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属性网络表示学习研究综述
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摘　要：属性网络表示学习旨在最大限度保留原始网络特征的同时，利用网络中丰富的结构与属性信息学习节点

或边的向量表示，从而将拓扑空间的网络转化到欧式空间，这有利于后续网络分析任务的高效执行，因此受到国内

外学者的广泛关注，成为近年来的研究热点。本研究对属性网络表示学习的代表性方法进行对比研究，首先按照

网络的时序性、网络元素的多样性对已有工作进行分类，然后分别阐述了同构属性网络、异构属性网络、动态属性

网络的表示学习方法，并对已有方法的核心技术、数据集、评测任务等进行对比研究，最后总结探讨未来可能的研

究方向与挑战，旨在为属性网络表示学习的相关研究提供新的思路。
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随着互联网、物联网、移动互联网的迅速发展，网络数据资源呈现爆炸式增长。以微博、微信、Ｔｗｉｔｔｅｒ、

Ｆａｃｅｂｏｏｋ等为代表的社会化媒体，具有信息实时性、信息开放性、内容全面性、用户自由性、信息传播范围

广、信息传播速度快等诸多优点，满足了人们对于信息多样化和沟通个性化的需求，已经成为人们日常交流
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的重要平台，提供了大量数据资源。社交网络分析与挖掘成为近年来的热门研究课题，包括社区发现［１２］、链

