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　　摘　要：　图模型越来越广泛地应用于数据管理、知识发现和信息服务等问题中，图嵌入作为图分析和应用的重
要技术手段，成为了人工智能领域研究的热点之一．本文从图嵌入研究中面临的挑战出发，主要介绍了基于矩阵分解、
基于随机游走和基于深度学习的图嵌入方法．接着，介绍了图嵌入方法常用的测试数据集、评测标准和典型应用．最
后，总结了图嵌入未来研究的趋势和方向．
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１　引言
　　真实世界中的复杂系统通常都可以建模为图的结
构［１～３］，用图中的节点或节点属性表示真实网络系统中

的实体或实体标签，用图中的边表示真实网络中的实

体关系，通过图嵌入（ＧｒａｐｈＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＧＥ）研究，可更
好地分析真实网络系统的结构和性质，如在微信网络

中为用户推荐好友或感兴趣的内容和广告等［４］．鉴于
以上应用的重要价值，近年来图嵌入引起了学界和业

界的广泛关注．
大数据背景下，图结构或图数据呈现出了海量、高

维、稀疏、异构、复杂和动态等特点，图嵌入也面临以下

五个方面的挑战：节点海量性、节点属性信息的融合、图

的异构性［５，６］、节点动态增量性［７］和模型的非线性．在
图数据分析的研究中，可采用包括图嵌入、模型构建以

及问题求解这三个步骤的支撑技术，图嵌入是最关键

的步骤，是一种图表示学习（ＧｒａｐｈＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＬｅａｒｎ
ｉｎｇ）方法，需要将高维向量映射到低维空间，而图表示
学习未必要求嵌入向量映射到低维空间［８］．图嵌入方
法根据其对象不同可分为两类，一类是整个图的嵌入、

只涉及小规模的图，另一类是大规模图中节点或边的

嵌入，本文阐述后一类图嵌入方法和应用的支撑技术．
在此，图嵌入方法需实现以下两方面的目标：一是在低

维空间中学习得到的嵌入向量可重构原图结构，二是
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学习得到的嵌入向量可支持图的推理分析［１］．
针对图嵌入这一研究热点，已经有一些综述文

献［８～１２］对其进行阐述．文献［９，１０］对图嵌入的各种主
流技术和方法进行了深入探究与分析，仍有必要进一

步对比不同图嵌入方法在各类应用上的性能表现；文

献［８，１１］针对基于矩阵分解、随机游走和深度学习这
三种图嵌入方法的基本思想和关键技术进行了阐述分

析，仍需要进一步分析对比不同图嵌入方法的优缺点；

文献［１２］分别从网络结构和外部信息这两个方面讨论
网络表示学习的基本思想，以及针对具体应用中的性

能测试指标，仍需要从实际应用的角度阐述各种图嵌

入方法的具体实现步骤．
因此，针对现有的图嵌入方法及应用，全面阐述各

类方法的核心技术、分析对比其优缺点，并概括其测试

数据集、评测标准和应用场景，深入研究图嵌入的新方

法、探索面向实际应用的图嵌入解决方案和支撑技术，

仍具有重要的意义，正是本文对图嵌入方法与应用进

行综述的出发点．

２　图嵌入问题及定义

２１　图嵌入问题
图嵌入是将图的节点或边映射到一个低维的向量

空间，即将海量、高维、异构、复杂和动态的数据表示为

统一、低维、稠密的向量，用以保存图的结构和性质，旨

在实现节点分类与聚类、链接预测、图的重构和可视化

等，提供一种具有更低计算复杂度的方法．图１展示了
图嵌入研究的技术路线图．

２２　相关定义
首先，表１给出相关符号及其含义［１４］，作为后续讨

论的基础．
定义１［８］　图表示为Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），其中 Ｖ＝｛ｖ１，…，

ｖｎ｝为Ｇ中节点的集合，Ｅ＝｛ｅｉ，ｊ｜ｉ，ｊ∈［ｎ］，ｉ≠ｊ｝为 Ｇ
中边的集合．Ｇ的邻接矩阵 Ｗ包含了其中所有边的非
负权值，即Ｗｉｊ≥０．若节点 ｖｉ和节点 ｖｊ之间没有边直接

相连，则Ｗｉｊ＝０．在无向图中，Ｗｉｊ＝Ｗｊｉ．一般地，用权重
Ｗｉｊ表示ｖｉ和ｖｊ之间的相似性，权重越大、节点之间就越
相似．

为了保持图的结构和性质，文献［１０］定义了一阶
相似性和二阶相似性．

定义２　节点ｖｉ和 ｖｊ的一阶相似性定义为 ｖｉ和ｖｊ之
间边上的权重，即 ｓ（１）ｉｊ ＝Ｗｉｊ．将节点 ｖｉ与其他节点的一
阶相似性记为ｓ（１）ｉ ＝［ｓ

（１）
ｉ１ ，…，ｓ

（１）
ｉ（ｉ－１），…，ｓ

（１）
ｉ Ｖ］．

定义３　若节点ｖｉ和 ｖｊ拥有相似的邻居结构，则称
ｖｉ和ｖｊ间具有二阶相似性，表示为 ｓ

（２）
ｉｊ ，ｓ

（２）
ｉｊ 是 ｓ

（１）
ｉ 与 ｓ

（１）
ｊ

相似性计算的结果．高阶相似性类似于二阶相似性，记
作ｓ（ｋ）ｉｊ，ｋ＞２．

定义４　Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）的嵌入是将其映射到一个低维
向量空间，其映射函数被定义为 ｆ：ｖｉ→Ｙｉ∈ＲＲ

ｄ，ｉ∈
［ｎ］，ｄ＜＜｜Ｖ｜，ｆ能充分保存图的ｋ（ｋ≥１）阶相似性．

表１　符号及含义

Ｎｏｔａｔｉｏｎ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）Ｇｉｓｔｈｅｇｒａｐｈ；Ｖｉｓｔｈｅｓｅｔｏｆｔｈｅｎｏｄｅｓ；Ｅｉｓｔｈｅｓｅｔｏｆｅｄｇｅｓ

