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摘要
图表示学习是近年来的一个重要研究领域，旨在生成能够准确捕捉图结构和特征的向量表示。这些向量在

节点分类、链接预测和异常检测等下游任务中发挥着至关重要的作用。全面综述了图表示学习方法，将其

分为传统的图嵌入方法和基于图神经网络（GNN）的方法；讨论了这些类别中的技术，包括矩阵分解、随

机游走、图卷积网络和图Transformer；此外，深入探讨了GNN在异构图嵌入中的具体应用，涵盖了静态

和动态方面，包括节点分类、链接预测和推荐系统等；最后分析了图表示学习的挑战和未来发展方向，包

括可扩展性和动态性等。
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Abstract
Graph representation learning has emerged as a crucial research area in recent years, aiming to generate vector 

representations that accurately capture the structure and features of graphs. These vectors play a vital role in downstream 

tasks such as node classification, link prediction, and anomaly detection. This paper presents a comprehensive survey of 

graph representation learning methods, categorizing them into traditional graph embedding methods and Graph Neural 

Network (GNN) based approaches. We discuss various techniques within these categories, including matrix factorization, 

random walks, graph convolutional networks, and graph Transformers. Furthermore, we delve into the specific 

applications of GNN in heterogeneous graph embedding, encompassing both static and dynamic aspects. This paper also 

explores the challenges and future directions of graph representation learning, including scalability and dynamics.
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1　　引言

1.1　研究背景及意义

图是一种有序对 G=(V,E)，其中 V 是节

点集，E 是边集。图作为一种表达各种结

构化和复杂数据的强大工具，近年来得到

了广泛的应用[1-3]。从社交网络、交通网络

到信息系统、知识图谱、蛋白质相互作用

网络和物理交互网络，图结构都能自然地

表达这些数据的内在关系。作为一种通用

的数据组织形式，图结构能够刻画各种非

欧几里得结构，由于其灵活的适应性，在

众多学科和领域中发挥着至关重要的作用。

例如，在将社交网络编码为图时[4]，图中

的节点表示单个用户，边表示两个个体之

间的关系，如朋友关系。在生物学领域[5]，

节点可以表示蛋白质，边可以表示各种蛋

白质之间的生物相互作用，如蛋白质之间

的动态相互作用。因此，通过分析和挖掘

图结构数据，我们可以理解隐藏在数据背

后的深层含义，进一步发现有价值的知识。

在过去的 10 年中，人们开发了大量的

机器学习算法[6]来学习图结构数据。其中，

传统的图核方法通常将图分解成不同的子

结构，然后使用核函数来度量所有子结构

对之间的相似性。虽然图核可以提供建模

图拓扑的视角，但这些方法通常基于给定

的人工标准生成子结构或特征表示。这些

规则启发式较强，容易出现高计算复杂度

的问题，因此可扩展性较弱，性能欠佳。

尽管深度学习在计算机视觉、自然语

言处理、生物医学成像、生物信息学等多

个领域取得了进展，但它仍然缺乏关系和

因果推理、智力抽象以及其他各种人类能

力[7]。以图的形式构建深度神经网络的计

算和表示是解决这些问题的方法之一。近

年来，图嵌入算法不断涌现[8-11]，这些算

法试图将图的结构信息 （通常是一个高维

稀疏矩阵） 进行编码并映射到一个低维稠

密向量嵌入中，以尽可能多地保留嵌入空

间中的拓扑信息和属性信息，从而使学习

到的图嵌入能够自然地融入传统的机器学

习算法中。与以往在预处理阶段使用特征

工程提取图结构特征的工作相比，目前的

图嵌入算法[12-13]以数据驱动的方式利用机

器学习算法对图的结构信息进行编码。

受深度神经网络近期取得显著成功的

启发，一系列深度学习方法被应用于图表

示学习，并在各种图分析任务中取得了优

异的表现。这些方法能够通过多层非线性

变换提取图数据背后丰富的信息，并学习

图的有效表示。这些类型的方法被称为图

神 经 网 络 （graph neural network，

GNN） [14-17]。

GNN 在采用不同学习范式 （监督、半

监督、自监督和无监督） 的各个领域的基

于图的数据集上都取得了成功，引起了学

术界和工业界的广泛关注。然而，现有的

GNN 综述通常集中在单一的学习范式或通

用 GNN 上，缺少对 GNN 的整体介绍，例

如监督学习、半监督学习、自监督学习和

无监督学习，以及图神经网络的核心方法

和图表示学习的具体应用和相关数据以及

开源代码等工具。本文旨在为读者提供一

个关于图表示学习的全面、深入、系统的

综述，涵盖了从传统方法到深度学习方法、

从理论到应用、从现状到未来的各个方面，

以促进读者对图表示学习的理解和研究。

1.2　图表示学习概述

图是表示实体及其之间关系的强大工

具。形式上，图 G 定义为一个元组 G=(V,

E)，其 中 v ={v0v1vn } 是 n 个 节 点/顶 点
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的集合，E ={e0e1em }Í V ´ V 是 G 的 m 个