接预测［３４］、节点分类［５６］、推荐［７８］等技术。

由于网络数据中的节点不是孤立存在的，相互之间存在关联，因此难以并行化、分布式处理，直接对原始

网络进行分析与挖掘往往具有很高的计算代价，导致网络分析的效率极低。一种有效的解决思路是，将原始

网络无损或最小损失地转化到向量空间进行处理。由此，网络表示学习应运而生。

网络表示学习，旨在将原始网络中的节点表示成低维的稠密向量，同时最大程度地保留节点在原网络中

的信息和属性。ＤｅｅｐＷａｌｋ算法
［９］充分利用网络的结构信息，利用截断随机游走和神经语言模型获得节点

的表示。Ｔａｎｇ等
［１０］认为仅考虑节点之间的一阶近似会丢失许多有用的信息，从节点拥有相同邻居的数量

出发，进一步考虑了二阶近似，来保存网络的局部结构和全局结构。Ｃａｏ等
［１１］考虑了更高阶的网络结构信

息，通过奇异值分解分别学习节点的犽阶表示，再将这些表示拼接起来作为节点最终的向量表示。上述算

法保留了网络中拓扑结构的特征，但只从拓扑结构的角度对网络进行表示学习，无法获得高质量的节点表

示，导致在后续任务上表现不佳。

在实际应用中，越来越多的节点属性信息被记录。如在微博中，每个用户除了拥有自己相对稳定的属性

（性别、年龄、血型、星座等）之外，在平台上的一些社交行为，如发表博客、转发、评论等，也产生了大量的文本

信息，这些文本信息也可以建模成用户的属性。在微信平台中，既包括好友关系，也包括个人的特征和朋友

圈信息，这些都是用户属性的重要体现。此外，引文网络中论文的摘要信息、互联网中网页内容的关键词、维

基百科中每个词条所对应的文本描述等也是可用的属性信息。这些都是属性网络模型的典型代表。因此，

属性网络已经被广泛应用于社交网络、学术网络、信息系统的建模。

属性网络表示学习旨在将网络中节点的属性信息以及拓扑结构信息，同时映射成联合的低维向量。属

性网络的普适性和灵活性，使得属性网络表示学习具有重要的研究意义和应用价值。首先，结合属性信息进

行网络表示学习，能够进一步提升模型在网络分析任务上的性能。其次，融合属性信息在某种程度上为节点

之间的关系提供一种额外的相似度信息辅助。最后，与异质信息网络相比，属性网络表示学习的信息融合程

度更高、普适性更强。

本研究对现有的属性网络表示学习算法进行分类，如图１所示。首先将属性网络表示学习划分为静态

属性网络表示学习和动态属性网络表示学习，然后按照网络的类型将静态属性网络表示学习划分为同构属

性网络表示学习和异构属性网络表示学习。在此基础上，根据算法的核心技术，进一步分为基于矩阵分解的

方法、基于神经网络的方法、基于自编码器的方法、基于随机游走的方法和其他方法。

１　相关定义

定义１　属性网络
［１２］。给定属性网络犌＝（犞，犈，犡），其中犞表示属性网络中节点的集合，犈 表示属性

网络中边的集合，犡 表示网络中的属性信息。

定义２　静态属性网络
［１３］。给定静态属性网络犌ｓｔａｔｉｃ＝（犞

狋，犈狋，犡狋），其中犞狋 为静态属性网络在狋时刻

的节点的集合，犈狋 为狋时刻边的集合，犡狋 为狋时刻的属性信息。网络中的信息不会随着时间发生变化，即

犌狋ｓｔａｔｉｃ＝犌
狋＋１
ｓｔａｔｉｃ。

定义３　动态属性网络
［１３］。给定动态属性网络犌ｄｙｎａｍｉｃ＝（犞

狋，犈狋，犡狋），其中犞狋 和犈狋 分别表示动态属性

网络在狋时刻的节点和边的集合，犡狋 表示动态属性网络在狋时刻的属性信息。网络中的信息会随着时间发

生变化，即犌狋ｄｙｎａｍｉｃ≠犌
狋＋１
ｄｙｎａｍｉｃ。

定义４　同构属性网络
［１４１５］。给定同构属性网络犌＝（犞，犈，犡），其中犡 是所有节点特征组成的特征矩

阵；存在节点类型映射函数φ：犞→犘，其中犘 包含所有节点的类型；边关系映射函数：犈→犓，其中犓 包含

所有边的链接关系；若｜犘｜＝１并且｜犓｜＝１，则是同构属性网络。如图２所示，社交网络即为同构属性网络，

该网络中只存在一种类型的节点，节点之间边的链接关系也是单一的。

定义５　异构属性网络
［１４１５］。给定异构属性网络犌＝（犞，犈，犡），其中犡 表示异构属性网络的属性信

息，存在节点类型映射函数φ：犞→犗以及边关系映射函数：犈→犚，网络中的每个节点狏犻∈犞 和每条边犲犻∈犈

·２９·
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能够通过映射函数φ和找到对应的节点类型狅犻∈犗 和边关系狉犻∈犚；若｜犗｜＜１或者｜犚｜＞１，则是异构属

性网络。如图３所示，电子商务网络即为异构属性网络，该网络中存在用户和商品这两种类型的节点，用户

节点与商品节点之间存在购买、收藏以及添加到购物车等链接关系。

图１　属性网络表示学习方法分类

Ｆｉｇ．１　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｎｅｔｗｏｒｋｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

图２　社交网络示例

Ｆｉｇ．２　Ａｎｅｘａｍｐｌｅｏｆｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ

图３　电子商务网络示例

Ｆｉｇ．３　Ａｎｅｘａｍｐｌｅｏｆｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｃｏｍｍｅｒｃｅｎｅｔｗｏｒｋ

