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传统的网络表示一般使用高维的稀疏向量。但是高维稀疏的表示也成

为了人们使用统计学习方法时的局限所在，因为高维的向量将会花费

更多的运行时间和计算空间。随着表示学习技术的发展，研究者转而

探索将网络中的节点表示为低维稠密的向量表示方法，有效融合网络

结构与节点外部信息，形成更具区分性的网络表示成为挑战。

图 1 网络表示学习流程图
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节点分类

在进行网络数据的分析时，一个最常见的场景就是对网络中的

节点进行合理的划分。在社交网络分析的应用中，不同的用户

可以根据他们的兴趣爱好不同而分为不同的类别。

但是，实际数据中具有类别标签的信息是十分稀少的，所以需

要设计算法利用节点间的连接关系以及少量的已标注分类信

息，对大量的为标注节点的分类情况进行标注。类似的任务场

景还有商品推荐，运用节点分类把用户进行分类，根据算法预

测对未进行购买行为的用户推荐其感兴趣的产品。

连接预测

连接预测旨在预测网络中丢失的边，或者未来可能会出现的边。

在进行链接预测时，需要对所有不在训练数据中的点对打分。

在表示学习中，一般使用一对节点表示的内积或余弦相似度来

计算得分。我们一般用 AUC 值来评价链接预测任务的结果。

AUC 值代表了一条未观测到的点对的得分比一条不存在的点

对得分高的概率。

社区发现

社区发现问题旨在对网络中的节点进行无监督的聚类，从而将

网络中相似的节点归为同一个社区。与节点分类任务相比，社

区发现最主要的不同就是社区发现任务是无监督的，即没有任

何已标定的数据。在实际应用层面上，社区发现算法可以用来

为社交网络中的用户自动划分好友的分组。
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网络表示学习是衔接网络原始数据和应用任务的桥梁。网络表示学习算法

负责从网络数据中学习得到网络中每个节点的向量表示，之后这些节点表

示就可以作为节点的特征应用于后续的网络应用任务，如节点分类、链接

预测和社区发现等。

网络表示学习的目标就是对每个节点学习一个实数向量，其中向量的维度

k 远小于节点的数量。网络表示学习的过程可以是无监督或者半监督的。

通过优化算法自动得到而不需要特征工程的节点表示可以进一步用于后续

的网络应用任务而不必再去考虑原本的网络结构。
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图 2 DeepWalk 算法流程图

1、DeepWalk

DeepWalk 算法第一次将深度学习中的技术引入到网络表示学习领域。

DeepWalk 算法充分利用了网络结构中的随机游走序列信息。使用随机游走

序列的信息有两点好处：

（1）随机游走序列只依赖于局部信息，所以可适用于分布式和在线系统，

而使用邻接矩阵就必须把所有信息存储于内存中处理，面临着较高的计算

时间和空间消耗。

（2）对随机游走序列进行建模可以降低建模 0-1 二值邻接矩阵的方差和不

确定性。
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2、LINE

LINE 也是一种基于邻域相似假设的方法，只不过与 DeepWalk 使用 DFS 构造邻域不

同的是，LINE 可以看作是一种使用 BFS 构造邻域的算法。

LINE 定义了新的相似度度量方法：

一阶相似度：

一阶相似度用于描述图中成对顶点

之间的局部相似度，形式化描述为若 u, v

之间存在直连边，则边权wuv即为两个顶

点的相似度，若不存在直连边，则一阶相

似度为 0。

如下图，6和 7 之间存在直连边，且

边权较大，则认为两者相似且 1阶相似度

较高，而 5和 6之间不存在直连边，则两

者间 1阶相似度为 0。

二阶相似度：

如下图，虽然 5和 6之间不存在直连

边，但是他们有很多相同的邻居顶点

(1,2,3,4)，这其实也可以表明 5 和 6 是

相似的，而 2阶相似度就是用来描述这种

关系的。

形式化定义为令pu = (wu,1,…,wu, V )

表示顶点u与所有其他顶点间的一阶相似

度，则 u 与 v 的二阶相似度可以通过pu

 和pv的相似度表示。若 u与 v之间不存

在相同的邻居顶点，则二阶相似度为 0。
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图 3 一个简单的网络结构图

该算法的优化目标结合一阶相似度和二阶相似度，采用分别训练一阶相似度模型和

二阶相似度模型，然后将学习的两个向量表示连接成一个更长的向量。更适合的方法是

共同训练一阶相似度和二阶相似度的目标函数，比较复杂，文章中没有实现。
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3、Node2vec

node2vec通过改变随机游走序列生成的方式进一步扩展了DeepWalk算法。

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，将宽度优先搜索和深度优先搜索引入

随机游走序列的生成过程。

宽度优先搜索(BFS)注重临近的节点，并刻画了相对局部的一种网络表示，

宽度优先中的节点一般会出现很多次，从而降低刻画中心节点的邻居节点

的方差；深度优先搜索(BFS)反应了更高层面上的节点间的同质性。如下图

所示：

图 4 BFS 和 DFS
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node2vec 中的两个参数 p 和 q 控制随机游走序列的跳转概率 , 如

下图 所示 ：

图 5 Node2vec 节点跳转概率

当下一个节点 x 与前一个节点 t 和当前节点 v 等距时，α = 1；当下

一个节点 x是上一个节点时，α = 1
�
；在其他情况下，α = 1

�
。假设上一步

游走的边为 (t,v), 那么对于节点 v 的不同邻居 , node2vec 根据 p 和

q 定义了不同的邻居的跳转概率，p 控制跳向上一个节点的邻居的概率 ,

q 控制跳向上一个节点的非邻居的概率, 具体的未归一的跳转概率值

π�� = ���(t,x)，如下所示：

其中 , ��� 表示节点 t 和 x 之间的最短距离 . 为了获得最优的超

参数 p 和 q 的取值 , node2vec 通过半监督形式 , 利用网格搜索最合

适的参数学习节点表示。
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图 6 SDNE 模型框架

4、SDNE

SDNE 使用一个自动编码器结构来同时优化一阶和二阶相似度，而 LINE

是分别优化的，学习得到的向量表示能够保留局部和全局结构，并且对稀

疏网络具有鲁棒性。

为了捕捉高度非线性的网络结构，提出了一种深度架构，它由多个非

线性映射函数组成，通过将输入数据映射到高度非线性的潜在空间以捕获

网络结构。通过重构每个节点的邻域结构来设计无监督学习部分来保持二

阶相似性。设计监督学习部分来利用一阶相似性作为监督信息来改进潜在

空间中的表示。
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现有的网络表示学习算法在节点分类、链接预测和社群发现等任务上都有

不错的表现，对大规模的网络结构具有重要的意义。现有的网络表示学习

方法主要依赖于静态的网络拓扑结构信息，而忽略了网络结构的动态性、

网络中节点的异质性、节点拥有的大量外部信息等。

因此，基于网络的表示学习旨在探索能够更好地研究分析复杂信息网络中

的节点间的联系，寻找解决网络背景下的各种实际问题的通用方法，有效

融合网络结构与节点外部信息，形成更 具有区分性的网络表示。近年来，

网络表示学习问题也吸引了大量研究者的目光，相关的论文工作也层出不

穷。