边/链接的集合，其中一条边连接两个顶

点。图可以是有向的或无向的。在有向图

中，边 ek = (vivj ) 有一个方向，vi 是起始顶

点，vj 是结束顶点。图可以用它们的邻接

矩阵、度矩阵和拉普拉斯矩阵来表示，这

些矩阵定义如下。

定义 1：（邻接矩阵）。具有 n 个顶点的

图 G 的邻接矩阵 A 是一个 n ´ n 矩阵，如果

节点对 vi 和 vj 之间存在边，则矩阵中的元

素 aij 等于 1，否则为 0。邻接矩阵可以是加

权的，其中元素的值表示它所代表的边的

权重 （例如重要性）。

定义 2：（度矩阵）。具有 n 个顶点的图

G 的度矩阵 D 是一个 n ´ n 对角矩阵，其中

元素 dij 是节点 vi 的度， i ={1n}，所有其

他 dij = 0。在无向图中，边没有方向，节点

的度是指连接到该节点的边的数量。对于

有向图，节点的度可以是该节点的入边或

出 边 的 数 量 ， 分 别 产 生 入 度 矩 阵 或 出 度

矩阵。

定义 3：（拉普拉斯矩阵）。具有 n 个顶

点的图 G 的拉普拉斯矩阵 L 是一个 n ´ n 矩

阵，定义为 L =D -A，其中 D 和 A 分别是 G

的度矩阵和邻接矩阵。

为了在下游机器学习和数据挖掘应用

中使用图，需要使用数值特征来表示图及

其实体 （如节点和边）。表示图的一种方法

是它的邻接矩阵。然而，邻接矩阵表示非

常大的图时是很耗费内存的，因为它的尺

寸是 |V| ´ |V|。我们可以使用它们的特征来

表示图及其元素。特别是，图中的节点可

以用一组特征来表示，这些特征可以提升

特定应用中表示的性能。例如，在异常检

测应用中，具有最密集邻域的节点有可能

是异常的[18]。如果在节点表示中包含节点

的入度和出度，则更有可能高精度检测到

异常节点，因为异常节点通常具有更大的

度。然而，可能很难找到在不同应用中都

很重要并且还可以表示图的整个结构的特

征。此外，手动提取这些特征非常耗时。

因此，人们提出了图嵌入方法，研究自动

生成图的表示向量的问题。这些方法将图

表示学习制定为机器学习任务，并利用图

的结构和属性作为输入数据生成嵌入向量。

图嵌入技术包括节点嵌入、边嵌入和子图

嵌入技术，其定义如下。

定义 4：（节点嵌入）。设 G = (VE) 为一

个图，其中 V 和 E 分别是图的节点集和边

集 。 节 点 嵌 入 学 习 一 个 映 射 函 数

f ():vi ® Rd，将每个图的节点 vi 编码成一个

d 维的低维向量，使 d << |V|，并且图中节

点之间的相似性在嵌入空间中得以保留。

如 图图 11 所示，使用一种嵌入方法将图中的

节点 a 映射到一个 4 维向量。

图图 11 左 侧 包 含 6 个 节 点 {abcdef} 和

8 条边。图嵌入方法将图中的每个节点映

射到维度为 d 的嵌入向量。右侧节点 a 被嵌

入维度为 4 的嵌入向量 Za 中，并赋予了具

体的值。

定义 5：（边嵌入）。设 G = (VE) 为一个

图，其中 V 和 E 分别是图的节点集和边集。

边嵌入将 G 的每条边转换为 d 维的低维向

量，使 d << |V|，并且图中边之间的相似性

在嵌入空间中得以保留。

虽然边嵌入可以直接从图中学习，但

最常见的是从节点嵌入中导出[19]。例如，

设 (vivj )ÎE 是图 G 中两个节点 vi 和 vj 之间

a

b

c

d

e f

Za

f ():a→R4
0.36 0.28 0.71 0.53

图1　图节点嵌入示例
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的边，z i,z j 是节点 vi,vj 的嵌入向量。可以通

过对两个节点嵌入向量 z i 和 z j 应用二元运

算 （例如 Hadamard 积、均值、加权-L1

和加权-L2） 来获得边 (vi,vj ) 的嵌入向量。

定义 6：（子图嵌入）。设 G = (VE) 为一

个图。机器学习中的子图嵌入技术将 G 的

子 图 转 换 为 d 维 的 低 维 向 量 ， 使 d << |V|，

并且子图之间的相似性在嵌入空间中得以

保留。

子图嵌入向量通常是使用聚合器 （如

均值运算符） 聚合子图中节点的嵌入来创

建的。生成的嵌入向量可用于不同的应用，

包括节点分类、链接预测和图分类。节点

分类任务为测试数据集中的节点分配标签。

在不同领域有许多应用，例如，在社交网

络中，可以根据一个人的朋友网络预测他

的政治派别。在节点分类中，训练数据集

中的每个实例都是节点嵌入向量，实例的

标签是节点标签。可以在训练数据集上训

练不同的常规分类方法 （如逻辑回归和随

机森林），并为测试数据生成节点分类分

数。类似地，可以使用图嵌入向量执行图

分类。

链接预测[20]是节点嵌入方法的重要应

用之一，它预测两个节点之间形成边的可

能性。链接预测可以表述为一个为边分配

标签的分类任务。边标签为 1 表示两个节

点之间可能会创建一条边，否则标签为 0。

对于训练步骤，使用正样本和负样本生成

样本训练集。正样本是图中存在的边。负

样本是不存在的边，它们的表示向量可以

使用节点向量生成。与节点分类类似，任

何分类方法都可以在训练集上进行训练，

并预测测试边实例的边标签。

异常检测是节点嵌入方法的另一个应

用。异常检测的目标是检测异常的节点、

边或图以及异常发生的时间、异常节点或

图偏离正常行为。例如，在银行的交易网

络中，突然发送或接收大量资金或与其他

人建立大量连接的人可能是潜在的异常节

点。异常检测任务可以表述为一个分类任

务，使数据集中的每个实例都是节点表示，

如果节点正常，则实例标签为 0；如果节

点异常，则实例标签为 1。这种表述需要

有一个带有真实节点标签的数据集。异常

检测中的一个问题是缺乏带有真实标签的

数据集。这个问题的一种解决方法是生成

模拟现实世界数据集行为的合成数据集。

除了分类任务之外，图嵌入还可用于

聚类任务[21]。此任务在社交网络等领域对

于检测社区和生物网络以识别相似蛋白质

组非常有用。可以对图/节点/边嵌入向量

应用聚类方法 （例如 K 均值方法） 来检测

相似图/节点/边的组。

节 点 嵌 入 方 法 也 可 以 应 用 于 图 可 视

化[22]，因为节点嵌入方法将节点映射到较

低维度，并且可以在嵌入空间中更好地体

现到节点、边和图的不同属性。因此，图

可视化对于深入了解图数据非常有帮助，

尤其是难以可视化的超大型图。

1.3　研究现状

作为降维技术的一部分，传统的图嵌

入学习方法旨在将图数据嵌入低维向量空

间中，其思想是图中连接的节点在低维空

间中仍然彼此更接近，从而保留图中节点

之间的结构信息。受经典降维技术的影响，

早期的图嵌入方法主要受到经典矩阵分解

技术[23]和多维缩放[24]的启发。基于矩阵分

解的方法是图嵌入学习的早期尝试。

基于随机游走[25] 的方法在图嵌入学习

中也引起了广泛关注。这些方法的基本思

想是在图中的节点之间创建随机游走以捕

获其结构特征。因此，如果节点在短随机

游走中共同出现，则它们倾向于具有相似
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的嵌入。与传统的基于矩阵分解的方法中

的固定邻近度量相比，这些方法使用随机

游走中的共现作为节点相似性的度量，这

更加灵活，并且在各种应用中都表现出良

好的性能。

与上述浅层图嵌入方法相比，非 GNN

深度学习方法通过深度神经网络将图的结

构信息直接整合到编码器算法中。这些方

法的基本概念涉及使用自动编码器方法[26]