　　问题定义　属性网络表示学习
［１２，１６］。给定属性网络，属性网络表示学习的目的是学习节点或边的向量

表示。表１给出了论文中主要的符号及其解释。

２　静态属性网络表示学习

静态属性网络表示学习可分为同构属性网络表示学习和异构属性网络表示学习，根据使用的技术，如矩

阵分解、自编码器、神经网络、随机游走等，将代表性算法作如下划分。

·３９·
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表１　论文中的常用符号

Ｔａｂ．１　Ｎｏｔａｔｉｏｎｓｕｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ

符号 解释

犑 文档内容

狔 对数神经元的数量

犖犃 矩阵犃 非零元素的数量

犠犖 隐藏层中的权重总数

犇犱，犽 节点表示的维度，卷积层数

犿 并行、独立完成任务的 Ｗｏｒｋｅｒ的数量

犛 编码器以及解码器输出的节点表示的最大维度

犉犳，犉′犳，犜，狅 输入特征的数量，输出特征的数量，迭代次数，文档中的单词总数

犮，犼，犔，犉狓 特征嵌入的秩，特征域的数量，文档中单词总数，节点特征的数量

犞，｜犞｜，犈，｜犈｜ 犌 中的节点集合，犌 中节点的数量，犌 中边的集合，犌 中边的数量

犌，犌（狋），犌（狋＋１） 属性网络，在狋时刻的属性网络，在狋＋１时刻的属性网络

犃，犃（狋＋１） 犌 中的邻接矩阵，犌（狋＋１）对应的邻接矩阵

犡，犡（狋），犡（狋＋１） 犌 中的特征矩阵，犌（狋）对应的属性矩阵，犌（狋＋１）对应的属性矩阵

２．１　同构属性网络表示学习

１）基于矩阵分解的方法

传统的网络表示学习方法缺乏对网络结构信息和属性信息的融合，使学习到的向量表示在后续任务上

表现不佳。因此，一些算法尝试结合属性信息，如文本信息、标签信息等，来学习节点的表示。如 ＴＡＤＷ

（ｔｅｘｔａｓｓｏｃｉａｔｅｄＤｅｅｐＷａｌｋ）算法
［１７］基于矩阵分解的思想将节点的文本特征融合到网络表示学习中，首先证

明ＤｅｅｐＷａｌｋ
［９］是一种矩阵分解，将矩阵犕 分解为矩阵犠 与犎 的乘积；然后ＴＡＤＷ 在此基础上将节点的

文本特征引入到矩阵分解过程中，如图４所示，将矩阵犕 分解为犠、犎 和犜三部分的乘积，其中犜表示节点

的文本特征，相对应的损失函数如式（１）所示，该算法交替优化犠 和犎 矩阵以最小化损失函数。

ｍｉｎ
犠，犎 ∑（犻，犼）∈Ω

（犕犻犼－（犡
Ｔ犠Ｔ犎犢）犻犼）

２
＋
λ

２
（‖犠‖

２

犉 ＋‖犎‖
２

犉
）。 （１）

图４　ＴＡＤＷ算法的主要思想
［１７］

Ｆｉｇ．４　ＭａｉｎｉｄｅａｏｆＴＡＤＷａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＡＡＮＥ（ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｎｅｔｗｏｒｋ

ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）算法
［１８］将上述矩阵分解的过程

进行分布式处理，以提升表示学习的效率。

但该算法仅适用于处理网络中的文本属性，

不能利用节点的标签信息，学得的表示向量

缺少区分能力。Ｔｕ等
［１９］基于最大间隔思想

优化了ＤｅｅｐＷａｌｋ算法，将节点的标签信息

加入到节点的表示学习过程中，并设计了半

监督的网络表示学习模型 ＭＭＤＷ（ｍａｘｍａｒｇｉｎＤｅｅｐＷａｌｋ）。ＭＭＤＷ 首先将ＤｅｅｐＷａｌｋ转化为矩阵分解

的形式，即犕＝犡Ｔ犢，其中犡 是节点的向量表示矩阵，犢是节点的内容表示矩阵，然后利用ＳＶＭ
［２０］训练向量

表示犡，并且在分类过程中引入ＢｉａｓｅｄＧｒａｄｉｅｎｔ，使向量表示朝着准确的预测方向更新，以此提高节点表示

的区分能力。

２）基于神经网络的方法

图卷积网络主要包括基于谱域上的图卷积和基于空间域上的图卷积。基于谱域上的图卷积网络算法主

要利用傅立叶变换将图数据变换到谱域上进行图卷积，ＧＣＮ（ｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ）
［２１］为此类方法

中的代表性算法，如图５所示。多层图卷积网络通过输入层、隐藏层以及输出层学习特征向量，但该算法需

·４９·
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要花费较多计算成本。基于空间域上的图卷积网络算法是直接对图数据进行图卷积，此类方法中的代表性

算法有ＧｒａｐｈＳＡＧＥ（ｇｒａｐｈｓａｍｐｌｅａｎｄａｇｇｒｅｇａｔｅ）
［２２］，该算法通过训练一组聚合函数，从节点局部邻域中聚

合特征信息，经过训练后能够为新加入网络的节点生成嵌入。ＧＡＴ（ｇｒａｐｈａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ）算法
［２３］在此

基础上结合注意力机制为相同邻域内的节点分配不同的权重系数，且不需要事先了解整个图结构，解决了以

往基于谱方法的理论问题。

图５　多层图卷积网络（犌犆犖）
［２１］

Ｆｉｇ．５　Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ（ＧＣＮ）

　　３）基于自编码器的方法

ＭＭＤＷ算法主要利用节点的标签信

息，忽略了边上的标签信息。Ｔｕ等
［２４］提出

ＴｒａｎｓＮｅｔ算法，该算法基于边上的标签信息

学习节点的表示，将边上的多个标签形式化

地表示为节点之间的关系。该算法利用深度

自编码器以及转换机制［２５２６］对节点之间进行

交互建模，在社会关系网络中验证了模型提

取节点之间关系的强大能力。ＧＡＥ（ｇｒａｐｈ

ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ）与 ＶＧＡＥ（ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｇｒａｐｈ

ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ）算法
［２７］利用ＧＣＮ

［２１］构建编码

器来学习节点的向量表示，通过解码器重构图结构数据，学得的向量表示融合了结构信息与属性信息，在后

续的链接预测任务中表现出色。两者学习网络的方法稍有不同，ＧＡＥ结合自编码器对网络进行表示学习，

而ＶＧＡＥ为变分自编码器
［２８２９］。

不同于ＧＡＥ和ＶＧＡＥ仅重构图结构，Ｓａｌｅｈｉ等
［３０］提出的ＧＡＴＥ算法重构图结构以及节点属性，基于

自编码器和自注意力机制［２３］学习节点的嵌入，能够应用于直推式以及归纳式学习。Ｐａｎ等
［３１］提出ＡＲＧＡ

（ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｌｙｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄｇｒａｐｈａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ）和 ＡＲＶＧＡ（ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｌｙｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｇｒａｐｈ

ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ）算法，利用编码器和生成对抗网络
［３２］来学习节点的向量表示，这两个算法对节点的属性信息和

结构信息进行编码，并且通过生成训练模块使节点的表示更具有鲁棒性。ＡＲＧＡ与ＡＲＶＧＡ的区别在于，

前者使用图自编码器［２６］，后者采用变分图自编码器［２６］。在下游任务性能中，两者在不同数据集上的应用效

果差距不明显。

４）基于随机游走的方法

现有的嵌入方法大多忽略了将节点的属性信息编码到表示学习过程中，Ｌｉ等
［３３］为解决此问题提出

ＰＰＮＥ算法，该算法将网络拓扑结构和节点的属性信息融合到网络嵌入过程中，共同优化属性驱动目标函数

和结构驱动目标函数学得节点的向量表示。与上述方法不同，Ｐａｎ等
［３４］提出的ＴｒｉＤＮＲ方法将节点的结

构、内容和标签信息融合到节点的向量表示中，将网络中的关系划分为“节点节点”“节点内容”和“标签相

关内容”，该算法对这三种关系分别建模来学习节点的表示。

标签信息有时不易获取，Ｗａｎｇ等
［３５］提出了无监督的稀疏属性网络嵌入算法ＳＡＮＥ（ｓｐａｒｓｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｄ

ｎｅｔｗｏｒｋｅｍｂｅｄｄｉｎｇ），该算法利用截断随机游走产生节点序列，对节点和属性之间的关系进行建模，借助

ＣＢＯＷ（ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ）
［２５，３６］和注意力机制［３７３８］学习节点的向量表示。Ｇｕｏ等

［３９］认为现有的大部

分算法都是直推式，并且未同时考虑局部和全局的结构信息，基于ＲＰＲ（ｒｏｏｔｅｄｐａｇｅｒａｎｋ）
［４０］提出了ＳＰＩＮＥ

（ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｉｄｅｎｔｉｔｙｐｒｅｓｅｒｖｅｄｉｎｄｕｃｔｉｖｅｎｅｔｗｏｒｋｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）算法以解决该问题，该算法通过合并网络的结

构和内容信息学习节点的嵌入，并且利用ＳｋｉｐＧｒａｍ 负采样方法和正采样策略增强节点间的结构相似性，

在节点分类任务上表现出色。

５）其他方法

现有的聚合器忽略了节点之间的交互，Ｚｈｕ等
［４１］提出了ＢＧＮＮ（ｂｉｌｉｎｅａｒｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）算法以

解决此问题。该算法结合ＦＭ（ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｍａｃｈｉｎｅｓ）方法
［４２４３］编码节点之间的交互，实现增强传统的线性

聚合器的目的。Ｃｈｅｎｇ等
［４４］提出了ＡＦＮ（ａｄａｐｔｉｖｅｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ）算法，该算法的主要思想是将特征
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嵌入转换为对数空间，并且将特征组合中每个特征的幂作为要学习的系数，在模型训练过程中逐渐优化此系

数，从而实现从数据中自适应学习任意阶特征交互。Ｘｕ等
［４５］提出了图推理学习算法ＧＩＬ（ｇｒａｐｈｉｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇ），该算法同时考虑节点属性、节点间路径和图拓扑结构来构建结构关系，从已标记的节点中推断未

