｃｈｂｉａｓ函数，用
以调整、平衡这两种搜索采样方式．ｓｅａｒｃｈｂｉａｓ是一
个阶梯函数α狆狇（狋，狓），根据随机游走的上一遍历记
录，调整下一步的转移概率π犻狓＝α狆狇（狋，狓）狑犻狓，其中
狑犻狓是随机游走初始的转移概率值，狆和狇是ｓｅａｒｃｈ
ｂｉａｓ的参数，狋是上一遍历的顶点，犻是当前顶点，狓
是待遍历顶点．在不同的任务中通过调整狆和狇，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等人［７１］提出了一
种结构深度网络嵌入方法ＳＤＮＥ（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＤｅｅｐ

ＮｅｔｗｏｒｋＥｍｂｅｄｄｉｎｇＭｅｔｈｏｄ）．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，Ｄｅｅｐ
Ｗａｌｋ模型的提出者Ｐｅｒｏｚｚｉ等人［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犃的连续更
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等人［７６］提出了一个ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ
（ＬａｒｇｅｓｃａｌｅＮｅｔｗｏｒｋｔｏＶｅｃｔｏｒ）模型对大规模网

５０４２１０期 齐金山等：大规模复杂信息网络表示学习：概念、方法与挑战

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



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在嵌入矩阵犕中进行搜索，
最后将搜索到的向量集合以参数形式传递给聚合函
数犳进行处理．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．

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Ｄｅｅｐ
Ｗａｌｋ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．

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 ｎｏｄｅＵＤ／

ＮＷ１１３８４９９单机，２４Ｃｏｒｅｓ＠２．０ＧＨｚ
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 ｎｏｄｅＤ／ＵＤ／

Ｗ／ＮＷ１９８５０９８
单机，４０Ｃｏｒｅｓ＠２．０ＧＨｚ
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 ｎｏｄｅＷ／ＮＷ

／ＵＤ １０３１２单机，４Ｃｏｒｅｓ＠３．４ＧＨｚ
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

ｎｏｄｅＤ／ＵＤ３２２３５８９单机，６Ｃｏｒｅｓ＠ＩｎｔｅｌＲｉ７
５２８０ｋＣＰＵ，６４ＧＢ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Ｄｅｅｐ
Ｗａｌｋ模型

※增强型顶点表示
ｎｏｄｅＷ／ＮＷ

／ＵＤ １０３１２ｎ／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

ｎｏｄｅＤ／ＵＤ ３３１２单机，４ＣｏｒｅｓＣＰＵ，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ｓｅａｒｃｈｂｉａｓ函数进
行有偏差的随机游走

※网络邻域
ｎｏｄｅＤ／ＵＤ１００００００单机，６Ｃｏｒｅｓ＠３．４ＧＨｚ

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

ｎｏｄｅＤ／ＵＤ１１３８４９９ｎ／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

ｎｏｄｅＤ／ＵＤ／
ＮＷ１１３８４９９单机，２４Ｃｏｒｅｓ＠２．０ＧＨｚ

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

ｎｏｄｅＤ／ＵＤ２３９００００单机，４Ｃｏｒｅｓ＠２．５ＧＨｚ
ＣＰＵ，１６ＧＢ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：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．
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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，犠，犆）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
ＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ）、ＬＤＡ［７９］（Ｌａｔｅｎｔ
ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）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（ＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ）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等人［８１］进
一步提出了关系主题模型ＲＴＭ（ＲｅｌａｔｉｏｎａｌＴｏｐｉｃ
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，图中每个文档犱犻与
一个主题分布θ犻相关联，为了在文档犱犻中产生第狀
个词，它们首先从θ犻中选择一个主题狕犻，狀，然后从
狕犻，狀的主题多项式β狕犻，狀选择一个词狑犻，狀．θ犻和β狕各自
的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ先验为α和λ．相应地，一对文档犱犻和犱犼
之间的每条链接狔犻犼是基于在犱犻和犱犼中出现的主题
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．

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等人［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
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分布π，然后将词汇填充到这些容器中．
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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等人［８３］提出了ＰＬＳＶ（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＬａｔｅｎｔ
ＳｅｍａｎｔｉｃＶｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ）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（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ
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（例如聚类或分类）中的
特征选择．基于以上这些应用，Ｌｅ等人［８４］提出了
ＰＬＡＮＥ（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＬａｔｅｎｔＤｏｃｕｍｅｎｔＮｅｔｗｏｒｋ
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等人［８５］提出了一个与ＬＤＡ类
似的主题模型ＴＯＴ（ＴｏｐｉｃｓＯｖｅｒＴｉｍｅ）．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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
人［８９］提出了ＣＯＬＤ（ＣｏｍｍｕｎｉｔｙＬｅｖｅｌＤｉｆｆｕｓｉｏｎ）
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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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
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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等人［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ＡｓｓｏｃｉａｔｅｄＤｅｅｐＷａｌｋ）方法．
该方法将ＤｅｅｐＷａｌｋ中矩阵犕因式分解成三个低
维矩阵的乘积：犈∈!