来压缩与节点局部邻域相关的信息。最近

的研究工作集中在深度学习方法进行节点

表 示 学 习 。 这 类 方 法 广 泛 遵 循 邻 域 聚 合

（或消息传递） 方案，并且已经展现出非常

优异的结果[27-30]。这些模型学习迭代地将

图中每个节点的隐藏特征与其相邻节点的

隐藏特征聚合作为其新的隐藏特征，其中

一次迭代由神经网络的一层进行参数化。

从理论上讲，k 次迭代的聚合过程利用了

以 每 个 节 点 为 根 的 高 度 为 k 的 子 树 结 构 。

这 种 方 案 已 被 证 明 可 以 泛 化 Weisfeiler-

Lehman 图同构测试[31]，从而同时学习拓

扑以及邻域中节点特征的分布。GNN 在处

理复杂图结构方面有两大优势，即能够处

理异构图和动态图。GNN 可以通过不同的

消息传递机制和聚合函数来处理异构图中

不同类型的节点和边。GNN 可以通过引入

时间信息或使用循环神经网络等技术来处

理动态图中节点和边的变化。

2　　图表示学习方法

2.1　传统的图嵌入方法

2.1.1　基于矩阵分解的方法

基于矩阵分解的算法以矩阵的形式表

示节点之间的连接，并对该矩阵进行分解

以获得嵌入。矩阵分解方法的核心思想[32]

是将图的邻接矩阵或其他相似性矩阵分解

成低秩矩阵，这些低秩矩阵的每一行或每

一列代表节点的嵌入向量。不同的矩阵分

解方法在如何构建邻近度矩阵、如何进行

矩阵分解、如何处理稀疏性等方面有所不

同。矩阵分解方法的优点是简单易懂、计

算效率高。矩阵分解方法的缺点是难以捕

捉高阶邻近信息、难以处理异构图等。一

些经典的基于矩阵分解的图嵌入方法如下。

· LLE （locally linear embedding）[33]：

其核心思想是高维数据中的每个样本点都

可以由其近邻点的线性组合来近似表示。

LLE 首先为每个样本点找到其 k 个最近邻

点，然后学习一组权重系数，使每个样本

点都可以用其近邻点的线性组合来重构。

之 后 LLE 将 这 些 权 重 系 数 应 用 于 低 维 空

间，以找到样本点的低维嵌入表示，使得

在低维空间中，样本点与其近邻点之间的

关系仍然能够保持。

· Laplacian Eigenmaps[34]：核心思想

是通过图拉普拉斯矩阵的特征向量来构建

数据的低维表示。图拉普拉斯矩阵能够反

映数据点之间的局部邻域关系，其特征向

量 可 以 看 作 数 据 在 低 维 空 间 中 的 坐 标 。

Laplacian Eigenmaps 试 图 找 到 图 拉 普 拉

斯矩阵的最小特征值对应的特征向量，这

些特征向量能够捕捉数据的主要变化方向，

并将其作为数据的低维嵌入表示。

· GF （graph factorization） [35]： GF

将图的邻接矩阵分解成两个低秩矩阵的乘

积，这两个低秩矩阵的每一行代表节点的

嵌入向量。GF 假设邻接矩阵中的非零元素

表示节点之间的相似性，因此通过分解邻

接矩阵可以学习到能够保留节点之间相似

性关系的低维嵌入表示；节点之间的相似

性不仅取决于它们之间的直接连接关系，

还取决于它们之间通过其他节点的间接连

接关系。
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· GraRep[36]： GraRep 通 过 构 建 不 同

阶的邻近矩阵来捕获不同阶的邻近信息，

并 对 这 些 邻 近 矩 阵 进 行 分 解 来 学 习 节 点

嵌入。

· HOPE[37]：HOPE 是一种能够保留高

阶邻近信息的图嵌入方法，特别适用于处

理有向图。节点之间的相似性不仅取决于

它们之间的直接连接关系，还取决于它们

之间通过其他节点的多步连接关系，即高

阶邻近信息。HOPE 通过近似高阶邻近性

来学习节点嵌入，并能够有效地捕获有向

图中的非对称传递性。

2.1.2　基于随机游走的方法

随机游走已被用于逼近图中的许多属

性 ， 包 括 节 点 中 心 性[38] 和 相 似 性[39]。 当

只 能 部 分 观 察 图 或 图 太 大 而 无 法 完 整 测

量 时 ， 它 们 特 别 有 用 。 学 者 们 已 经 提 出

了 使 用 图 上 的 随 机 游 走 来 获 得 节 点 表 示

的 嵌 入 技 术[40-41]。 基 于 随 机 游 走 方 法 的

基 本 思 想 是 通 过 模 拟 节 点 在 图 上 的 随 机

游 走 来 生 成 节 点 序 列 ， 然 后 将 这 些 序 列

作 为 自 然 语 言 处 理 中 的 句 子 ， 使 用 词 嵌

入技术 （如 Word2vec） 来学习节点的嵌

入 表 示 。 随 机 游 走 方 法 的 优 点 是 能 够 捕

获 节 点 之 间 的 高 阶 邻 近 信 息 ， 并 且 能 够

处 理 各 种 类 型 的 图 ， 包 括 有 向 图 、 无 向

图 、 加 权 图 等 。 显 而 易 见 ， 随 机 游 走 方

法 的 缺 点 是 需 要 生 成 大 量 的 随 机 游 走 序

列 ， 计 算 量 较 大 。 一 些 经 典 的 基 于 随 机

游走的图嵌入方法如下。

· DeepWalk[40]：核心思想是将图上的

随机游走序列类比为自然语言中的句子，

并将节点类比为单词。使用自然语言处理

中 的 词 嵌 入 技 术 （ 例 如 Word2Vec），

DeepWalk 可以学习到能够保留节点之间

高阶邻近信息的低维嵌入表示。

· node2vec[41]： 它 通 过 一 种 灵 活 的 、

带有偏差的随机游走策略来学习节点的低

维嵌入表示。通过控制随机游走的策略，

node2vec 可 以 探 索 节 点 的 不 同 类 型 的 邻

域 ， 从 而 学 习 到 更 丰 富 的 节 点 表 示 。

node2vec 引入了两个参数 p 和 q 来控制随

机游走的偏向性，从而平衡广度优先搜索

和深度优先搜索的效果。

· Walklets[42]： 节 点 之 间 的 邻 近 关 系

可以从不同的尺度来观察。Walklets 通过

对随机游走路径进行不同长度的子采样，

捕获节点之间不同尺度的邻近信息，并学

习多尺度节点表示。

· HARP[43]：通过将原始图压缩成一系

列较小的图，HARP 可以简化图的结构，

并 避 免 非 凸 优 化 中 的 局 部 最 小 值 问 题 。

HARP 首先找到一个较小的图来近似原始

图的全局结构，然后在这个简化图上学习

一组初始节点表示。这些初始表示可以作

为学习原始图中节点表示的良好初始化。

HARP 递归地应用这个想法，将原始图分

解成一系列层次结构，并从最粗糙的图到

原始图逐步学习节点嵌入。

2.2　基于图神经网络的方法

GNN 是一种深度学习模型，它通过聚

合节点邻居的嵌入来生成节点嵌入。GNN

可以通过堆叠多个 GNN 层来生成节点表示

向量，每个 GNN 层都将节点嵌入作为输

入。在每一层，节点的嵌入都是通过聚合

其 邻 居 节 点 的 嵌 入 来 获 得 的 ， 经 过 L 个

GNN 层后，节点 i 的最终表示为 hL
i ，它是

节点 i 的 L 跳邻居节点的聚合。与传统方法

相比，GNN 可以很好地泛化到未见过的节

点，更好地利用节点/边的属性信息。

2.2.1　图卷积神经网络

图 卷 积 网 络 （graph convolutional 
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networks，GCN） [44]将卷积神经网络泛化