ｖｉ，ｅｉ，ｊ Ｎｏｄｅｓｖｉ，ｖｊ∈Ｖ（ｉ≠ｊ），ａｎｅｄｇｅｅｉ，ｊ∈Ｅｃｏｎｎｅｃｔｉｎｇｖｉａｎｄｖｊ

Ｗ Ａｄｊａｃｅｎｔｍａｔｒｉｘｗｉｔｈ｜Ｖ｜ｒｏｗｓａｎｄ｜Ｖ｜ｃｏｌｕｍｎｓ

Ｄ Ｄｉａｇｏｎａｌｍａｔｒｉｘｗｉｔｈ｜Ｖ｜ｒｏｗｓａｎｄ｜Ｖ｜ｃｏｌｕｍｎｓ

ｄ Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｏｆｔｈｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇ

Ｙ ＥｍｂｅｄｄｉｎｇｏｆｔｈｅｎｏｄｅｓｉｎＧ

Ｙｉ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｏｆｎｏｄｅｖｉ

Ｙｓ Ｓｏｕｒｃｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇｏｆａｄｉｒｅｃｔｅｄｇｒａｐｈ

Ｙｔ Ｔａｒｇｅｔｅｍｂｅｄｄｉｎｇｏｆａｄｉｒｅｃｔｅｄｇｒａｐｈ

Ｌ ＧｒａｐｈＬａｐｌａｃｉａｎ（Ｌ＝Ｄ－Ｗ）

＜Ｙｉ，Ｙｊ＞ ＩｎｎｅｒｐｒｏｄｕｃｔｏｆＹｉａｎｄＹｊ

Ｓ ＳｉｍｉｌａｒｉｔｙｍａｔｒｉｘｏｆＧ

ｓ（１）ｉｊ ，ｓ（２）ｉｊ Ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒａｎｄｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒｐｒｏｘｉｍｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｎｏｄｅｖｉａｎｄｖｊ

３　图嵌入方法
　　早期的图嵌入方法只作为一种降维技术，典型的
算法是 ＬＥ（ＬａｐｌａｃｉａｎＥｉｇｅｎｍａｐ）［１３］、Ｉｓｏｍａｐ（Ｉｓｏｍｅｔｒｉｃ
ＦｅａｔｕｒｅＭａｐｐｉｎｇ）［１４］和 ＬＬＥ（ＬｏｃａｌｌｙＬｉｎｅａｒＥｍｂｅｄ
ｄｉｎｇ）［１５］．但是，这几种算法的时间复杂度是 Ｏ（｜Ｖ｜２），
尤其是在大规模图的应用中，其扩展性较差．

从２０１０年起，面对大规模且稀疏的真实网络，学者
们开始研究应用更广泛的图嵌入技术［８］，如 Ｄｅｅｐ
ｗａｌｋ［１６］、ＴｅｘｔＡｓｓｏｃｉａｔｅｄＤｅｅｐＷａｌｋ（ＴＡＤＷ）［１７］、Ｄｉｓｃｒｉｍ
ｉｎａｔｉｖｅＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ（ＤＭＦ）［１８］，这些技术除了实
现图的降维以外，还可实现节点分类与聚类、链接预测、

图的重构和可视化等．
最近，随着图嵌入技术越来越受到关注，人们针对

９０８
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不同应用场景提出了不同的图嵌入算法和模型，主要

包括基于矩阵分解的图嵌入方法［１３～１５，１９～２１］、基于随机

游走的图嵌入方法［１６，２２，２３］、基于深度学习的图嵌入方

法［２４～２６］，目前具有代表性的方法由表２概括．下面分别
阐述上述几种典型的图嵌入方法．
３１　基于矩阵分解的图嵌入方法

基于矩阵分解的方法的思想是用矩阵表示图中节

点之间的关联信息，通过矩阵分解方法对图的关联矩

阵进行降维，为每个节点生成一个低维向量．其中，用矩
阵表示图的方法包括拉普拉斯矩阵和邻接矩阵等．具
体研究中，根据矩阵性质选择合适的矩阵分解方法，目

前可分为两类，一类是基于图拉普拉斯特征映射的分

解（ＧｒａｐｈＬａｐｌａｃｉａｎＥｉｇｅｎｍａｐＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ），另一类是相
似矩阵的分解（ＮｏｄｅＰｒｏｘｉｍｉｔｙＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ）［１１］．

表２　图嵌入方法概括

Ｍａｔｒｉｘ
Ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ

ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ Ｏｔｈｅｒｓ

ＬＥ［１３］ ＤｅｅｐＷａｌｋ［１６］ ＳＤＮＥ［２４］ ＬＩＮＥ［２７］

ＣＧＥ［１９］ Ｎｏｄｅ２ｖｅｃ［２２］ ＤＮＧＲ［２５］ ＮＥＵ［２８］

Ｉｓｏｍａｐ［１４］ Ｍｅｔａｐａｔｈ２ｖｅｃ［２３］ ＧｒａｐｈＳＡＧＥ［２６］ ＣＤＫ［２９］

ＬＬＥ［１５］ － － ＤｅｅｐＣａｓ［３０］

ＧｒａＲｅｐ［２０］ － － ＴｒａｎｓＥ［３１］

ＨＯＰＥ［２１］ － － ＤＰＭＱ［３２］

Ｎｏｔｅ：“”ｍｅａｎｓｔｈａｔｔｈｅｍｅｔｈｏｄｉｓｎｏｔｃｏｎｃｅｒｎｅｄ．

３１１　基于图拉普拉斯特征映射的矩阵分解
图拉普拉斯特征映射的基本思想是用节点对的相

似性来保持图的性质，在图嵌入过程中，如果相似的节

点对被映射到向量空间中的距离更远，该方法就给予

这对节点更大的罚值．基于这一思想，该方法使用如下
目标函数来实现节点对的低维映射：

Ｙ＝∑
ｉ≠ｊ
（Ｙｉ－Ｙｊ）

２Ｗｉｊ＝２Ｙ
ＴＬＹ （１）

其中，Ｌ是Ｇ的拉普拉斯矩阵，Ｌ＝Ｄ－Ｗ，Ｄ是对角矩

阵，Ｄ＝∑ｊ
Ｗｊｉ，Ｄｉｉ值越大、Ｙｉ的嵌入越重要．目标函数

的最小化问题可描述为：

Ｙ＝ｍｉｎ
ＹＴＤＹ＝１

ＹＴＬＹ＝ｍｉｎＹ
ＴＬＹ
ＹＴＤＹ

（２）

式（２）中的约束条件是ＹＴＤＹ＝１，可消除嵌入中的平凡
解．以下几种流形学习方法都可归结为拉普拉斯特征
映射方法，如经典的 ＬＥ［１３］、ＣＧＥ（ＣａｕｃｈｙＧｒａｐｈＥｍｂｅｄ
ｄｉｎｇ）［１９］和Ｉｓｏｍａｐ［１４］等．这些方法的不同之处在于，对
邻接矩阵Ｗｉｊ采用的计算方法不同，或者是在目标函数
中是否引入线性函数Ｙ＝ＸＴａ等．表３归纳了现有的基
于拉普拉斯特征映射的典型嵌入方法，并比较了不同