犽×｜犞｜、犎∈!

犽×犳狋和犜∈!

犽×犳狋，
矩阵元素犿犻犼代表顶点犻在固定步骤中随机地游走
到顶点犼的平均概率的对数，犜作为顶点的文本特
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
矩阵犕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
中通过连接矩阵犈、犎和犜后得到顶点特征矩阵，文
本特征矩阵犜由ＴＦＩＤＦ（ＴｅｒｍＦｒｅｑｕｅｎｃｙＩｎｖｅｒｓｅ

ＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ）矩阵采用奇异值分解降维
得到．
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(a) DeepWalk

(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
犕，每个矩阵元素犿犻犼＝ｌｏｇ（［犲犻（犃＋犃２＋…＋犃狋）］犼／
狋），其中犃为一个转换矩阵，［犲犻（犃＋犃２＋…＋犃狋）］犼
表示犼出现在犻的右侧邻居中的期望次数，当狋变大
时，计算准确的犕的时间复杂度为"

（｜犞｜３）．Ｄｅｅｐ
Ｗａｌｋ使用基于随机游走的抽样方法以避免计算准
确的矩阵犕，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
阵犕＝（犃＋犃２）／２，这里用犕替换ｌｏｇ犕出于计算效
率，其原因是ｌｏｇ犕具有比犕更多的非零项，并且具
有平方损失的矩阵分解的复杂性与矩阵犕中的非
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"

（犈）＝"

（犞），ＴＡＤＷ方法计算矩阵
犕的时间复杂度为"

（｜犞｜２），如果网络是稠密的，甚
至可以直接因式分解矩阵犃．求解矩阵犈∈!

犽×｜犞｜以
及犎∈!

犽×犳狋，使其最小化公式如式（６）所示：
ｍｉｎ
犠，犎‖犕－犈

Ｔ犎犜‖２犉＋λ２（‖犈‖
２
犉＋‖犎‖２犉）（６）

　　为了优化犈和犎，通过迭代式地最小化犈和
犎．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
获得的犈和犎犜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
２犽维矩阵．ＴＡＤＷ模型能够有效地融合顶点的内
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
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及顶点包含的丰富内容，Ｇａｎｅｓｈ等人［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ＩｎｆｏＭｏｄｅｌ）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
犔犆＝"

［狉犆（狌，狆）＝犾］＝ｓｏｆｔｍａｘ（犝犆·ｔａｎｈ（犠（×）
犆犺×

犆＋
犠（＋）
犆犺＋

犆＋犫（犺）犆）＋犫（狆）犆） （７）
式中狉犆（狌，狆）表示作者狌和论文狆之间的关系，犾∈
［１，２］，犝犮∈!

２×狀犺，犫（狆）犆，犠（×）
犆∈!

狀犺×犱，犠（＋）
犆∈!

狀犺×犱，
犫（犺）犆为该模型的参数，可通过最大化似然函数获得这
些参数的最优值，犺×犆和犺＋

犆则采用Ｚｈｕ等人［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
犔犔＝"

［狉犔（狌，狏）＝犾］＝ｓｏｆｔｍａｘ（犝犔·ｔａｎｈ（犠（×）
犔犺×犔＋

犠（＋）
犔犺＋犔＋犫（犺）犔）＋犫（狆）犔） （８）

式中狉犔（狌，狏）表示作者狌和作者狏之间的关系，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，可以写成犔＝
犔犆＋犔犔．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等人［１１０］提出了将
ＰＬＳＡ和ＰＨＩＴＳ（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＨｙｐｅｒｔｅｘｔＩｎｄｕｃｅｄ
ＴｏｐｉｃＳｅａｒｃｈ）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
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等人［１１１］提出了一个基于网络结构
嵌入的主题：ＴＭＮ（ＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌｉｎｇｗｉｔｈＮｅｔｗｏｒｋ
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：

