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摘  要：网络表示学习旨在将网络中的节点表示成低维稠密且具有一定推理能力的向量，以运用于节点分类、

社区发现和链路预测等社交网络应用任务中，是连接网络原始数据和网络应用任务的桥梁。传统的网络表示

学习方法都是针对网络中节点和连边只有一种类型的同质信息网络的表示学习方法，而现实世界中的网络往

往是具有多种节点和连边类型的异质信息网络。而且，从时间维度上来看，网络是不断变化的。因此，网络

表示学习的研究方法随着网络数据的复杂化而不断变化。对近年来针对不同网络的网络表示学习方法进行了

分类介绍，并阐述了网络表示学习的应用场景。 
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1  引言 

在大数据时代，网络数据在现实世界中无处

不在。针对网络数据的研究与分析，已经受到社

会各界的广泛关注。复杂而庞大的网络数据往往

难以处理，将网络数据表示成一种高效合理的形

式，并将其运用于节点分类、社区发现、链路预

测和网络可视化等应用任务中，对解决现实网络

中的实际应用问题具有重要意义。例如，在社交

网络中，可以通过节点分类方法对用户进行分类

来构建用户推荐系统；在通信网络中，可以通过

社区发现来观察舆情传播进程；在生物网络中，

可以通过链路预测推测蛋白质之间可能存在的

相互作用关系以推动疾病的治疗。这些网络分

析方法都依赖于网络的表示方式，通常利用网

络邻接矩阵或者由网络中节点和连边构成的图

来表示网络。但是，这样简单的表示方式往往

存在以下问题。 

1) 连边导致计算复杂度高 

网络通常由节点集和连边集组成，节点代

表实体对象，而连边则反映出节点间的关联关

系。连边的存在使大多数网络处理器或网络分

析算法是迭代的或组合爆炸的。例如，用两个

节点之间的最短路径长度或平均路径长度表示

它们之间的距离。要想使用传统的网络表示方

法计算这样的距离，必须枚举出 2 个节点之间

的所有可能路径，从本质上看，这是一个组合

问题，计算复杂度高。因此，传统的网络表示

方法不再适用。 

2) 数据样本相互耦合导致低并行性 

以传统方式表示的网络数据给并行和分布式

算法的设计和实现带来了很大的困难。研究的难

点在于：网络中由连边连接的节点彼此耦合，若

将不同的节点分布在不同的计算单元上进行处

理，往往会造成服务器之间高昂的通信代价。虽

然通过对大规模图形进行巧妙分割得到子图，使

并行化性得到一定的提高，但这种方法在很大程

度上依赖于网络图形的拓扑特性。 

3) 机器学习方法不适用 

近年来，机器学习方法（特别是深度学习方法）

在很多领域都有应用，并且取得了不错的效果。这

些方法针对各类问题都提供了标准的、通用的、有

效的解决途径。但对于传统网络数据的表示，大多

数现有的机器学习方法往往是不适用的。虽然可以

简单地用网络邻接矩阵中节点对应的行向量来表

示该节点。但是这种表示往往具有很高的维度，使

后续的网络处理和分析变得十分困难。 

为了解决传统方法的缺陷，研究学者提出了

一种新的网络表示方式：将网络中的节点表示成

具有一定推理能力的向量映射到低维空间中，旨

在以更加直观高效的方式尽可能地保留节点间的

原始关系，从而便捷地作为机器学习模型的输入，

运用于节点分类、链路预测和社区发现等社交网

络分析应用中。将节点表示成向量映射到低维空

间中，向量间的距离反映出原始网络中节点间的

连边关系。这就解决了由网络中的连边带来的一

系列网络分析问题。同时，这种网络表示方式不

需要人工标注网络特征，而是自动从原始网络数

据中提取出有用的网络表征，能够很好地保留原

始网络中的信息实现网络重构。 

2  网络表示学习的基本定义 

定义 1  网络表示学习：网络表示学习是表示

学习的一个子集，又称网络特征学习。定义网络

( , )G V E= ，V 表示网络节点集合，E 表示网络中

连边的集合。网络G 对应的顶点特征矩阵 A是一

个稀疏且庞大的矩阵，若顶点的属性特征为 n维，

则 A的维度通常为V n× 。通过网络表示学习，对

网络中的任意节点 v V∈ ，都可以学习得到一个低

维的实值向量表示 k
vr R∈ ，且满足 k 远小于 V 。 

定义 2  同质信息网络和异质信息网络[1]：定

义网络 ( , )G V E= ，V 表示网络中的节点集合，E
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表示网络中边的集合。定义节点类型映射函数