到图结构数据。为了学习图表示，图卷积

操作对节点的所有邻居应用相同的线性变

换 ， 然 后 进 行 非 线 性 激 活 。 当 前 大 多 数

GCN 模 型 很 浅 。 大 多 数 最 新 模 型 ， 如

GCN[44]和图注意力网络 （graph attention 

networks， GAT） [45]， 通 过 二 层 模 型 实

现了最佳性能。在 GCN 模型中添加残差连

接[46] 只会减缓过度平滑问题[44,47-49]；深度

GCN 模型仍然不如 GCN 或 GAT 等二层模

型[50]。 PPNP （personalized propagation 

of neural prediction） 和 APPNP

（approximate PPNP） [51]将图卷积矩阵的

幂替换为个性化 PageRank 矩阵来解决过

度 平 滑 问 题 。 图 扩 散 卷 积 （graph 

diffusion convolution， GDC） [52] 通 过 将

个性化 PageRank 推广到任意图扩散过程，

进一步扩展了 APPNP。然而，这些方法在

每一层中执行邻居特征的线性组合，失去

了深度非线性架构强大的表达能力，这意

味着它们仍然是浅层模型。设计一个能够

有效防止过度平滑并通过真正深度网络结

构实现最先进结果的 GCN 模型仍然是一个

悬而未决的问题。

2.2.2　图Transformer

虽然基于消息传递范式的 GNN 在多个

知 名 任 务 上 取 得 了 令 人 印 象 深 刻 的 性

能[53-55]，但由于迭代的邻居聚合操作，它

们仍然面临一些固有问题。许多先前的工

作已经证明了消息传递 GNN 的两个主要缺

陷，即过度平滑和长距离建模问题。过度

平滑问题可以解释为各种 GNN 只关注低频

信息[56]，不同类型节点之间的信息混合会

破 坏 模 型 性 能 ， GCN 等 效 于 拉 普 拉 斯 平

滑[57]，邻居之间的各向同性聚合导致与随

机游走相同的影响分布[58]等。GNN 无法建

模长距离依赖关系的部分原因是过度平滑

问题，因为在传统的邻居聚合 GNN 中，节

点信息只能通过多个 GNN 层才能进行长距

离传递。在解决这些问题的许多尝试中，

最重要的是将 Transformer[59] 应用于图表

示学习。Transformer 已被用于各种深度

学习领域，并取得了令人印象深刻的结果。

最近，Transformer 在许多研究中显示出

强大的图建模能力[60-64]。

用于图表示学习的基于 Transformer

的方法可以分为两大类，一类是在注意力

过程中考虑图结构，另一类是将图的拓扑

信息编码到初始节点特征中。笔者将第一

种称为注意力机制修改，将第二种称为编

码增强。

注意力机制修改试图修改完全注意力

操作以捕获结构信息，最普遍的方法是改

变 评 分 函 数 。 门 控 图 Transformer

（gated graph transformer， GGT） [65] 将

每个节点特征限制为只能关注邻居节点，

并通过将评分函数改写为以下形式来使模

型能够表示边特征信息：

s ( xixj ) = ì
í
î

ïï

ïï

(W Q x i )
T( )(W K x j (W Ee ji  ji ÎE

-¥其他
 

（1）

其中，x i 表示节点 i 的特征向量，x j 表示节

点 j 的特征向量，e ji 表示节点 j 和节点 i 之

间边的特征向量。W Q 是一个可学习的参数

矩阵，用于将节点 i 的特征向量 x i 投影到查

询空间。W K 是一个可学习的参数矩阵，用

于将节点 j 的特征向量 x j 投影到键空间。W E

是一个可学习的参数矩阵，用于将边 ( ji)的

特 征 向 量 e ji 投 影 到 边 特 征 空 间 。 ∘ 表 示

Hadamard 积，即两个向量对应元素相乘。

ji ÎE 表 示 节 点 j 和 节 点 i 之 间 存 在 边 ，

即 ( ji) 属于边集 E。

显然，GGT 对评分函数的修改不能有

效地建模长距离依赖关系，因为它只考虑了
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1 阶 邻 居 。 GTSA （graph transformers 

with spectral attention） [66] 通 过 结 合 原

始图和全连接图改进了这种方法。节点之

间 的 路 径 特 征 通 常 被 视 为 添 加 到 原 始 评

分 函 数 的 归 纳 偏 差 。 设 SP ij = (e1e2en )

表 示 节 点 对 (vivj ) 之 间 的 最 短 路 径 。

GRUGT （gated recurrent unit graph 

Transformer） [67] 使 用 门 控 循 环 单 元

（gated recurrent unit，GRU） 对前向和

后 向 特 征 进 行 编 码 ： rij =GRU(SP ij )， rji =

GRU(SP ji )。然后，最终的注意力分数通过

将 4 个部分相加来计算：

s ( xixj ) = (W Q x i )
TW K x j + (W Q x i )

TW Krji +

(W Qrij )
TW K x j + (W Qrij )