Ｗｉｊ的计算方法和不同嵌入方法所使用的目标函数．

３１２　基于节点相似性的矩阵分解
基于节点相似性的矩阵分解用矩阵分解方法在低

维空间中渐进地模拟图中相似的节点，从而保存节点

的相似性，在给定图的原嵌入向量矩阵 Ｙ情况下，最小
化以下损失函数获得最终的ｄ维嵌入向量：

Ｙ ＝ｍｉｎ‖Ｙ－ＹｓＹｔ
Ｔ‖ （３）

其中，Ｙｓ和Ｙｔ∈ＲＲ
｜Ｖ｜×ｄ，Ｙｓ和Ｙｔ分别是低维空间中源节点

和目标节点的嵌入向量．通常，使用ＳＶＤ（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅ
Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）对原嵌入向量矩阵Ｙ分解，方法如下：

Ｙ＝∑
Ｖ

ｉ＝１
σｉｕｉｕ

ｃ
ｉ
Ｔ≈∑

ｄ

ｉ＝１
σｉｕｉｕ

ｃ
ｉ
Ｔ （４）

｛σ１，σ２，…，σ｜Ｖ｜｝是以降序排序的奇异值，ｕｉ和 ｕ
ｃＴ
ｉ 分

别是奇异值 σｉ对应的奇异向量，嵌入的目的是获得最
大的ｄ个奇异值和奇异向量，具体表示形式为：

Ｙｓ＝ σ槡 １ｕ１ｓ，…， σ槡 ｄｕｄ[ ]
ｓ

（５）

Ｙｔ＝ σ槡 １ｕ１ｔ，…， σ槡 ｄｕｄ[ ]
ｔ

（６）
节点ｉ的嵌入形式为 Ｙｉ或［Ｙｉ，Ｙｉｔ］，采用何种形式

主要取决于是否保持图的非对称结构．目前，除了用
ＳＶＤ对基于节点相似性矩阵进行分解之外，还可以用
其他矩阵分解法对其进行分解．表 ４总结了 ＬＬＥ［１５］、
ＧｒａＲｅｐ（ＧｒａｐｈＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）［２０］和 ＨＯＰＥ（ＨｉｇｈＯｒｄｅｒ
ＰｒｏｘｉｍｉｔｙＰｒｅｓｅｒｖｅｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ）［２１］这三种基于节点相似
性矩阵分解的图嵌入方法．
３２　基于随机游走的图嵌入方法

基于随机游走的图嵌入方法由自然语言处理中的

词向量（Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ）模型［３３，３４］演化而来，通常能很好地

表示图中节点之间的相互关系．尤其针对大规模图中
无法观察到图的整体、而图的局部关系较容易发现的

情形，基于随机游走的图嵌入方法表现优异．该方法采
用不同的游走策略获取图的局部结构和全局结构，并

且生成节点序列，再利用ＳｋｉｐＧｒａｍ算法［３３］完成图中节

点的降维嵌入．但对于同构和异构图，由于其具有不同
结构，可采用不同的基于随机游走的嵌入方法，见表５．
３２１　同构网络中的随机游走

深度游走（ＤｅｅｐＷａｌｋ）［１６］是基于 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ提出的
一种图嵌入方法，是语言模型和无监督学习从单词序

列到图上的一种扩展，首先随机生成网络中节点的邻

居节点、形成定长的随机游走序列，再用 ＳｋｉｐＧｒａｍ模
型对生成的定长节点序列映射成低维嵌入向量．该方
法能学习到节点对的关系信息，时间复杂度为

Ｏ（ｌｏｇ｜Ｖ｜），实现了动态图的增量学习．但是，该方法
不适合带权图，只能保持图的二阶相似性；有限的步

长会影响上下文信息的完整性；面对大规模的图，调

整超参数较复杂，且游走步数超过２５后嵌入效果不够
显著．
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表３　基于图拉普拉斯特征映射的图嵌入方法

Ｍｅｔｈｏｄ ＡｄｊａｃｅｎｔＭａｔｒｉｘ ＯｂｊｅｃｔｉｖｅＦｕｎｃｔｉｏｎ
Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄ

ＰｒｏｐｅｒｔｉｅｓＰｒｅｓｅｒｖｅｄ
Ｇｌｏｂａｌ／Ｌｏｃａｌ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ＬＥ Ｗｉｊ＝ｅｘｐ－‖ｘｉ－ｘｊ‖２／ｔ ｍｉｎＹ∑
ｉ≠ｊ
（Ｙｉ－Ｙｊ）２Ｗｉｊ

Ｌｏｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，
ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒｐｒｏｘｉｍｉｔｙ

Ｌｏｃａｌ

ＣＧＥ
Ｗｉｊ＝ｅｘｐ－‖ｘｉ－ｘｊ‖２／珔ｄ２，

珔ｄ＝ ∑
ｉ≠ｊ
Ｙｉ－Ｙ( )ｊ／（ｎ（ｎ－１））

ｍａｘＹ∑
ｉ，ｊ
Ｗｉｊ／ Ｙｉ－Ｙｊ２＋σ

２ Ｌｏｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，
ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒｐｒｏｘｉｍｉｔｙ

Ｌｏｃａｌ

Ｉｓｏｍａｐ
Ｗｉｊｉｓｔｈｅｓｕｍｏｆｅｄｇｅｗｅｉｇｈｔｓａｌｏｎｇｔｈｅ

ｓｈｏｒｔｅｓｔｐａｔｈｂｅｔｗｅｅｎｎｏｄｅｖｉａｎｄｖｊ
ｍｉｎＹＴＬＹ

Ｌｏｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，
ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒｐｒｏｘｉｍｉｔｙ

Ｇｌｏｂａｌ

表４　基于节点相似性矩阵分解的图嵌入方法

Ｍｅｔｈｏｄ ＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＭａｔｒｉｘ
ＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ

Ｍｅｔｈｏｄｓ
ＯｂｊｅｃｔｉｖｅＦｕｎｃｔｉｏｎ

Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄ
ＰｒｏｐｅｒｔｉｅｓＰｒｅｓｅｒｖｅｄ

Ｇｌｏｂａｌ／Ｌｏｃａｌ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ＬＬＥ
Ｗ ＝ｍｉｎ∑

ｉ
‖Ｘｉ

－∑
ｊ
ＷｉｊＸｊ‖２

Ｌａｇｒａｎｇｅ
Ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒ

ｍｉｎ∑
ｉ
‖Ｙｉ

－∑
ｊ
ＷｉｊＹｊ‖２

Ｌｏｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，
ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒｐｒｏｘｉｍｉｔｙ

Ｌｏｃａｌ

ＧｒａＲｅｐ

Ａ＝Ｄ－１Ｗ，

Ｄｉｊ＝
∑
ｐ
Ｗｉｐ， ｉ＝ｊ

０， ｉ≠
{

ｊ

ＳＶＤ ｍｉｎ‖Ｙ－ＹｓＹｔＴ‖
Ｇｌｏｂａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，

１ｓｔ－ｋｔｈ

ｏｒｄｅｒｐｒｏｘｉｍｉｔｙ
Ｇｌｏｂａｌ

ＨＯＰＥ Ｓ＝Ｍ－１ｇＭｌ ＳＶＤ ｍｉｎ‖Ｙ－ＹｓＹｔＴ‖
Ｇｌｏｂａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，

１ｓｔ－ｋｔｈ

ｏｒｄｅｒｐｒｏｘｉｍｉｔｙ
Ｇｌｏｂａｌ

表５　基于随机游走的图嵌入方法

Ｍｅｔｈｏｄ ＲａｎｄｏｍＷａｌｋＭｅｔｈｏｄ ＥｍｂｅｄｄｉｎｇＭｏｄｅｌ ＯｂｊｅｃｔｉｖｅＦｕｎｃｔｉｏｎ
Ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ
Ｐｒｅｓｅｒｖｅｄ

Ｇｌｏｂａｌ／Ｌｏｃａｌ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ＤｅｅｐＷａｌｋ Ｔｒｕｎｃａｔｅｄｒａｎｄｏｍｗａｌｋ
Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ＳｋｉｐＧｒａｍ

ｍｉｎΦ －ｌｏｇｐ（｛ｖｉ－ｗ，

…，ｖｉ－１，ｖｉ＋１，…，ｖｉ＋ｗ｝｜Φ（ｖｉ））
Ｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒ
ｐｒｏｘｉｍｉｔｙ

Ｌｏｃａｌ

Ｎｏｄｅ２ｖｅｃ
Ｄｅｐｔｈｆｉｒｓｔａｎｄｂｒｅａｄｔｈｆｉｒｓｔ

ｒａｎｄｏｍｗａｌｋ
ＳｋｉｐＧｒａｍｗｉｔｈ
ｎｅｇａｔｉｖｅｓａｍｐｌｉｎｇ

ｍａｘｆ∑
ｕ∈ＴＶ
［－ｌｏｇＺｕ＋ ∑

ｎｉ∈Ｎｓ（ｕ）
ｆ（ｎｉ）·ｆ（ｕ）］ Ｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒ

ｐｒｏｘｉｍｉｔｙ
Ｇｌｏｂａｌ

Ｍｅｔａｐａｔｈ２ｖｅｃ
Ｍｅｔａｐａｔｈｂａｓｅｄ
ｒａｎｄｏｍｗａｌｋ

Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ
ＳｋｉｐＧｒａｍ

ｍａｘθ∑
ｕ∈Ｖ
∑
ｔ∈ＴＶ
∑
ｃｔ∈Ｎｔ（ｖ）

ｌｏｇｐ（ｃｔ｜ｖ；θ） Ｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒ
ｐｒｏｘｉｍｉｔｙ

Ｌｏｃａｌ

　　节点向量模型（Ｎｏｄｅ２ｖｅｃ）［２２］也是通过改进
Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型而建立的一种随机游走方法，通过分
别调整广度优先游走（ＢｒｅａｄｔｈＦｉｒｓｔＳｅａｒｃｈ，ＢＦＳ）和
深度优先游走（ＤｅｐｔｈＦｉｒｓｔＳｅａｒｃｈ，ＤＦＳ）策略的参
数，来获取图的全局结构和局部结构．具体步骤包

括：计算转移概率，结合 ＢＦＳ和 ＤＦＳ生成随机游走
序列，用 ＳｋｉｐＧｒａｍ模型对生成的游走序列进行嵌
入．其优点是每一步都能可并行处理，能保持语义信
息和结构信息，但对于含有特定属性的节点嵌入效

果仍有待提高．
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３２２　异构网络中的随机游走
元路径向量模型（Ｍｅｔａｐａｔｈ２ｖｅｃ）［２３］也是一种由

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型改进并应用到异构网络上的图嵌入方
法，采用基于元路径的随机游走策略得到的嵌入效果，

明显优于基于同构网络的随机游走方法在异构网络上

的嵌入效果．具体步骤包括：对网络中的节点建立元路
径，根据节点在元路径中的距离和节点之间的语义关

系生成游走序列，对节点序列采用ＳｋｉｐＧｒａｍ模型实现
节点嵌入．但是，该方法在大规模图上的嵌入效果不
佳，且不能自动学习有意义的元路径，也不能实现节点

嵌入的增量更新．
３３　基于深度学习的图嵌入方法

随着深度学习研究的快速推进，越来越多的深度神

经网络技术应用于图分析中，旨在改进基于浅层模型实

现图嵌入的方法，因为浅层模型无法捕获高度非线性结

构，进而导致非最优解的生成．目前，典型的深度学习模
型有ＳＤＮＥ［２４］、ＤＮＧＲ［２５］和ＧｒａｐｈＳＡＧＥ［２６］等，见表６，都是
基于编码器译码器框架的模型．其中，编码阶段是将图
中的节点映射为一个低维嵌入向量，译码阶段是将学习