:f V A→ ，其中，每个节点 v V∈ 对应特定的类

型 ( )f v A∈ ；定义链接类型映射函数 : E Rγ → ，

其中，每条链接 e E∈ 对应特定的类型 ( )e Rγ ∈ 。

当 R 和 A满足 1A = 且 1R = 时，称这样的网络为

同质信息网络，同质信息网络包含单一的节点类

型和边类型，如合作网、朋友圈等；当R 和 A满足

1A > 或 1R > 时，即边的类型数或者节点类型数

大于 1，称这样的网络为异质信息网络，如文献信

息网络等。如图 1 所示，由作者、文献、主题以及

刊物组成的文献信息网络就是一个典型的异质信

息网络。该网络有 4 类节点：作者、论文、刊物、

主题，每篇论文与作者、刊物、主题之间都存在着

链接，这些链接属于不同的关系类型。 

3  网络表示学习方法介绍 

随着网络的规模化和复杂化，如何分析网络

中包含的丰富信息是一项非常重要的研究任务。

网络表示学习将网络中的节点表示成向量映射到

低维空间，可以将其作为机器学习算法的输入来

挖掘网络数据中蕴含的丰富信息。现有的网络表

示学习方法主要针对同质信息网络和异质信息网

络。接下来分别对基于这两种网络的表示学习方

法进行分析。 

3.1  针对同质信息网络的表示学习方法 

基于网络表示学习方法所考虑的网络信息内

容，本节将同质信息网络的表示学习方法分为两

类：基于网络结构的网络表示学习和结合外部信

息的网络表示学习。 

3.1.1  基于网络结构的同质网络表示学习 

网络结构可以划分为以不同粒度呈现的不同

组。网络表示学习中常用的网络结构包括邻域结

构、高阶节点邻近结构和网络社团。依据算法基

于的不同方法将其分为 3 类：基于矩阵特征向量

和矩阵分解的方法、基于浅层神经网络的方法和

基于深度学习的方法。 

基于矩阵特征向量和矩阵分解的方法：早期

的网络表示学习算法大多是基于矩阵特征向量和

矩阵分解的方法，Saul 等[2-3]提出局部线性表示，

通过邻居节点的线性组合来表示当前节点，算法

假设节点与其邻居节点位于同一流形区域。当前

节点可表示为 

 ,i ij j i
j

X w X X V= ∀ ∈∑  (1) 

其中，V 表示节点集合。算法将邻居节点表示的加

权和与中心节点表示间的距离作为损失函数，通过

 
图 1  异质信息网络实例 
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优化式(2)获得保留邻域结构的节点表示矩阵 N d×X 。 

 
2

( ) i ij j
i j

Y w Xφ = −∑ ∑X  (2) 

利用节点的邻接矩阵对网络进行表示学习往

往会带来很高的计算复杂度，有研究学者提出

Laplace 特征映射[4]方法，该方法首先依据 K 近邻

来构造出网络结构图，然后利用热核函数确定图

中节点 i 和 j 之间的权重 ijw 。最后，通过最小化

式(3)表示的损失函数得到节点表示。其目标是将

网络结构图中相似性高的节点在映射到低维空间

后，保持相近的距离。 

 
2 T( ) ( )i j ij

i
Loss z z w trace= − =∑Z Z LZ  (3) 

其中， L是拉普拉斯矩阵且 = −L D W ， D是对

角阵且 ii ji
j

w=∑D 。后来，He 等[5]提出了局部保

留映射算法，对非线性的 Laplace 特征映射方法

进行线性的近似。该算法提出一个转移矩阵 A，
使对于节点 ix 的表示 iz 有 T

i iz x= A 。Tu 等[6]提出

的图形分解算法是第一个在 ( )Eο 的时间复杂度

上完成节点向量化的算法。与 Laplace 特征映射

相比，图形分解算法通过对邻接矩阵进行分解得

到节点的低维稠密向量表示，并通过对向量直接

点乘或者求余弦相似度将两个表示向量进行重

构，然后将重构后边的权重作为衡量表示效果的

方法，其目标函数为 
22

( , )

1( , ) ( , )
2 2ij i j i

i j E i
Z w Z Z Zλο λ

∈

= − < > +∑ ∑  (4) 

网络表示学习不仅要考虑保留网络的局部

结构，网络全局结构的保留也非常重要。Cao 等[7]