犔（犆）＝∑犱∑狑犮（狑，犱）ｌｏｇ∑
犽

犼＝１
狆（θ犼狘犱）狆（狑狘θ犼）（９）

其中犆为一个聚类，｛｛狆（θ犼｜犱），狆（狑｜θ犼）｝犱，狑，犼｝为模
型参数，犱、狑分别代表一个文档和一个词汇集合．
自然的可使用｛狆（θ犼｜狏）｝犼作为顶点狏的权重，由
式（１０）计算狆（θ犼｜狏）的值：

狆θ犼狘（ ）狏＝∑犱∈犇狏狆（θ犼狘犱）狆（犱狘狏） （１０）

　　为了结合网络结构进行表示学习，文中定义了
正则化似然函数犛（犆，犌）为式（１１）所示：

犛（犆，犌）＝－（１－λ）犔（犆）＋λ犚（犆，犌）（１１）
其中犔（犆）由式（６）得到，犚（犆，犌）是定义在网络结
构犌上的一个类似于图的调和函数的正则化［１１２］，
用式（１２）所示：

犚（犆，犌）＝１２∑
犽

犼＝１
犳Ｔ犼Δ犳犼 （１２）

这里的犳犼代表每个顶点的第犼个主题权重的｜犞｜维
向量，Δ是图拉普拉斯矩阵，有Δ＝犇－犠，其中犇为
一对角矩阵，其矩阵元素表示为犱（狌，狌）＝∑狏狑狌狏．
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，此模型可以广泛地应
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
人［１１３］充分考虑了顶点以上多方面信息，提出了ＭＦＲ
（ＭｕｌｔｉＦａｃｅｔｅｄＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ）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．每个用户狌犻用
一个列表犐犻＝｛ｔｅｘｔ犻，犌犻，犚犻，犕犻｝与之相关联，整个模
型最大化犐犻的出现概率表示为式（１３）所示：
狆（犐犻狘狌犻：Θ）＝狆（ｔｅｘｔ犻狘狌犻：Θ狌）×狆（犌犻狘狌犻：Θ狌）×

狆（犚犻，犕犻狘狌犻：Θ狌，Θ狉，Θ犿） （１３）
式中Θ狌、Θ狉、Θ犿分别代表用户、用户属性实体关系
和实体的潜在表示矩阵，Θ表示整个模型的参数空
间即｛Θ狌，Θ狉，Θ犿｝．狆（ｔｅｘｔ犻｜狏犻：Θ狌）借助于段落向量
（ＰａｒａｇｒａｐｈＶｅｃｔｏｒ）［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：
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狆（ｔｅｘｔ犻狘狏犻：Θ狌）＝∑狑∈ｔｅｘｔ犻ｌｏｇ狆（狑狘狌犻）＋　　
∑狑∈ｔｅｘｔ犻∑狑′∈犮（狑）ｌｏｇ狆（狑狘狑′）（１４）

　　由于式（１４）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．狆（犌犻｜狏犻：Θ狌）定义为用户狏犻的链接
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．
狆（犚犻，犕犻｜狏犻：Θ狌，Θ狉，Θ犿）则用于预测用户狌犻与属性
实体犿的关系．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等人［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
ＮｅｔｗｏｒｋＥｍｂｅｄｄｉｎｇ）．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：
犔犵＝∑（狌，狏）∈犛犘ｌｏｇ狆（狌，狏；θ）＋∑（狌，狏）∈犛犖ｌｏｇ（１－狆（狌，狏；θ））（１５）
式中犛犘表示积极顶点对的集合，犛犖表示消极顶点
对的集合，顶点狌和狏之间的联合概率狆（狌，狏；θ）表
示为顶点对（狌，狏）在犛犘出现的概率，１－狆（狌，狏；θ）
则与之相反．用该框架分别对ｎｏｄｅｎｏｄｅｌｉｎｋ和
ｎｏｄｅｃｏｎｔｅｎｔｌｉｎｋ建立损失函数犔狀狀和犔狀犮．联合目
标函数定义为犔＝α犔狀狀＋（１－α）犔狀犮，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ｎｏｄｅｌｉｎｋ和ｎｏｄｅｃｏｎｔｅｎｔｌｉｎｋ两者的重