的到的低维嵌入向量重构为原图，具体如下：

ＥＮＣ：Ｖ→ＲＲｄ；ＤＥＣ：ＲＲｄ×ＲＲｄ→ＲＲ＋ （７）
ＤＥＣ（ＥＮＣ（ｖｉ），ＥＮＣ（ｖｊ））＝ＤＥＣ（Ｙｉ，Ｙｊ）≈ｓ（ｖｉ，ｖｊ）

（８）

Ｌ＝∑
ｖｉ，ｖｊ∈Ｖ
（ＤＥＣ（Ｙｉ，Ｙｊ），ｓ（ｖｉ，ｖｊ）） （９）

其中，ＥＮＣ是编码函数，主要生成节点嵌入向量；ＤＥＣ
是译码函数，主要从节点嵌入向量重构原图中节点的

相似性；ｓ（ｖｉ，ｖｊ）是表示节点间的相似性；是损失函
数，用以优化训练模型，使预测的节点相似度尽可能接

近真实值．

结构化深度网络嵌入（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋＥｍ
ｂｅｄｄｉｎｇ，ＳＤＮＥ）［２４］是一种深度自动编码器，它保持网络
的一阶和二阶相似性，通过高度的非线性函数和优化

目标函数来获得最终的嵌入向量，首先求 Ｋ层的隐嵌
入向量ｙ（ｋ）ｉ 和输出数据 ｘ^ｉ，再求损失函数，最后用随机
梯度下降法优化整个深度学习模型．该方法能保持图
的一阶和二阶相似性，但面对百万级的节点数量时运

行效率较低，且该模型无法实现图的增量更新．
基于深度神经网络的图表示学习（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌ

ＮｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒＬｅａｒｎｉｎｇＧｒａｐｈＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＤＮＧＲ）［２５］是
结合随机漫游和深度自动编码器的方法，主要解决传

统线性降维方法无法保持图非线性结构的问题，具体

步骤包括：用随机漫游算法生成概率共现矩阵（Ｐｒｏｂａ
ｂｉｌｉｓｔｉｃＣｏＯｃｃｕｒｒｅｎｃｅＭａｔｒｉｘ，ＰＣＯＭａｔｒｉｘ），由概率共现
矩阵计算正点互信息矩阵（ＰＰＭＩＭａｔｒｉｘ），用栈式降噪
自动编码器生成具有高阶相似性的图嵌入．该方法能
获得图的复杂特征和非线性结构，采用ＰＰＭＩＭａｔｒｉｘ，避
免对大量无效节点的嵌入．然而，深度学习模型调参较
复杂，无法实现图的增量更新．

基于图采样和聚合的图嵌入（ＧｒａｐｈＳＡｍｐｌｅａｎｄａｇ
ｇｒｅＧａｔＥ，ＧｒａｐｈＳＡＧＥ）［２６］是利用节点的特征信息，通过改
进的图卷积网络生成新增节点或新增子图的嵌入向量，

最终能实现节点嵌入的增量更新和保持图的特征信息和

结构信息，具体步骤包括：类似广度优先遍历的方式对图

中每个节点的ｋ深度邻近节点进行采样，用聚类函数对
每个节点的邻近节点特征信息进行聚类，用非线性激活

函数生成新的嵌入向量．但是，当采样深度ｋ大于２时，
性能明显下降，能否采用非均值采样的方法，且能否在有

向图上实现优异的性能，目前仍不明确．

表６　基于深度学习的图嵌入方法

Ｍｅｔｈｏｄ
ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ
Ｍｏｄｅｌ

Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ

Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄ
ＰｒｏｐｅｒｔｉｅｓＰｒｅｓｅｒｖｅｄ

Ｇｌｏｂａｌ／Ｌｏｃａｌ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ＳＤＮＥ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ∑
ｖｉ∈Ｖ
‖ＤＥＣ（Ｙｉ），ｓｉ‖２２ Ｌｏｃａｌａｎｄｇｌｏｂａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，

ｆｉｒｓｔａｎｄｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒｐｒｏｘｉｍｉｔｙ
Ｌｏｃａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ＤＮＧＲ
Ｓｔａｃｋｅｄｄｅｎｏｉｓｉｎｇ
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ

∑
ｖｉ∈Ｖ
‖ＤＥＣ（Ｙｉ），ｓｉ‖２２

Ｇｌｏｂａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，

１ｓｔ－ｋｔｈｏｒｄｅｒｐｒｏｘｉｍｉｔｙ
Ｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ＧｒａｐｈＳＡＧＥ
Ｇｒａｐｈ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ

∑
ｖｉ，ｖｊ∈Ｖ

（ＤＥＣ（Ｙｉ，Ｙｊ），ｓ（ｖｉ，ｖｊ）） Ｇｌｏｂａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，１ｓｔ－ｋｔｈ

ｏｒｄｅｒｐｒｏｘｉｍｉｔｙ
Ｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

３４　其他图嵌入方法
其他图嵌入方法，主要包括前述图嵌入方法扩展、

以及基于其他理论或技术的图嵌入方法．
基于矩阵分解、随机游走和深度学习的图嵌入扩

展方法，具有代表性的是 ＬＩＮＥ（ＬａｒｇｅｓｃａｌｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ＮｅｔｗｏｒｋＥｍｂｅｄｄｉｎｇ）［２７］和ＮＥＵ（ＮｅｔｗｏｒｋＥｍｂｅｄｄｉｎｇＵｐ
ｄａｔｅ）［２８］等．ＬＩＮＥ通过 ＫＬ散度（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒＤｉｖｅｒ
ｇｅｎｃｅ），最小化由邻接矩阵生成的节点对概率分布和由
嵌入内积产生的概率分布之间的距离，最终实现图嵌

入的最优化．ＮＥＵ概括了构造相似矩阵和降维的网络

２１８
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嵌入步骤，并得出了以下结论：构造更高阶、更准确的