TW Krji （2）

其中，这 4 项分别代表基于内容的得分、

依赖于源节点的偏差、依赖于目标节点的

偏 差 和 全 局 偏 差 。 图 归 纳 偏 置

Transformer （graph inductive bias 

Transformer，GRIT） [68]将相对随机游走

概率作为归纳偏差来编码相对路径信息。

Graphormer-GD[69]将相对距离作为偏差，

并严格证明了这种偏差对于确定图的双连

通性至关重要。

编码增强方法旨在增强初始节点表示，

使 Transformer 能够编码结构信息，可以

进一步划分为位置类比方法和结构感知方

法。在欧几里得空间中，拉普拉斯算子对

应于梯度的散度，其特征函数是正弦/余弦

函数。对于图，拉普拉斯算子是拉普拉斯

矩阵，其特征向量可以被视为特征函数。

因此，位置类比方法利用拉普拉斯特征向

量来模拟位置编码。与位置类比方法相比，

结构感知方法并不试图在数学上严格地模

拟序列位置编码。它们使用一些额外的机

制来直接计算与结构相关的编码，并将其

添 加 到 初 始 节 点 表 示 中 。 例 如

Graphormer[70] 提 出 将 节 点 中 心 性 作 为 额

外的信号来区分每个节点的重要性。

综上所述，基于矩阵分解的方法优点

是简单易懂、计算效率高，但缺点是难以

捕捉高阶邻近信息、难以处理异构图。基

于随机游走的方法优点是能够捕获节点之

间的高阶邻近信息、能够处理各种类型的

图，但缺点是需要生成大量的随机游走序

列，计算量较大。图卷积神经网络的优点

是可以很好地泛化到未见过的节点，可以

更好地利用节点/边的属性信息，缺点是存

在过平滑问题、难以建模长距离依赖关系。

图 Transformer 的优点是可以更好地建模

长距离依赖关系，可以更好地处理异构图

和动态图，缺点是模型复杂度较高、计算

量较大。

2.3　图学习范式

2.3.1　图半监督学习

半 监 督 学 习 （semi-supervised 

learning， SSL） 在 各 种 实 际 应 用 中 取 得

了巨大的成功，在这些应用中，只有少数

昂贵的标记样本可用，而大量的未标记样

本很容易获得。此外，作为典型的 SSL 解

决 方 案 ， 基 于 图 的 SSL （graph SSL，

GSSL） 非常有前景，因为图结构可以自然

地 用 作 SSL。 具 体 来 说 ， GSSL 方 法 首 先

构造一个图，其中节点表示所有样本，加

权边反映一对节点之间的相似性。这种图

构造方法意味着与大权重相关的边连接的

节点倾向于具有相同的标签。在通常用于

SSL 的图结构中，每个样本都由一个节点

表示，这些节点由加权边连接，这些加权

边测量它们之间的相似性。因此，GSSL

的主要过程是创建一个合适的图，沿着该

图可以轻松传播给定的标签。准确地说，

这 个 目 标 可 以 通 过 以 下 两 个 主 要 步 骤 来

实现。
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步 骤 1：图构造。基于所有给定数据

（包括标记样本和未标记样本） 构造相似度

图。在此步骤中，最大的挑战是如何很好

地表示原始样本之间的关系。

步骤 2：标签推断。执行标签推断，以

便通过合并上一步构造的图中的结构信息，

将标签信息从标记样本传播到未标记样本。

与其他不涉及任何图结构的 SSL 方法

相比，GSSL 优势如下：①普遍性，当前

许多主流的数据集用图表示，如万维网、

引文网络和社交网络；②凸性，无向图通

常参与图构造步骤，因此无向图的对称特

征使其更容易将学习问题公式化为凸优化

问题；③可扩展性，许多 GSSL 方法经过

了精心设计，时间复杂度与样本总数呈线

性关系，因此它们通常很容易并行化以轻

松处理大规模数据集。

GSSL 在创建图时可以分为无监督构造

和有监督构造两大类，无监督图构造技术

在构造过程中会忽略训练数据的所有给定

标签信息。在所有用于图构造的无监督方

法 中 ， K 最 近 邻 （K-nearest neighbor，

KNN） 图 是 最 流 行 的 方 法 。 对 于 基 于

KNN 的图构造方法，每个节点都根据预先

配置的距离度量与其在结果图中的 K 个最

近邻相关联。此外，基于 KNN 的方法贪婪

地连接 K 个最近邻以生成节点度数大于 K

的图，这会导致不规则图。如果图中的每

个节点都具有相同的度数，则称该图为规

则图。基于 KNN 的方法需要一个邻近函数

来量化训练数据中每个节点对之间的相似

性或差异。位于样本空间中的中心点或枢

纽可能会在经典 KNN 图中产生相应的枢

纽，这可能会降低多个分类任务的预测性

能。为了解决这个问题，Oziki 等[71]提出了

一 种 新 的 图 构 造 方 法 ， 将 互 KNN （M-

KNN） 与最大生成树相结合。Vega 等[72]

还引入了顺序 KNN （S-KNN） 来生成图，

并在新的宽松条件下生成图，其中生成的

图不包含枢纽，但不一定是规则图。

目前流行的图构建策略大多是无监督

的，也就是说在构建阶段不使用任何给定

的标签信息。然而，标记样本可以作为一

种先验知识，用于改进下游学习任务生成

的图。Dhillon 等[73]研究了利用标记点来衡

量 节 点 对 之 间 相 似 性 的 可 能 性 。 Rohban

等[74]提出了另一种图构建监督方法，证明

了只要采样率足够大，邻域图的最优解可

以看作 KNN 图的子图。文献[75]介绍了一

种 新 的 基 于 标 记 实 例 信 息 量 的 图 方 法

（graph-based on informativeness of 

labeled instances，GBILI），该方法也利

用了标签信息。GBILI 不仅在分类任务中

获得了不错的准确率，而且具有二次时间

复杂度。此外，文献[76]提出了一种新的

SSL 学习方法——低秩半监督表示，它将

标 记 数 据 合 并 到 低 秩 表 示 （low-rank 

representation， LRR） 中 。 Taherkhani

等[77]对此进行了后续研究，通过获取额外

的监督信息，生成的相似度图可以在很大

程度上促进后续的标签推理过程。

2.3.2　图自监督学习

图自监督学习可以从概念上分为 4 种

类型，包括基于生成的方法、基于辅助属

性的方法、基于对比的方法和混合方法。

如图图 22 所示，基于生成的方法将前置任务

生成为图数据重建，从特征和结构两个角

度进行。具体来说，它们侧重于节点/边特

征或/和图邻接重建。对于大多数基于生成

的方法，自监督目标函数通常被定义为测

量重建的图数据和原始图数据之间的差异。

其 中 一 种 代 表 性 方 法 是 图 自 编 码 器

（graph auto-encoder， GAE） [78]， 它 通

过重建图邻接矩阵来学习嵌入。基于生成

的方法易于实现，重建任务易于构建，但
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有时恢复输入数据对于大规模图来说很耗

内存。

如图图 33 所示，基于辅助属性的方法利

用更大集合的属性和拓扑图属性来丰富监

督信号。针对不同制作的辅助属性，可将

这些方法进一步分为两类：基于回归的方

法和基于分类的方法。对于基于回归的方

法，辅助属性可以是局部图属性或全局图

属性。对于基于分类的方法，辅助属性通

常构造为伪标签，例如图分区或集群索引。

在目标函数的选择上，基于回归的方法通

常 采 用 均 方 误 差 （mean squared error，

MSE） 函数，而基于分类的方法则多使用

交叉熵 （cross entropy，CE） 损失函数。

作为这类方法的代表，M3S[79]中使用节点

聚类来构建提供监督信号的伪标签。基于
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图2　基于生成的图自监督学习方法
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图3　基于辅助属性的图自监督学习方法