提出 GreRep 算法通过节点的 k(k>2)阶相似性来

保留全局网络结构。对于网络的邻接矩阵 A，k
阶概率转移矩阵为 Ak，矩阵中的元素 ,

k
i jA 表示

当前节点 i 到邻居节点 j 的 k 步转移概率

( )kp j i 。基于 Skip-gram 模型[8]，算法的损失

函数可表示为 

TLoss ( ( ) log ( ))k k j i
j

p j i u uσ= +∑  

 * *
T

~p ( )
[log ( )]

k
ij V j

E u uλ σ −  (5) 

其中， 1( ) (1 )xx eσ − −= + ， ( )kp V 是节点在网络中

的分布， *j 表示通过负采样得到的节点。此外，

GraRep 将损失函数重新定义为矩阵分解问题，对

于每个 k 步损失函数，梯度下降法（SVD）可以

直接用于节点的表示学习。通过对每个函数的迭

代更新，可以获得网络的全局表示。也有一些网

络表示学习方法保留了网络的非对称性和非传递

性等属性。Ou 等[9]提出的 HOPE 保留了有向网络

的非对称传递性，网络的非对称传递性是指：如

果网络中节点 i 和 j 以及节点 j 和 v 之间存在有向

连边，那么节点 i 和 v 之间很可能存在有向连边，

但是不一定存在由 v 到 i 的有向连边。同时，文

章将基于邻接矩阵得到的许多相似性度量方法

（如 Katz 指标[10]）都统一为矩阵分解。依据网

络中节点的高阶相似性，HOPE 构建了不同的

非对称关系矩阵，然后直接利用 SVD 算法得到

节点的低维表示。同时，HOPE 将原始的 SVD

问题转化为广义的 SVD 问题，使算法的时间复

杂度大大减小，这也就使 HOPE 能适用于大规

模网络。  

基于浅层神经网络的方法：受自然语言处理

中 Word2vec 算法[11]的启发，Perozzi 等[12]提出了

DeepWalk 算法用于学习网络中的节点表示，

DeepWalk 通过随机游走遍历网络中的节点，从而

得到一个有序的节点序列，该过程实际是对网络

中的节点进行采样的过程，在随机游走过程中，

节点越邻近，共现的概率越大；在通过随机游走

得到节点序列以后，该算法利用 skip-gram 模型由

单个节点预测前后序列，学习得到该节点的向量

表示。Grover 等 [13]提出的 node2vec 改进了

DeepWalk 中的随机游走过程。DeepWalk 选取随

机游走序列中下一个节点的方式是均匀随机分布

的，而 Node2vec 通过引入两个参数 p 和 q，将宽

2019019-4 
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度优先搜索和深度优先搜索引入了随机游走序列

的生成过程。宽度优先搜索注重邻近节点并刻画

了相对局部的一种网络表示，而深度优先搜索则

反映了更高层面上节点间的同质性。Tang 等[14]

提出的 LINE 算法能够处理任意类型的大规模网

络，包括有向和无向、有权重和无权重。该算法

保留了网络中节点的一阶相似性和二阶相似性。

一阶相似性是指有连边的节点之间的相似性，主

要由连边权重决定，没有连边的节点间的相似性

则为 0。二阶相似性是指节点的邻近网络结构的

相似性，若 2 个节点没有共同的一阶邻居，则二

阶相似性为 0。如图 2 所示，节点 5 和 6 的一阶

相似性为 0，但二者具有很强的二阶相似性，节

点 6 和 7 具有一阶相似性但不具备二阶相似性。

一阶相似性和二阶相似性互补，使该算法能够很

好地保留网络的局部结构和全局结构。 

基于深度学习的方法：SDNE 算法[15]利用

深度神经网络对网络的表示学习进行建模，该

半监督的深度学习模型由多重的非线性映射函 

 

图 2  一阶相似性和二阶相似性实例 

数组成，将输入的节点映射到高度非线性空间

中以获取网络的结构信息。模型如图 3 所示，

主要由两部分组成：一是由拉普拉斯矩阵监督

的能保留局部信息的一阶相似度模块，二是基

于无监督深度自编码器的能保留全局信息的二

阶相似度模块。 

模型将一阶相似度和二阶相似度结合来同时

保留网络结构的局部信息和全局信息，其目标函

数可表示为 

 2nd 1st regL L L vLα= + +  (6) 

其中， regvL 用来防止过拟合，且有 

 
图 3  SDNE 算法模型框架 
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 2
2nd ˆ( )i i i

i

L x x b= −∑ :  (7) 