相似矩阵可以提高网络嵌入的质量；准确地计算高阶

相似矩阵对于大规模网络并不可行．
基于信息传递的图嵌入方法，主要包括 ＣＤＫ（Ｃｏｎ

ｔｅｎｔＤｉｆｆｕｓｉｏｎＫｅｒｎｅｌ）［２９］和 ＤｅｅｐＣａｓ（ＥｎｄｔｏｅｎｄＤｅｅｐ
ＬｅａｒｎｉｎｇＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ）［３０］．ＣＤＫ是运用热传递核理论
（ＨｅａｔＤｉｆｆｕｓｉｏｎＫｅｒｎｅｌ）将图中不同信息级联（Ｉｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎＣａｓｃａｄｅ）路径中的节点嵌入到欧式空间中，用随机
梯度下降法优化目标函数，使得信息级联路径中较近

的节点对在嵌入后对应向量的距离也较近．ＤｅｅｐＣａｓ是
将一个信息级联图，用深度学习的门控循环单元 ＧＲＵ
（ＧａｔｅｄＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵｎｉｔｅ）模型嵌入到一个向量空间，用
于预测图中信息级联的增量．

基于知识表示的图嵌入方法，主要以翻译模型

（ＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓａｓＴｒａｎｓｌａｔｉｏｎｓｉｎＴｈｅＥｍｂｅｄｄｉｎｇＳｐａｃｅ，

ＴｒａｎｓＥ）［３１］为代表，受到 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ中词向量空间平移
不变现象的启发，Ｂｏｒｄｅｓ等［３１］提出了ＴｒａｎｓＥ模型，将知
识库中词汇的语义关系看作向量空间中实体向量间的

某种平移向量，优点是简单有效．目前有大量研究工作
对ＴｒａｎｓＥ进行扩展，如对其改进的模型有 ＴｒａｎｓＨ［３５］、
ＴｒａｎｓＲ［３６］、ＴｒａｎｓＤ［３７］、ＴｒａｎＳｐａｒｓｅ［３８］和ＫＧ２Ｅ［３９］等．

基于图数据库的图嵌入方法中，ＤＰＭＱ（Ｄｉｓｔａｎｃｅ
ＢａｓｅｄＰａｔｔｅｒｎＭａｔｃｈＱｕｅｒｉｅｓ）［３２］将图数据库生成的图节
点用ＬＬＲ（Ｌｉｎｉａｌ，ＬｏｎｄｏｎａｎｄＲｏｂｉｎｏｖｉｃｈ）［４０，４１］方法转化
成空间中的向量，将图中模式匹配查询问题转化成向

量空间中基于距离的多向联结（ＭｕｌｔｉｗａｙＪｏｉｎｔ）问题，
提高了查询的效率，降低了图中节点之间最短距离的

计算复杂度；但是，基于图嵌入向量之间的距离实现模

式匹配的查询相当于近似查询，查询结果未必正确．

表７　图嵌入测试数据集

Ｇｒａｐｈｉｃ
Ｐｒｏｐｅｒｔｙ

ＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ ＬａｎｇｕａｇｅＮｅｔｗｏｒｋ ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ
Ｂｉｏｌｏｇｙ
Ｎｅｔｗｏｒｋ

ＫＡＲＡＴＥ ＢＬＯＧＣＡＴＡＬＯＧＹＯＵＴＵＢＥ ＦＬＩＣＫＲ ＷＩＫＩＰＥＤＩＡ ＨＥＰＴＨ ＡＳＴＲＯＰＨ Ｃｏｒａ ＰＰＩ

｜Ｖ｜ ３４ ８８，７８４ １，１５７，８２７ １０５，９３８ １，９８５，０９８ ２７，７７０ １８，７７２ ２４，９１１ ３，８９０

｜Ｅ｜ ７８ ４，１８６，３９０ ４，９４５，３８２ ２，３１６，９４８ １，０００，９２４，０８６ ３５２，８０７ １９８，１１０ ５８２，０２１ ３８，７３９

Ａｖｇ．ｄｅｇｒｅｅ ４５９ ９４３１ ８５４ ４３７４ １００８４４ ２５４１ ２１１１ ４６７３ １９９２

Ｎｏ．ｏｆｌａｂｅｌｓ ４ ３９ ４７ － ７ － － － ５０

Ｗｅｉｇｈｔｅｄ／
ＵｎｗｅｉｇｈｔｅｄＧｒａｐｈ

Ｕｎｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｕｎｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｕｎｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｕｎｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｕｎｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｕｎｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｕｎｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｕｎｗｅｉｇｈｔｅｄ

Ｄｉｒｅｃｔｅｄ／
ＵｎｄｉｒｅｃｔｅｄＧｒａｐｈ

Ｄｉｒｅｃｔｅｄ Ｕｎｄｉｒｅｃｔｅｄ Ｄｉｒｅｃｔｅｄ Ｕｎｄｉｒｅｃｔｅｄ Ｕｎｄｉｒｅｃｔｅｄ Ｄｉｒｅｃｔｅｄ Ｕｎｄｉｒｅｃｔｅｄ Ｄｉｒｅｃｔｅｄ Ｕｎｄｉｒｅｃｔｅｄ

表８　图嵌入应用评测指标

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ＮｏｄｅＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ＮｏｄｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ＬｉｎｋＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ＧｒａｐｈＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ

ＥｖａｌｕａｔｉｏｎＭｅｔｒｉｃｓ

ＭｉｃｒｏＦ１

ＭａｃｒｏＦ１

Ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ ＡＵＣ

Ｃｏｍｐｌｅｔｅｎｅｓｓ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ｋ

ＮＭＩ ＭＡＰ

Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ＿Ｓｃｏｒｅ Ｆ１Ｓｃｏｒｅ

ＭＡＰ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ｋ
ｔＳＮＥ

４　测试数据集与评测标准
　　图嵌入的研究中，可根据图嵌入应用的特点和需
求选择相应的测试数据集和评测标准．常用的图嵌入
数据集包括社交网络、语言网络、合作网络和生物网络

的数据集，测试数据集包含多种属性信息，如有向／无
向、有权重／无权重图和图中节点的数量、边的数量、平
均度数以及节点标签数等．表 ７给出了 ＫＡＲＡＴＥ①、
ＢＬＯＧＣＡＴＡＬＯＧ②、ＹＯＵＴＵＢＥ③以及ＦＬＩＣＫＲ④等社交网
络数据集，ＷＩＫＩＰＥＤＩＡ⑤⑥ 语言网络数据集，ＨＥＰＴＨ⑦、