152



2025066-11

STUDY 研究

辅助属性的方法中解码器和损失函数的设

计会相对简单。但是，选择有用的辅助属

性通常需要领域知识。

如图图 44 所示，基于对比的方法通常基

于 互 信 息 （mutual information， MI） 最

大化的概念，其中最大化相同对象 （如节

点、子图和图） 的增强实例之间的 MI 估

计，并最小化负样本 （如从不同对象派生

的实例） 之间的 MI 估计。其代表性的研究

包括跨尺度方法 （如 DGI[80]） 和同尺度方

法 （如 GraphCL[81]和 GCC[82]）。

混合方法通过整合多类前置任务来综

合吸收不同监督信号的互补优势。其核心

思路在于采用多任务学习机制——将不同 r

的自监督任务联合优化，通过加权求和的

方式将多个自监督学习目标融合为统一的

目标函数。在具体实现层面，常见做法包

括将特征重建、结构生成等生成式任务相

结合，或者构建生成式与对比式任务的混

合架构。此外，也有研究探索将多个对比

学习任务进行组合，或将对比学习与基于

节点属性的辅助任务相融合。

2.4　异构图嵌入

2.4.1　静态异构图嵌入

现有的大多数异构图神经网络模型聚

焦于静态异构图的表征学习，其核心目标

在于有效捕获图中复杂的拓扑结构特征和

深层语义关联。这类模型假设图结构具有

时间不变性，因此主要研究如何将静态的

异构信息 （包括多类型节点关系及属性特

征） 高效编码至低维嵌入向量中。用于静
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图4　基于对比的图自监督学习方法
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态异构图的异构图神经网络模型可以分为

3 种方法，即基于卷积的方法、基于自动

编码器的方法和基于对抗的方法。

基于卷积的方法核心思想是消息传递

机 制 ， 即 将 邻 居 节 点 的 信 息 传 递 给 中 心

节 点 并 进 行 聚 合 ， 以 形 成 中 心 节 点 的 嵌

入 。 基 于 卷 积 的 方 法 的 关 键 问 题 是 如 何

设 计 合 适 的 异 质 性 保 留 策 略 来 捕 获 邻 居

中 包 含 的 语 义 信 息 。 元 路 径 是 一 种 广 泛

用 于 异 构 图 分 析 的 异 质 性 保 留 方 法 。 基

于 元 路 径 的 模 型 旨 在 通 过 构 建 基 于 元 路

径 的 邻 居 来 保 持 图 中 的 异 质 性 。 例 如 ，

Wang 等[83] 设 计 了 一个名为异构图注意力

网 络 （heterogeneous graph attention 

network，HAN） 的分层注意力模型来学

习异构图中的节点嵌入。HAN 中设计了节

点级和语义级注意力来计算节点和元路径

的重要性得分，以捕获结构和语义特征。

与大多数上述使用元路径来保留语义

信息的方法不同，基于关系的方法可以通

过聚合一跳邻居的特征来学习节点表示，

而不需要人为设置元路径。为了避免人为

设置元路径并自动学习有用的语义信息，

Yun 等[84] 提 出 了 一 种 名 为 图 变 换 器 网 络

（graph transformer network，GTN） 的

嵌入方法，通过自动查找有用的元路径来

学习节点嵌入。它根据关系类型将异构图

分成几个子图，并将子图邻接矩阵输入多

通道 GCN 中以学习节点嵌入。

通过多通道卷积核的值，GTN 可以得

到有用的元路径。但 GTN 只考虑了边类型

而忽略了不同类型的节点。Hong 等[85] 提

出了一个名为异构图结构注意力神经网络

（heterogeneous graph structural 

attention neural network， HetSANN）

的无元路径嵌入模型，通过聚合具有关系

重要性的邻居来学习每个节点的嵌入。首

先 ， HetSANN 选 择 一 个 节 点 及 其 邻 居 ，

并将邻居节点投影到所选节点空间中；然

后，HetSANN 设计了一个类型感知注意力

层，通过聚合具有不同关系重要性的邻居

特征来学习每个节点的嵌入。Hu 等[86]设计

了 异 构 图 变 换 器 （heterogeneous graph 

transformer，HGT） 来学习异构图表示，

HGT 使用与多类型节点和边相关的可学习

参数来记录异质性。它定义了一种元关系

三元组注意力机制，将边信息作为传递消

息的权重来计算邻居的重要性得分。

HetSANN 和 HGT 本质上都使用分层

注意力机制来学习节点的表示。但与基于

元路径的模型不同，它们在节点级聚合中

聚合相同关系下的节点特征，而不是相同

元 路 径 下 的 节 点 特 征 。 然 而 ， HetSANN

和 HGT 需要堆叠更多的神经网络层来提取

有用的高阶交互，并生成更多的模型参数。

Yang 等[87]提出了 ie-HGCN，它是一种

可解释且高效的异构图卷积网络，通过使用

节点类型区分的 GCN 来学习异构图嵌入。

首先，ie-HGCN 将不同类型邻居节点的表

示投影到一个共同的语义空间中。异构图由

多个二部图组成，并在节点级聚合中使用二

部图的 GCN。在类型级聚合中，ie-HGCN

利用注意力来聚合不同类型的邻居节点，从

而获得最终的节点嵌入。ie-HGCN 通过块

矩阵乘法有效地降低了计算消耗。

与基于卷积的模型不同，基于自动编

码器的模型不使用任何监督信号，它们以

无监督的编码器-解码器架构学习节点的

表示，并通过重建误差来优化模型。这使

基于自动编码器的模型能够应用于更多的

任务和应用场景。基于自动编码器的方法

的主要目的是使用神经网络作为编码器，

从节点结构和/或属性中学习节点嵌入，并

设计解码器以最大限度地保留原始图中的

结构和/或属性信息。根据异构图中包含的

不同信息，基于自动编码器的方法可以分
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为仅保留结构和保留结构属性两种。

仅保留结构的模型通常在没有节点属

性信息的情况下嵌入异构图。它们只需要

维护图的拓扑信息。例如，Fu 等[88]设计了

一个基于自动编码器的异构图嵌入模型，

称为 HIN2Vec。HIN2Vec 使用元路径解决

异构性，并通过前馈神经网络融合元路径

和节点的 one-hot 向量来学习节点和元路

径的表示。它通过最大化节点对中出现的

关系的概率来优化神经网络，通过最小化

目标函数来学习节点嵌入和元路径。

为 了 嵌 入 具 有 不 同 类 型 节 点 的 超 图 ，

Tu 等[89]提出了 DHNE，它是一个超图嵌入

模型，即深度超网络嵌入模型。DHNE 旨

在学习具有不可分解超边的超图的表示。

由于超边中的节点具有很强的关系，分解

它们无法表示有用的信息，因此 DHNE 将

每个超边输入自动编码器中，这些自动编

码器用于学习节点的嵌入。之后，DHNE

使用一个元组相似度函数来保持局部和全

局邻近性并优化神经网络。为了通过交互

网络预测人与人之间的情绪，Wang 等[90]