要性的参数．随着α值的增加，将更多地考虑网络中
的结构信息即ｎｏｄｅｎｏｄｅｌｉｎｋ．使用随机梯度下降
与学习速率衰减对联合目标函数犔进行优化，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等人［１１５］

提出了三方深度网络表示模型ＴｒｉＤＮＲ（Ｔｒｉｐａｒｔｙ
ＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＭｏｄｅｌ），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

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 ｎｏｄｅＤ／ＵＤ　　３３１２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 １２１２１７１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 ＵＤ７５００００００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 ｎｏｄｅＤ／ＵＤ６２９８１４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 ｎｏｄｅＤ／ＵＤ ６０７４４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
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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．
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等人［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ＳｏｃｉｏＤｉｍ模型出发点不同，Ｊａｃｏｂ等人［１１７］

提出了隐含空间异构模型ＬＳＨＭ（ＬａｔｅｎｔＳｐａｃｅ
ＨｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓＭｏｄｅｌ）用于处理异构网络的表示学
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等人［１１８］提出了
调和矩阵因式分解ＣＭＦ（ＣｏｏｒｄｉｎａｔｅＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉ
ｚａｔｉｏｎ）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
习实体表示矩阵犈犎∈!

｜犈｜×犓的过程被设想为对实
体实体系数矩阵犡∈!

｜犈｜×｜犈｜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：犢∈!

｜犆｜×｜犈｜、犣∈!

｜犠｜×｜犈｜，其
中犢由实体表示矩阵犈犎和类别表示矩阵犈犆的内积
来估计，犣由实体表示矩阵犈犎和词表示矩阵犈犠的
内积来估计．求解ＣＭＦ模型的目标函数为

犑＝∑（犻，犼）∈犖犡（犡犻犼－犈犎犻犈
Ｔ
犔犼）２＋

∑（犻，犼）∈犖犢（犢犻犼－犆犎犻犈
Ｔ
犎犼）２＋

∑（犻，犼）∈犖犣（犣犻犼－犠犎犻犈Ｔ
犎犼）２＋

λ（‖犈犎‖２犉＋‖犈犔‖２犉）＋
γ（‖犆犎‖２犉＋δ‖犠犎‖２犉） （１６）

式中λ、γ、δ为正则化因子，犖犡、犖犢、犖犣分别代表犡、
犢、犣的非零实体．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
等人［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
ＴｅｘｔＥｍｂｅｄｄｉｎｇ）．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（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ
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等人［１２０］提出了
一种异构网络嵌入ＨＮＥ（ＨｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓＮｅｔｗｏｒｋ
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
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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．

图９　ＨＮＥ模型架构

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，以及包括这些数据集的参考文献，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，所以许多研究人员更喜欢使用这些数
据集．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

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

顶点数 边数 网络密度 平均度平均集聚度 参考文献

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 ４．０４Ｅ＋０３ ８．８２Ｅ＋０４ ４．０２Ｅ０４２５．６４０ ０．６０６ ［７０］
Ｄｉｇｇ Ｄ／ＵＷ ２．８０Ｅ＋０５ １．７３Ｅ＋０６ ２．２１Ｅ０５１２．３８５ ０．０６１ ［４０］
Ｆｌｉｃｋｒ Ｄ ２．３０Ｅ＋０６ ３．３１Ｅ＋０７ ６．２５Ｅ０６２８．７８１ ０．０８９ ［２１，３１，４０，７１７２，１１６１１７，１２０］

Ｂｌｏｇｃａｔａｌｏｇ ＵＷ １．０３Ｅ＋０４ ３．３４Ｅ＋０５ ６．３Ｅ０３６４．７８０ ０．０３１ ［３１３２，７０７１，１１６，１２０］
Ｔｗｉｔｔｅｒ Ｄ／ＵＷ ５．２６Ｅ＋０７ １．９６Ｅ＋０９ ７．１０Ｅ０７７４．６７８ 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 １．８７Ｅ＋０４ １．９８Ｅ＋０５ ５．７１Ｅ０３１７．３２３ ０．６３１ ［７０］
ＣｉｔｅＳｅｅｒ Ｄ／ＵＷ ３．８４Ｅ＋０５ １．７５Ｅ＋０６ １．１９Ｅ０５ ９．１１２ ０．３８５ ［６８，１０８，１１５］