不同于传统的直推式网络表示学习算法，

Hamilton 等[16]提出一种适用于大规模网络的归纳

式学习方法 GraphSAGE。该算法通过聚集采样到

的邻居节点表示来更新当前节点的特征表示，而

不是像直推式方法将每个节点单独进行训练。在

聚类过程中，网络第 k 层聚集到的邻居即为宽度

优先搜索（BFS）过程中第 k 层的邻居。同时，

作者在算法中利用了 3 种聚类策略：Mean、LSTM

和 MaxPooling。 

GraphGAN[17]引入对抗生成网络进行网络表

示学习，算法模型主要分为生成器和判别器两个

部分。在对抗学习过程中，生成器 ( ; )c GG v v θ 尽

可 能 地 拟 合 节 点 cv 在 网 络 中 的 连 接 分 布

true ( )cp v v ，并且从节点集 V 中生成最可能与节点

cv 连接的节点；判别器 ( , ; )c DD v v θ 则用来判别节

点对 , cv v（ ）是否存在连接，最终输出节点对 , cv v（ ）

存在连边的概率。生成器 ( ; )c GG v v θ 和判别器

( , ; )c DD v v θ 相互制衡：生成器尽量完美地拟合

true ( )cp v v 并生成类似于 cv 的真实邻居的相关节

点以达到欺骗判别器的目的；而判别器则负责检

测节点是 cv 的真实邻居还是其对应生成器

( ; )c GG v v θ 生成的邻居。 

总之，判别器和生成器的训练过程是一个最

大最小相互制约的过程，算法的目标函数可表示

为 

~ ( ; )
c 1

min max ( , )

( [log(1 ( , ; ))])+

G D

c G

V

c Dv G v

V G D

E D v v

θ θ

θ θ⋅
=

= −∑
 

( )~
c 1

( [log ( , ; )])
true v vc

V

v p c DE D v v θ
=
∑  (8) 

常见的基于网络结构的同质网络表示学习方

法如表 1 所示。 

3.1.2  结合外部信息的同质网络表示学习 

传统的网络表示学习方法都是基于网络拓扑

结构的方法，但除了网络拓扑结构，网络还包括

标签和文本等重要的外部信息，这些外部信息也

是网络表示学习的一个重要研究内容。 

表 1 算法适用网络及实验数据集 

算法 GreRep HOPE DeepWalk Node2vec LINE SDNE GraphGAN 

网络属性 

有向        

无向        

有权        

标签        

实验数据集 

BlogCatalog        

Flickr        

YouTube        

Wikipedia        

PPI        

DBLP        

20-newsgroup        

Cora        

SN-Twitter        
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为了适应节点分类等机器学习任务，Tu 等[18]

提出了针对带标签网络的半监督网络表示学习

模型 MMDW。该模型基于矩阵分解，利用 SVM 

分类器和节点的标签信息来寻找优化的分类边

界。通过优化 SVM 最大间隔分类器和转换为矩

阵因子分解形式的 DeepWalk 模型，MMDW 模

型能学习到包含网络结构信息和标签信息的节

点表示。 

在网络数据中，节点除了包含标签信息，还

包含一些文本信息。这些文本信息也可以作为网

络信息的补充，有助于进行更加合理适用的网络

表示学习。TADW[19]基于矩阵分解将节点的文本

信息引入网络表示学习中，TADW 模型框架如图 4

所示。 

 

图 4  TADW 模型框架 

模型将关系矩阵M分解为 T、W、H 这 3 个

矩阵的乘积。其中，T 表示文本特征矩阵，H 和

W表示参数矩阵，算法通过梯度下降法来迭代更

新参数矩阵。模型的目标函数可表示为 

 
2 2 2T

,
min ( )

2 F FF

λ
− + +

W H
M W HT W H  (9) 

但是 TADW 算法的计算代价很高，而且算

法只是将节点属性进行简单结合，这就造成了

网络中语义信息的大量丢失。Sun 等[20]提出一

种新的 CENE 算法，将节点内容视为一种特殊

的节点来扩展网络，如图 5 所示。扩展的网络

中包含两种节点：原始网络节点和构造的“节

点内容”节点。基于不同节点，扩展的网络也

包括两种边：原始节点之间的连边和原始节点

与“节点内容”之间的连边。算法使用逻辑回

归函数学习扩展的网络，并通过负采样的方法

优化目标函数。通过该算法得到的网络表示不

仅可以保留网络结构特征，还可以保留节点和

内容之间的语义信息。 

 
图 5  CENE 算法扩展的网络结构 

Pan 等提出一个能结合网络结构、节点内容

和节点标签这 3 种网络信息的深度学习模型

TriDNR[21]，模型结构如图 6 所示，其目标函数可

表示为 

 