提出了 SHINE，使用带符号的异构信息网

络嵌入来预测社交网络中用户未观察到的

情绪。它使用异构图来表示用户之间复杂

的关系，并将构建的异构图划分为 3 个子

图以获得不同的语义信息；之后，SHINE

利用 3 个自动编码器将 3 个子图嵌入低维

向量中，并将 3 个嵌入聚合为异构图表示

以进行链接预测；最后，使用解码器来最

小化重建误差以优化神经网络。SHINE 利

用异构图的拓扑结构来实现情绪预测，可

以预测用户对其他用户的情绪。

在保留结构属性的方法中，属性信息

通常附加到节点上。这使得相同类型的节

点可能具有不同的嵌入向量，因为每个节

点具有不同的属性特征。因此，属性异构

图嵌入不仅保留了图的拓扑信息，还区分

了节点上属性的差异。例如，为了嵌入节

点具有文本属性的异构图，Zhang 等[91]提

出了 SHNE，旨在通过聚合文本数据的结

构信息和语义信息来嵌入节点。SHNE 利

用元路径和 GRU 来提取异构结构和文本属

性信息，将异构 Skip-Gram 模型作为编码

器来学习节点嵌入。

Chang 等[92]设计了 HNE，它是一种面

向图像-文本多模态异构图的网络嵌入模

型，通过联合编码视觉特征与语义关系，

实现跨模态节点的统一表征学习。每个图

像和文本的内容都是唯一的，因此 HNE 需

要保留每个节点的内容。HNE 采用 CNN

和全连接层来提取图像和文本特征，使用

两个变换矩阵作为编码器，将不同维度的

特征投影到一个公共空间中作为节点嵌入。

之后，HNE 设计节点相似度函数作为损失

函数来优化模型。为了在图中保留异质性

以 避 免 设 置 元 路 径 ， Zhao 等[93] 提 出 了

NSHE，这是首次尝试利用网络模式在保

持成对结构和网络模式结构的同时嵌入异

构图。首先，NSHE 利用 GCN 来学习节点

嵌入以保持一阶邻近性；然后，它设计了

多任务学习，其中多个自动编码器用于从

网络模式实例中学习节点嵌入，并且学习

到的嵌入通过预测任务进行优化。

Zhang 等[94] 提 出 了 DIME 来 嵌 入 稀 疏

社交网络中的用户。为了解决新兴社交网

络中的稀疏性问题，DIME 定义了多个属

性增强的元路径来捕获用户之间的各种语

义信息。它使用自动编码器来学习每个元

路径上的用户嵌入，并将所有基于元路径

的嵌入融合在一起以获得完整的用户表示。

为了学习具有多类型边的图表示，Wang

等[95] 引 入 了 正 则 化 图 自 动 编 码 器

（regularized graph auto-encoder，

RGAE） 模 型 ， 将 异 构 图 转 换 为 多 视 图 ，

并基于每个视图学习节点嵌入，使用多个
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GCN 层 作 为 编 码 器 来 学 习 每 个 视 图 的 嵌

入，并将它们聚合在一起作为异构图嵌入。

然后，RGAE 模型通过内积运算重建每个

视图的邻接矩阵，旨在最小化原始邻接矩

阵和每个视图的重建邻接矩阵之间的差异。

与 上 述 两 种 方 法 （判 别 方 法） 不 同 ，

基于对抗的方法属于深度生成模型，旨在

通过对抗训练生成节点嵌入。这样，基于

对抗的方法可以通过迭代生成对抗优化获

得更鲁棒的表示。基于对抗的方法主要利

用生成对抗网络 （generative adversarial 

network， GAN）， 通 过 生 成 器 和 判 别 器

之间的对抗训练来学习鲁棒的节点嵌入。

受 GraphGAN[96]的启发，许多研究人员将

GAN 扩展到异构图嵌入任务中。现有的基

于对抗的方法使用节点对之间的关系来确

定真假节点。这意味着基于对抗的方法仅

维护异构图中的交互信息而忽略了节点属

性。Hu 等[97] 设计了一个异构图嵌入框架

HeGAN，基于对抗原则嵌入异构图。为了

适应异构环境，它扩展了判别器和生成器

以关联关系感知。具体来说，对于给定的

关系，节点是真还是假由判别器决定，生

成器可以生成一个假节点来模拟真节点。

在现实世界中，由于隐私或其他原因，

关系通常被部分观察到，这导致图结构不

完整。为了学习不完整异构图中的节点嵌

入 ， Zhao 等[98] 提 出 了 多 视 图 对 抗 补 全 模

型。根据多视图架构，应用对抗学习通过

不同类型的关系捕获每个节点的互补信息，

以获得完整且鲁棒的节点表示。具体来说，

生成器试图生成最互补的视图以补全每个

视图中每个节点的信息，而判别器试图区

分生成的视图是不是每个视图中每个节点

的互补。在生成器和判别器之间执行最小

最大博弈后，生成器可以学习每种关系的

潜在互惠性；最后，将学习到的互惠性与

原始视图表示融合在一起以获得互补表示。

为 了 学 习 异 构 图 的 鲁 棒 表 示 ， Ruan

等[99] 引入了 AGA2Vec 模型。与上述保留

节点一阶邻近性的基于对抗的方法不同，

AGA2Vec 使用元路径来捕获节点之间语

义信息的高阶邻近性。它通过融合其基于

元路径的邻居及其相应的元路径重要性来

初始化每个节点的嵌入。然后，AGA2Vec

使用自动编码器作为生成器，将初始嵌入

转换为低维空间以逼近真实数据样本的分

布。通过最小最大博弈中的竞争，学习到

的 生 成 器 可 以 用 来 嵌 入 节 点 。 作 为

HeGAN 的 后 续 工 作 ， Lan 等[100] 开 发 了

AGNE-HIN，通过应用 GAN 来获得保留

关系的节点嵌入。AGNE-HIN 从高斯分布

中采样节点并整合扰动，以形成对抗性输

入数据，从而提高节点表示的鲁棒性。

2.4.2　动态异构图嵌入

与常规静态异构图不同，动态异构图

会随时间演化，即图中的实体和交互会随

时间变化。根据处理时间属性的不同策略，

动态异构图学习大致可以分为两类，即基

于独立学习的模型和基于增量学习的模型。

基于独立学习的方法将每个时间片上的

输入动态图视为静态图并学习其表示，然

后聚合所有时间片的图表示以形成集成了

时间信息的动态图表示。例如，Yang 等[101]