ＡＳＴＲＯＰＨ⑧、Ｃｏｒａ⑨等合作网络数据集，以及ＰＰＩ瑏瑠（Ｐｒｏ

３１８

①

②

③

④

⑤

⑥

⑦

⑧

⑨

瑏瑠

ｈｔｔｐｓ：／／ｅｎ．ｗｉｋｉｐｅｄｉａ．ｏｒｇ／ｗｉｋｉ／Ｚａｃｈａｒｙ％２７ｓ＿ｋａｒａｔｅ＿ｃｌｕｂ
ｈｔｔｐ：／／ｓｏｃｉａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．ａｓｕ．ｅｄｕ／ｄａｔａｓｅｔｓ／ＢｌｏｇＣａｔａｌｏｇ
ｈｔｔｐ：／／ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ｍｐｉｓｗｓ．ｏｒｇ／ｄａｔａｉｍｃ２００７ｈｔｍｌ
ｈｔｔｐ：／／ｓｎａｐ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ／ｄａｔａ／ｗｅｂｆｌｉｃｋｒ．ｈｔｍｌ
ｈｔｔｐ：／／ｄｏｗｎｌｏａｄｓ．ｄｂｐｅｄｉａ．ｏｒｇ／３９／ｅｎ／ｌｏｎｇ＿ａｂｓｔｒａｃｔｓ＿ｅｎ．ｎｑ．ｂｚ２
ｈｔｔｐ：／／ｄｏｗｎｌｏａｄｓ．ｄｂｐｅｄｉａ．ｏｒｇ／３９／ｅｎ／ａｒｔｉｃｌｅ＿ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ＿ｅｎ．ｎｑ．ｂｚ２
ｈｔｔｐ：／／ｋｏｎｅｃｔ．ｕｎｉｋｏｂｌｅｎｚ．ｄｅ／ｎｅｔｗｏｒｋｓ／ｃｉｔＨｅｐＰｈ
ｈｔｔｐ：／／ｓｎａｐ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ／ｄａｔａ／ｃａＡｓｔｒｏＰｈ．ｈｔｍｌ
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗｌｏｖｒｅ．ａｐｐｓｐｏｔ．ｃｏｍ／ｓｕｐｐｏｒｔ．ｊｓｐ
ｈｔｔｐ：／／ｋｏｎｅｃｔ．ｕｎｉｋｏｂｌｅｎｚ．ｄｅ／ｎｅｔｗｏｒｋｓ／ｍａａｙａｎｖｉｄａｌ
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ｔｅｉｎＰｒｏｔｅｉｎＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ）生物网络数据集．
图嵌入针对于图的不同应用，一般使用不同的评

价标准．对于某些应用来说，也会使用多个评测指标共
同测量图嵌入方法的性能，表８概括了针对不同应用
采用的不同评测指标．节点分类一般使用 ＭｉｃｒｏＦ１和
ＭａｃｒｏＦ１［３４，４２～４４］评价分类结果的好坏；节点聚类一般
使用Ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ、Ｃｏｍｐｌｅｔｅｎｅｓｓ、ＮＭＩ（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭｕｔｕａｌ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）［４１］、ＳｉｌｈｏｕｅｔｔｅＳｃｏｒｅ等参数来评测［４５］；链接

预测 通 常 使 用 ＡＵＣ（ＡｒｅａＵｎｄｅｒｔｈｅＣｕｒｖｅ ｏｆ
ＲＯＣ）［１８，２４］、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ｋ以及ＭＡＰ（ＭｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉ
ｓｉｏｎ）来评测；图重构一般使用 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ｋ和 ＭＡＰ计
算节点与边重构的准确率与精度；图嵌入一般使用 ｔ
ＳＮＥ（ｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＮｅｉｇｈｂｏｒＥｍｂｅｄｄｉｎｇ）［４６］对
结果进行展示．

５　图嵌入应用
　　图嵌入应用主要包括节点分类与聚类、链接预测、
图的重构和可视化这五类，见表９．传统的基于矩阵分
解的图嵌入方法广泛应用于节点聚类和节点分类，基

于随机游走和深度学习的图嵌入方法广泛应用于节点

分类和链接预测，而在图的重构和可视化应用上仍需

进一步研究．
（１）节点分类，可以通过图中带标签的节点和节点

间的关系信息推断其他节点的标签信息［４７］，广泛用于社

区发现［４４，４８］、异常检测［４９］和推荐任务［５０］等．Ｍｅｔａｐａｔｈ２ｖｅｃ
和ＮＥＵ分别用 ＬＥ（ＬｉｎｅａｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）和 ＳＶＭ（Ｓｕｐｐｏｒｔ

ＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）分类器对数据集分类，根据评测指标Ｍｉ
ｃｒｏＦ１和ＭａｃｒｏＦ１，ＮＥＵ和 Ｍｅｔａｐａｔｈ２ｖｅｃ在节点分类结
果上表现较好．

（２）节点聚类，包括基于结构的和基于节点属性信
息的聚类［５１］，主要用于社区发现［４４，４８］、异常检测［５２］和

推荐任务［５０］．根据评测指标 ＮＭＩ，Ｍｅｔａｐａｔｈ２ｖｅｃ和
ＧｒａＲｅｐ生成的嵌入向量用 Ｋｍｅａｎｓ算法进行聚类，结
果表现优异．

（３）链接预测，能实现图中缺失关系的预测或新增
节点的相关关系预测［５２］，通过计算节点嵌入向量间相

似性来预测边的演化过程［２９，３０］．根评测指标Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠
ｋ，ＳＤＮＥ在链接预测上性能表现优异．

（４）图重构，不同于链接预测，一方面，前者用于重
构已经存在的边，而后者用于预测未知或可能存在的

边；另一方面，前者是将整个图的节点作为训练集，然

后在测试阶段将图中所有边都移除，进而预测所有节

点对的边，后者只是将图中一部分节点的边移除，这部

分节点作为测试集，其他部分的节点作为训练集．此
外，在评测标准方面，链接预测一般采用ＡＵＣ作为评测
标准，图重构一般采用Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ｋ和ＭＡＰ作为评测标
准．文献［２４］中的实验结果表明，ＳＤＮＥ的图重构性能
较好．