1 , 0

1

1

(1 ) log ( )

log ( )

log ( )

N

i j i
i s S b j b j

N

j i
i b j b
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(10)

 

 

图 6  TriDNR 算法模型框架 
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类似于 DeepWalk 模型，该模型通过随机游

走生成节点的表示向量来保留节点在结构上的

相似性；然后用另一个神经网络学习节点上下

文的相关性；同时，将节点标签作为输入，直

接在标签和上下文之间建模来学习标签向量和

单词向量。 

常见的结合外部信息的同质信息网络表示学

习算法如表 2 所示。 

表 2 算法适用网络及实验数据集 
算法 MMDW TADW CENE TriDNR

网络属性 

有向     

有权     

文本     

标签     

数据集 

DBLP     

CiteSeer     

Cora     

Wiki     
 
3.2  针对异质信息网络的表示学习方法 

早期的网络表示学习算法是针对节点和边类

型只有一种的同质信息网络，而将所有节点和连

边视为同一类的同质网络忽略了网络中丰富的语

义信息，并不能有效地反映现实世界中的网络。

类型化、半结构化的异质信息网络建模可以捕获

真实世界中最根本的语义信息[22]。目前，针对异

质信息网络的表示学习方法研究相对较少，主要

分为 3 类：基于随机游走的方法、基于分解的方

法和结合应用任务的方法。 

1) 基于随机游走的方法 

Yu 等[23]受同质网络中 Node2vec 算法的启

发，提出了 Metapath2vec 算法，该方法通过在异

质信息网络中进行随机游走来获取节点的邻居节

点集合。不同于同质信息网络中的随机游走，

Metapath2vec 算法中的随机游走是在元路径[24]的

指导下进行的，其跳转概率为 

1 1

11
1 1

1

1 ,  ( , ) , ( ) 1
( )

( , )
0,  ( , ) , ( ) 1

0,  ( , )

i i i
ti

t ti i
t i i i

t

i i
t

v v E v t
N v

p v v
v v E v t

v v E

φ

ρ
φ

+ +

++
+ +

+

⎧ ∈ = +⎪
⎪= ⎨

∈ ≠ +⎪
⎪ ∉⎩

  (11) 

基于元路径进行随机游走得到的节点序列，

不仅包含网络的结构信息，还包含网络中的语义

信息。在得到节点序列之后，算法利用 skip-gram

模型得到节点的向量表示，并采用负采样的方法

更新式(12)的目标函数。 

1

log ( , ) ( )[log ]
t

M

c c u u v
m

X X E m p u X m Xσ σ
=

+ − ⋅∑ ∼  

  (12) 

Metapath2vec 算法在利用 softmax 函数进行

归一化时，并没有考虑节点的类型，而是和同质

网络表示学习算法 DeepWalk、Node2vec 的处理

方式一样，是将所有节点的特征表示之和作为

softmax 函数的分母。作者在提出 Metapath2vec

的同时，提出了 Metapath2vec++[23]，该算法在

Metapath2vec 的基础上改进了 softmax 函数，如

式(13)所示。Metapath2vec++对不同类型的节点分

别进行归一化，相当于在浅层神经网络的输出层

根据节点类型将整个异质信息网络分解成不同的

同质信息网络。通过 Metapath2vec++得到的节点

表示在运用节点分类、聚类和相似性搜索等应用

任务时，具有更高的精度和可靠性。 

 ( ; )
c vt

u vt

t t

X X

t X X

u V

ep c v
e

θ
⋅

⋅

∈

=
∑

 (13) 

2) 基于分解的方法 

从网络分解的角度对异质信息网络进行表示

学习，往往有化繁为简的效果。Tang等提出的PTE

算法[25]，将包含词、文件、标签这 3 种节点类型

的文本信息网络分解成 3 个不同的子网络：词−

词网络、词−文件网络、词−标签网络。然后对这

3 个不同的网络进行表示学习，得到不同类型节
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点的向量表示。Shi 等提出的 HERec[26]模型基于