提出了一个名为 DyHAN 的动态 HGNN 模

型。与 HAN 类似，DyHAN 也利用分层注

意力来提取复杂的异质性。但是 HAN 和

DyHAN 之间的主要区别在于 DyHAN 使用

了一个额外的注意力层来学习动态异构图

随时间的演化信息。首先，DyHAN 提出了

节点级聚合，通过自注意力收集具有相同

类型邻居的邻居特征。在学习了时间步 t 处

节 点 i 的 嵌 入 之 后 ， 为 了 处 理 时 间 演 化 ，

DyHAN 使用点积注意力来区分每个时间步

的重要性。与 DyHAN 类似，DyHATR[102]
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也使用分层注意力来维护图中的异质性。

但是，DyHATR 和 DyHAN 之间的主要区

别在于 DyHATR 使用 RNN 来发现随时间

推移的重要演化信息。Yuan 等[103] 提出了

DyHGCN 模型来学习动态异构图表示以进

行信息传播预测。它利用 GCN 来学习每种

关系下的节点嵌入，并通过启发式策略聚

合来自不同关系的嵌入，而不是 DyHAN 和

DyHATR 中使用的分层注意力。为了捕获

时间演化，DyHGCN 还使用自注意力来融

合从每个时间步学习到的特征，融合的嵌

入将用于预测信息传播。

基于独立学习的模型本质上利用分层注

意力来学习动态异构图表示。与用于静态

图的 HAN、HGT 和其他分层注意力模型相

比，基于独立学习的模型具有额外的注意

力机制来捕获时间演化信息，但是这种架

构会导致高计算量。与基于独立学习的方

法学习每个时间步的表示不同，基于增量

学习的模型仅更新受时间变化影响的节点

嵌入，而不是在每个时间片上学习整个图。

Wang 等[104] 提 出 的 DyHNE 是 一 种 基

于增量学习的方法，它在学习节点嵌入的

同时考虑了依赖于矩阵扰动理论的异质性

和演化信息。DyHNE 通过保持一阶和二

阶元路径邻近性来保持异质性。利用基于

元路径的邻接矩阵的扰动，DyHNE 捕获

异 构 图 的 动 态 变 化 。 Change2Vec[105] 将

Metapath2Vec 中 使 用 的 异 构 Skip-Gram

扩展到动态异构图学习。它设计了 4 种节

点 演 化 场 景 来 模 拟 动 态 变 化 ， 并 利 用

Metapath2Vec 来学习变化节点的嵌入。

3　　图表示学习的应用和挑战以及未
来方向

3.1　图表示学习的应用

图表示学习可以用于预测分子的性质，

例如毒性、生物活性、溶解度等，这对于

药物发现和化学信息学至关重要。传统的

定量构效关系 （QSPR/QSAR） 方法主要

依赖于 SMILES （简化分子线性输入规范）

或指纹，忽略了分子的拓扑结构。图表示

学习可以将分子表示为图，其中节点代表

原子，边代表原子键，并通过消息传递机

制学习分子级表示，从而更好地捕捉拓扑

信息。

图表示学习可以用于生成具有特定性

质的新分子，例如新颖性、结合亲和力和

SA 分数，这对于药物发现至关重要。传统

方法依赖于 1D 字符串格式，如 SMILES 和

SELFIES。图表示学习可以将分子图自然

地体现为 2D 拓扑和 3D 几何结构，从而生

成更符合实际的分子结构。图表示学习提

供了一个通用的框架来建模复杂分子结构，

可用于精确药物筛选。应用包括生物分子

相互作用分析和分子性质预测等。图表示

学习可用于单细胞数据插补、聚类和多组

学数据整合等，有助于理解疾病机制和进

化生物学，并促进医学发展。

图表示学习可以捕获图节点之间的高

阶连接，从而提高推荐性能。基于图的推

荐系统可以利用用户和项目之间的交互以

及它们的潜在联系来生成高质量的推荐。

图表示学习可以解决推荐系统中的冷启动

问题、预训练模型和选择偏差等问题。

此外，图表示学习可以用于社交网络表

示和不同的网络检测任务，例如社区发现、

影响力最大化和链接预测等。图表示学习

可以利用交通数据的时空特征，提供鲁棒

和准确的交通状况预测；可以用于无监督

异常检测，例如检测金融欺诈、网络入侵

和虚假账户等；可以将分子或化合物建模

为图，其中原子和化学键分别表示为节点

和边，用于研究化学反应、预测分子性质

和设计新材料等。
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3.2　图表示学习的挑战以及未来研究
方向

尽 管 GNN 已 经 在 多 个 领 域 取 得 了 成

功，但仍面临诸多挑战。在实际应用中，

图拓扑结构既灵活又复杂。许多研究致力

于处理复杂图结构，如异构图或动态图。

随着互联网社交网络的快速发展，新的问

题、挑战和应用场景无疑将会出现，需要

更强大的模型。虽然图是建模复杂系统的

典型方法，但抽象有时过于简单，无法用

作现实世界中动态的、随时间变化的系统。

相应地可以将时间信息引入 GNN 模型中，

使用循环神经网络等技术来处理动态图中

的变化。

另外，可扩展性是工业应用的一个重

要限制，这些应用通常处理大型图。社交

网络拥有数百万个节点和数十亿条边，并

且具有低时延限制。文献中提出的许多模

型完全不适用于大规模环境。可以考虑设

计更轻量级的 GNN 模型，使用分布式计算

框架来训练和推理 GNN，使用图采样技术

来减少计算量。另一个重要的研究课题是

当数据有噪声或受到对手攻击时 GNN 的稳

健性。作为神经网络模型的一部分，GNN

同样容易受到对抗性攻击。与仅关注特征

的图像或文本对抗性攻击相比，图攻击还

涉及图结构信息。

为了在未观察到的数据集上表现更好，

理想情况下，学习到的表示应该能够更好

地 推 广 到 一 些 分 布 外 （out-of-

distribution，OOD） 数据。分布外与错误

分类并不相同。错误分类的样本来自与训

练数据相同的分布，但模型未能正确分类，

而分布外是指样本来自与训练数据不同的

分布。能够泛化到分布外数据将大大提高

模型在现实生活中的可靠性，研究分布外

泛化的图表示是一个开放的领域。

可解释性问题是研究人员尝试将深度

图表示学习应用于一些新兴应用领域时存

在的另一个限制。即使是深度学习专家也

很难向人们解释任务是如何执行的，以及

模型从数据中学到了什么。这种情况降低

了神经网络模型的可信度。因此需要开发

可解释的 GNN 模型，例如基于注意力机制

的 GNN，使用图可视化技术来帮助人们理

解 GNN 模型的预测结果。
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