标记节点的标签，提高了半监督节点分类的性能。

对同构属性网络学习算法，在核心技术、数据集、时间复杂度、评测任务等方面进行对比，如表２所示。

表２　同构属性网络学习算法对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓｎｅｔｗｏｒｋｓ

算法 核心技术 数据集 时间复杂度 评测任务

ＴＡＤＷ ＤｅｅｐＷａｌｋ，矩阵分解 Ｃｏｒａ，Ｗｉｋｉ，Ｃｉｔｅｓｅｅｒ 犗（｜犞｜２） 节点分类

ＭＭＤＷ 矩阵分解，最大间隔原理 Ｃｏｒａ，Ｃｉｔｅｓｅｅｒ，Ｗｉｋｉ 犗（｜犞｜２） 节点分类

ＡＡＮＥ 矩阵分解，分布式方法 Ｙｅｌｐ，Ｆｌｉｃｋｒ，ＢｌｏｇＣａｔａｌｏｇ 犗（｜犞｜犖犃＋｜犞｜２／犿） 节点分类

ＧＣＮ 谱图卷积神经网络［４６４７］ Ｃｏｒａ，Ｃｉｔｅｓｅｅｒ，Ｐｕｂｍｅｄ，ＮＥＬＬ 犗（｜犈｜犇２犱） 节点分类

ＧｒａｐｈＳＡＧＥ 聚合函数 ＰＰＩ，Ｒｅｄｄｉｔ，Ｃｉｔａｔｉｏｎ 犗（｜犞｜犽） 节点分类

ＧＡＴ 自注意力机制 ＰＰＩ，Ｃｏｒａ，Ｃｉｔｅｓｅｅｒ，Ｐｕｂｍｅｄ 犗（｜犞｜犉犳犉′犳＋｜犈｜犉′犳） 节点分类

ＴｒａｎｓＮｅｔ 转换机制，深度自编码器 ＡｒｎｅｔＭｉｎｅｒ 犗（｜犈｜犇犱） 社会关系提取

ＧＡＴＥ 自编码器，自注意力机制 Ｃｏｒａ，ＰｕｂＭｅｄ，Ｃｉｔｅｓｅｅｒ 犗（｜犞｜犉狓犛＋｜犈｜犛） 节点分类

ＴｒｉＤＮＲ 随机游走，分层ｓｏｆｔｍａｘ技术［４８］ ＤＢＬＰ，ＣｉｔｅＳｅｅｒＭ１０ 犗（狅ｌｏｇ犑＋｜犞｜ｌｏｇ｜犞｜） 节点分类

ＡＦＮ 对数神经网络，场感知分解机（ＦＦＭＳ）［４９］ Ｃｒｉｔｅｏ，Ａｖａｚｕ，Ｆｒａｐｐｅ，Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ 犗（犮犼狔＋犠犖） 预测

２．２　异构属性网络表示学习

１）基于矩阵分解的方法

维基百科是著名的异构网络数据来源之一，在以前的语义分析大多局限于单一类型的关系。Ｚｈａｏ

等［５０］基于此问题提出坐标矩阵分解（ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＣＭＦ）算法，该算法认为维基实体之间

存在“实体实体”“类别实体”和“词实体”三种关系，在语义空间学习实体、词与类别的表示，通过矩阵分解

实体与实体的系数矩阵犡、类别实体系数矩阵犢和词实体系数矩阵犣获得向量表示，如图６所示。

图６　犆犕犉算法的主要思想
［５０］

Ｆｉｇ．６　ＭａｉｎｉｄｅａｏｆＣＭＦａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　２）基于神经网络的方法

异构网络中的内容信息和关系信息是非常重要的，ＨＮＥ（ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｎｅｔｗｏｒｋｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）算法
［５１］将

异构内容和关系融合到表示学习过程中。以文本图片异构网络为例，ＨＮＥ将网络中的链接关系划分为“图

片图片”“文本文本”和“图片文本”三种关系，然后对其进行相似性建模，该算法捕获了异构组件之间的复

杂交互。Ｚｈａｎｇ等
［５２］指出很少有算法能同时有效地考虑异构结构信息和节点的异构内容信息，为此提出

ＨｅｔＧＮＮ（ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）算法以同时捕获结构异质性和非结构化内容异质性。该算
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法首先基于重启随机游走的方法来采样节点的邻居序列，然后结合神经网络编码节点的异构内容，最后引入