通讯
网络

Ｅｎｒｏｎ ＵＤ ３．６７Ｅ＋０４ １．８４Ｅ＋０５ ２．７３Ｅ０４１０．０２０ ０．４９７ ［７６］
ＥｕＡＬＬ Ｄ ２．６５Ｅ＋０５ ４．２０Ｅ＋０５ １．０４Ｅ０５ ２．７５７ ０．０６７ ［７６］

ｐｅｄｉａＥｎｇｌｉｓｈＤ／ＵＷ ２．３９Ｅ＋０６ ５．０２Ｅ＋０６ ８．７５Ｅ０７ ４．１９４ ０．０２１ ［１１８］
公路
网络

ＣａｌｉｆｏｒｎｉａＵＤ／ＵＷ１．９７Ｅ＋０６ ２．７７Ｅ＋０６ １．４３Ｅ０６ ２．８１５ ０．０４６ ［７６］
Ｐｅｎｎｓｙｌｖａｎｉａ ＵＤ １．０９Ｅ＋０６ １．５４Ｅ＋０６ ２．６０Ｅ０６ ２．８３４ ０．０４７ ［７６］
Ｔｅｘａｓ ＵＤ １．３８Ｅ＋０６ １．９２Ｅ＋０６ ２．０２Ｅ０６ ２．７８５ ０．０４７ ［７６］

维基
百科

Ｔａｌｋｎｅｔｗｏｒｋ Ｄ ２．３９Ｅ＋０６ ５．０２Ｅ＋０６ １．６３Ｅ０６ ３．８９２ ０．０５３ ［７６］
Ｖｏｔｅｎｅｔｗｏｒｋ Ｄ ７．１２Ｅ＋０３ １．０４Ｅ＋０５ ３．９８Ｅ０３２８．３２３ ０．１４１ ［７６］
Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ Ｄ／Ｗ １．９９Ｅ＋０６ １．００Ｅ＋０９ １．４９Ｅ０６５０４．２２０ ０．０４３ ［２１，３２，７０，１１９］

　＃：Ｄ／ＵＤ／Ｗ／ＵＷ：有向／无向图／加权图／非加权图．
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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等人［１２１］还设计了一种
并行化的图嵌入（ＧｒａｐｈＥｍｂｅｄｄｉｎｇ）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．
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
能有效地应用到链接预测、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（ＡｒｅａＵｎｄｅｒｔｈｅＲｅｃｅｉｖｅｒ
ＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃＣｕｒｖｅ）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（排序前犖位）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
采用汉明损失（Ｈａｍｍｉｎｇｌｏｓｓ）、覆盖度（ｃｏｖｅｒａｇｅ）、
１错误率（ｏｎｅｅｒｒｏｒ）、排序损失（ｒａｎｋｉｎｇｌｏｓｓ）、分
类准确率（ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ）以及平均精度
（ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ）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狋ＳＮＥ［１１９］、ＰＥ［１２４］等．
例如，Ｔａｎｇ等人［２１］给出了利用狋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存在广泛．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将其应用到
网络顶点分类、推荐系统、链接预测、文本建模和可
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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，概括起来，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
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地处理、过滤，甚
至是有效地识别，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
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
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
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地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
通常而言，针对单一网络的特征学习模型很难

有效地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．
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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
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，可以更好地解决特
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
能够更好地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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／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１２ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
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Ｐｈｉｌａｄｅｌｐｈｉａ，ＵＳＡ，２００６：４４５４

［９２］ＴｏｙｏｄａＭ，ＫｉｔｓｕｒｅｇａｗａＭ．Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｗｅｂ
ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓｆｒｏｍａｓｅｒｉｅｓｏｆｗｅｂａｒｃｈｉｖｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ１４ｔｈＡＣＭＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＨｙｐｅｒｔｅｘｔａｎｄＨｙｐｅｒｍｅｄｉａ．
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［９４］ＦａｌｋｏｗｓｋｉＴ，ＢａｒｔｅｌｈｅｉｍｅｒＪ，ＳｐｉｌｉｏｐｏｕｌｏｕＭ．Ｍｉｎｉｎｇａｎｄ
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９１４２１０期 齐金山等：大规模复杂信息网络表示学习：概念、方法与挑战
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［１１１］ＭｅｉＱ，ＣａｉＤ，ＺｈａｎｇＤ．Ｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｉｎｇｗｉｔｈｎｅｔｗｏｒｋ
ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ２００８．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，
２００８：１０１１１０

［１１２］ＺｈｕＸ，ＧｈａｈｒａｍａｎｉＺ，ＬａｆｆｅｒｔｙＪＤ．Ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
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