元路径从异质信息网络中抽取出同类节点序列，

相当于从异质信息网络中抽取出多个同质信息网

络。基于不同元路径，该模型抽取出的同类节点

序列有所不同。算法将基于不同元路径抽取出的

同类节点分别进行表示学习，然后利用融合函数

对节点的不同表示进行融合，并将向量整合到矩

阵分解模型中，通过矩阵分解模型和融合函数一

起对预测任务进行联合优化。该方法与基于卷积

神经网络的监督方法相比调整参数更少。 

3) 结合应用任务的方法 

异质信息网络表示学习算法常和具体的数

据挖掘任务相结合，Sun 等[27]首先提出基于元

路径评估异质信息网络中节点间相似性的算法

PathSim，该算法基于对称元路径，可测量异质

信息网络中同类型对象间的相似程度。Sun 等[28]

提出的 Pathselclus 算法利用用户提供的种子作

为聚类的先验知识，提出一个基于聚类的生成

模型来模拟节点间关系的生成，并通过评估元

路径关系矩阵与基于先验知识的聚类结果的一

致性来优化元路径权重和聚类效果。也有算法

用于异质信息网络的节点分类，Luo 等[29]提出

的 HetPathMine 算法通过构建元路径选择模型

来将异质信息网络中带标签的数据进行分类。

Kong 等[30]提出了一种适用于大规模网络的基

于元路径的分类算法，该算法考虑了不同元路

径所蕴含的不同语义，以捕获不同连接类型对

实体对象间关联程度的影响，从而有效地对异

质网络进行大规模集体分类。Fu 等[31]提出的

HIN2vec 利用神经网络模型来实现异质信息网

络中节点和边的表示。学习到的向量可以直接

用于链路预测任务，并具有很好的效果。 

4  应用场景 

常见的网络表示学习应用场景主要有节点分

类、链路预测、社区发现和可视化等。 

1) 节点分类 

在进行网络数据处理时，往往需要将网络中

的节点进行合理分类。例如，在社交网络中，可

以根据用户的兴趣爱好对用户分类以进行相关推

荐。用户的兴趣爱好是将用户进行分类的类别标

注信息，是对用户进行分类的依据。然而实际数

据中的类别标注信息十分稀疏，可以利用网络表

示学习算法来对节点进行编码，使在标注信息很

少的情况下也能得到很好的分类效果。 

2) 链路预测 

链路预测是指对网络中丢失的边或者潜在

的边进行预测，可以帮助分析数据缺失的网络

以及网络的演化，其在现实生活中具有广泛的

运用。例如，可以利用链路预测方法基于当前

网络结构预测可能成为朋友的用户，从而对用

户进行好友推荐。链路预测的常见评价指标为

AUC 值，当在样本集中随机挑选一个正样本以及

一个负样本，分类算法根据计算得到的正样本分

数值高于负样本分数值的概率就是 AUC 值。 

3) 社区发现 

社区发现是指将网络中相似的节点划分到同

一社区，与节点分类的不同之处在于，社区发现

不依靠任何标记的数据，而是直接对网络中的节

点进行无监督的聚类。社区发现是一个自由度较

高的网络应用任务，可以结合网络表示学习利用

社区发现算法对网络中的用户进行自动分组。 

4) 可视化 

可视化是指利用一定的计算机技术将数据转

换成图形或者图像直观地呈现出来，从而清晰有

效地表达出信息。通过网络表示学习，可以在低

维向量空间得到网络节点的表示向量，而这些向

量可以直接用于网络的可视化，使网络可视化变

得高效便捷。 

5  结束语 

网络表示学习的研究方法随着网络数据的复
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杂化而不断变化，保留网络结构和网络属性是网

络表示学习的基础。如果网络表示学习方法没有

很好地保留网络结构和属性，那么当节点映射到

低维向量空间中时，会造成严重的信息丢失。此

外，也可以考虑将某些领域知识作为高级信息来

辅助网络表示学习。从现有的网络表示学习工作

来看，该领域是一个新兴的且非常具有前景的研

究方向。近年来，网络表示学习取得了丰硕的研

究成果，但仍存在以下挑战。 

1) 现实网络是蕴含庞大数据量的大规模复

杂网络，如何高效处理这些庞大的数据，是网络

表示学习亟待解决的一个难点。 

2) 动态网络的研究相对较少，如何从时间维

度上综合考虑网络的重构是网络表示学习一个研

究难点。 

3) 现有的网络表示学习算法只能适用于一

般的网络应用任务，如节点分类和链路预测等，

这些方法主要针对一般的网络结构，对一些具体

的网络应用任务可能并不适用。 
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