注意力机制［２３］来学习不同类型的邻居对节点表示的影响。

３）基于自编码器的方法

Ｌｉｕ等
［５３］提出一种归纳式网络表示学习模型，利用神经网络将节点的属性信息、不同类型的节点信息和

边的信息融合到表示学习过程中。该算法可嵌入以前未看到的节点或孤立节点，且不需要额外的训练。为

了解决基于查询的数据集推荐问题，ＨＶＧＡＥ（ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｇｒａｐｈａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ）算法
［５４］结合变

分图自编码器［２７］学习论文和数据集的表示，在此基础上根据所查询的论文与数据集之间的相关性将前若干

个相关数据集进行推荐。

４）其他方法

Ｌｉ等
［５５］针对异构属性信息网络的半监督聚类问题提出ＳＣＨＡＩＮ（ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｉｎｈｅｔｅｒｏ

ｇｅｎｅｏｕｓａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ）算法，该算法结合属性的相似性和基于链接的相似性实现半监督

聚类，其中利用必须链接集和不可链接集作为监督约束以促进聚类效果。Ｚｈａｎｇ等
［５６］认为元图是捕获异质

网络中的丰富语义以及潜在关系的强大工具，但现有方法没有充分利用元图，所以设计了 ｍｇ２ｖｅｃ算法以解

决此问题，该算法融合一阶以及二阶元图嵌入以获得最终的节点嵌入。

针对不同的评测任务，对异构属性网络表示学习算法的核心技术、评价指标以及性能等方面进行对比，

如表３所示。

表３　异构属性网络学习算法对比

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｎｅｔｗｏｒｋｓ

评测任务 算法 核心技术 评价指标 性能

节点聚类

ＨＮＥ 全连接层，卷积神经网络（ＣＮＮｓ） ＮＭＩ／Ａｃｃｕｒａｃｙ ＢｌｏｇＣａｔａｌｏｇ（０．４３８８／０．６２３７）

ＳＣＨＡＩＮ ＰａｔｈＳｉｍ［５７］ ＮＭＩ
ＹｅｌｐＲｅｓｔａｕｒａｎｔ（０．７４４）

ＤＢＬＰ（０．６３７）

推荐

ＨｅｔＧＮＮ 注意力机制 Ｒｅｃａｌｌ／Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ／Ｆ１ｓｃｏｒｅｓ
ＡｃａｄｅｍｉｃＩＩ２０１３（０．６２５／０．２５２／０．３５９）

ＡｃａｄｅｍｉｃＩ２００３（０．３１９／０．０９４／０．１４５）

ＨＶＧＡＥ 变分图自编码器
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ｋ／ｒｅｃａｌｌ＠ｋ／

ＮＤＣＧ＠ｋ／ＭＲＲ＠ｋ／ＡＵＣ＠ｋ

Ａｃａｄｍｉｃｎｅｔｗｏｒｋ（０．１８４５／０．９２２５／

０．７１５３／０．６５３６／０．９８７６）

３　动态属性网络表示学习

尽管动态属性网络在生活中的应用非常广泛，但是相关研究比较少。ＤＡＮＥ（ｄｙｎａｍｉｃａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｎｅｔ

ｗｏｒｋｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）算法
［５８］是基于动态属性网络表示学习的方法，将模型分成离线模型和线上模型两部分，其

中离线模型能够学习节点在时刻狋的嵌入，线上模型基于矩阵摄动理论
［５９］更新节点的嵌入。但该算法不能

应用到大规模网络场景中，否则时间复杂度会很高。Ｌｉｕ等
［６０］提出适合大规模属性网络表示学习的ＤＲ

ＬＡＮ（ｄｙｎａｍｉｃｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｎｅｔｗｏｒｋｓ）算法，能捕捉网络中

高层非线性并保存拓扑结构和节点属性的高阶相似度。

现有的链路预测算法绝大多数都是为静态网络设计的，忽略了网络的动态变化。为此，Ｌｉ等
［６１］提出

ＳＬＩＤＥ（ｓｔｒｅａｍｉｎｇｌｉｎｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｏｒｄｙｎａｍｉｃａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｎｅｔｗｏｒｋｓ）算法，能有效地研究网络的结构和节点

属性的动态变化对链接预测的影响。不同于传统的时序链接预测技术忽略了动态网络中潜在的非线性特性

以及链接权重，Ｌｅｉ等
［６２］提出ＧＣＮＧＡＮ（ＧＣＮｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ）算法，将动态图定义为一系

列的图快照，然后利用ＧＣＮ提取每张图快照的结构特征，并且采用ＬＳＴＭ
［６３］捕捉动态图中的演变模式，利

用全连接层预测下一个时间切片的拓扑结构，最后训练鉴别器以判断输入的数据是否是真实数据，从而使预

测的带有权重的链接更有代表性。

·７９·
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超图保存了高阶结构的信息，广泛应用在分类、检索等任务上。Ｚｈａｎｇ等
［６４］提出基于动态环境的ＤＨ

ＳＬ算法，从标签空间以及特征空间更新超图结构。但是该算法仅在初始特征嵌入时更新超图结构，忽略了

特征之间的高阶关系。为解决此问题，Ｊｉａｎｇ等
［６５］设计了ＤＨＧＮＮ（ｄｙｎａｍｉｃｈｙｐｅｒｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ）

算法，该算法利用ＫＮＮ（Ｋｎｅｒｕａｌｎｅｉｇｈｂｏｒ）方法以及Ｋｍｅａｎｓ聚类方法基于全局和局部的特征更新超图

结构，并结合自注意力机制聚合邻接超边的特征。

针对不同的评测任务，对动态属性网络表示学习算法的核心技术、评价指标以及性能等方面进行对比，

如表４所示。

表４　动态属性网络学习算法对比

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｄｙｎａｍｉｃｎｅｔｗｏｒｋｓ

评测任务 算法 核心技术 评价指标 性能

节点分类

ＤＡＮＥ 矩阵摄动理论 Ｆ１Ｍｉｃｒｏ／Ｆ１Ｍａｃｒｏ

Ｆｌｉｃｋｒ（０．７８９４／０．７９５６）

ＤＢＬＰ（０．７４５３／０．７５６９）

Ｅｐｉｎｉｏｎｓ（０．３０９３／０．３０８１）

ＢｌｏｇＣａｔａｌｏｇ（０．８８７８／０．８８９４）

ＤＲＬＡＮ 稀疏随机投影［６６］ ＭｉｃｒｏＦ１／ＭａｃｒｏＦ１

Ｆｌｉｃｋｒ（０．８７９／０．８７７）

ＤＢＬＰ（０．９１７／０．８９４）

ＢｌｏｇＣａｔａｌｏｇ（０．９２７／０．９１０）

ＤＨＧＮＮ ＫＮＮ，Ｋｍｅａｎｓ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｃｏｒａ（０．８５６）

节点聚类 ＤＡＮＥ 矩阵摄动理论 ＮＭＩ／ＡＣＣ

Ｆｌｉｃｋｒ（０．５２１９／０．６７２４）

ＤＢＬＰ（０．３４８７／０．５７６８）

Ｅｐｉｎｉｏｎｓ（０．２２３６／０．３４５２）

ＢｌｏｇＣａｔａｌｏｇ（０．５９３２／０．７９６９）

链接预测

ＳＬＩＤＥ
主成分分析（ＰＣＡ），

频繁方向算法［６７］
ＡＵＣ Ｅｐｉｎｉｏｎｓ（０．７５３２）

ＤＲＬＡＮ 稀疏随机投影 ＡＵＣ

Ｆｌｉｃｋｒ（０．８８９）

ＤＢＬＰ（０．８５５）

ＢｌｏｇＣａｔａｌｏｇ（０．８７５）

４　总结与展望

综上所述，国内外学者已经在属性网络表示学习方面取得诸多研究成果，促进了该领域的发展，但仍存

在一些工作需进一步研究。

１）属性信息的分析视角可以更加广泛化、立体化，如属性类型的多样化、属性信息的完整性、属性信息

的部分缺失性、属性的隐含关系等；

２）如何将多种类型的属性信息，如文本内容、类别标签、个体特征等，更好地与拓扑信息进行有机融合；

３）在学习表示向量时如何更好地利用属性网络中的局部与全局特征等。

这些研究将有助于提高属性网络表示学习的信息融合度，增强其表达能力，改善自学习能力，提高任务

感知的应用能力以及鲁棒性等。
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