（５）图嵌入可视化，是将二维空间中的嵌入向量进
行展示，使人们能更加形象地理解图的拓扑结构，通常

采用ＰＣＡ和ｔＳＮＥ［４６］实现．

表９　图嵌入应用分类

ＧｒａｐｈＥｍｂｅｄｄｉｎｇＭｅｔｈｏｄｓ
ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ＮｏｄｅＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ＮｏｄｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ＬｉｎｋＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ＧｒａｐｈＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ

Ｍａｔｒｉｘ
Ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ

ＬＥ［１３］ － √ － － －

ＣＧＥ［１９］ √ √ － － √

Ｉｓｏｍａｐ［１４］ － √ － － －

ＬＬＥ［１５］ － √ － － －

ＧｒａＲｅｐ［２０］ √ √ － － √

ＨＯＰＥ［２１］ √ － √ √ －

ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ

ＤｅｅｐＷａｌｋ［１６］ √ － － － －

Ｎｏｄｅ２ｖｅｃ［２２］ √ － √ － －

Ｍｅｔａｐａｔｈ２ｖｅｃ［２３］ √ √ － － √

ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ

ＳＤＮＥ［２４］ √ － √ √ √

ＤＮＧＲ［２５］ － √ － － √

ＧｒａｐｈＳＡＧＥ［２６］ √ － － － －

Ｏｔｈｅｒｓ
ＬＩＮＥ［２７］ √ － √ － √

ＮＥＵ［２８］ √ － √ － －

Ｎｏｔｅ：“√”ｍｅａｎｓｔｈａｔｔｈｅｇｒａｐｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇｍｅｔｈｏｄｃｏｕｌｄｂｅｕｓｅｄｆｏｒｔｈｅｓｐｅｃｉｆｉｃａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，ａｎｄ“－”ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．
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６　总结与展望
　　本文介绍了图嵌入的主要方法和应用，分析了目
前图嵌入方法面临的挑战．从基本思想、实现步骤和优
缺点等角度，主要总结分析了基于矩阵分解、基于随机

游走和基于深度学习的图嵌入方法．同时，也总结了主
要用到的数据集和实施评测的标准．最后，概括了节点
分类、节点聚类、链接预测、图重构和可视化等图嵌入

典型应用的基本思路．
虽然图嵌入在解决图数据稀疏问题、图相关应用

的计算效率低和图信息融合度不高等问题上表现优

异，但是针对不断涌现的新型应用和图模型特点，图嵌

入方法和应用仍然需进一步拓展和完善．总的来看，图
嵌入方法与应用的研究方向，可概括如下：

（１）图嵌入方法方面
基于矩阵分解的图嵌入方法主要包括 Ｉｓｏｍａｐ、ＬＥ

和ＬＬＥ等，容易受邻接矩阵边的约束，在保持图的二阶
甚至高阶相似性方面仍存在不足．基于随机游走的图
嵌入方法主要通过ＳｋｉｐＧｒａｍ生成嵌入向量，但是Ｓｋｉｐ
Ｇｒａｍ属于浅层模型，对图中的复杂语义信息获取不够、
且扩展性不强．基于深度学习的图嵌入方法可解释性
较差．针对以上研究现状，将来可考虑对现有图嵌入方
法进行改进或研究新型的图嵌入方法．

在现有图嵌入方法的改进方面，今后的研究可考

虑：① 将现有的深度学习和矩阵分解方法相结合，采用
深度学习技术获取更丰富的非线性结构，用矩阵分解

对获取的特征向量进行降维，这样既增强了模型的可

解释性又提高了算法的计算效率．② 将随机游走和矩
阵分解方法相结合，通过随机游走获取节点间的二阶

甚至高阶相似性而非基于矩阵的一阶相似性，然后使

用矩阵分解方法对获取的特征向量进行低维嵌入，从

而弥补基于随机游走和矩阵分解的图嵌入方法的不

足．③ 并行图嵌入，图中节点间的耦合性较强，直接将
不同节点分割到不同计算单元中实现并行计算，至今

还没有高效的并行化计算方案；但是，为了应对图的大

规模、复杂性和动态增量性，通过图嵌入技术将节点映

射成相互独立的低维嵌入向量，研究基于并行算法的

图嵌入方法成为可能，基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ或 Ｓｐａｒｋ等分布
式计算来扩展，是实现图嵌入增量更新的有效解决

方案．
在新型图嵌入方法方面，今后的研究可考虑特

定图模型的嵌入方法，例如，知识图谱（Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｇｒａｐｈ，ＫＧ）和贝叶斯网（ＢａｙｅｓｉａｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＢＮ）［５３］分
别是基于图模型的领域知识和数据中不确定性知识

表示及推理的代表性知识框架，这些知识框架的嵌

入，是有效克服由于高维、海量和异构等特点而带来

的计算困难性的重要思想．针对知识图谱的嵌入，既
要考虑知识库中实体和关系嵌入，还要考虑多元信

息融合、实体和关系的异质和不平衡问题，在信息融

合方面，现有的 ＴｒａｎｓＥ等模型仅利用知识图谱的三
元组信息进行表示学习，大量与知识有关的其他信

息没有得到有效利用［１７］．针对贝叶斯网的嵌入，不
仅需要考虑节点和有向边的嵌入，也要考虑条件概

率参数的嵌入，贝叶斯网中节点间的概率依赖性、嵌

入向量空间中对有向无环图性质的保持、基于模型

嵌入结果实现概率推理、以及在嵌入结果之上进行

相关计算的收益和代价权衡，是嵌入方法研究中必

须考虑并体现的因素．
（２）图嵌入应用方面
① 大规模图的重构和可视化，传统的基于矩阵分

解的图嵌入方法广泛应用于节点聚类和节点分类，基

于随机游走和深度学习的图嵌入方法广泛应用于节

点分类和链接预测．但是，目前大多数图嵌入方法在
保持图中节点间的高阶相似性还有待改进，尤其是面

对大规模的图，在图重构和可视化方面效果还不理

想，仍需进一步研究．② 特定应用中的图嵌入，目前
图嵌入算法主要研究通用的图嵌入方法，与社区发

现、节点推荐和异常检测等具体应用相结合的图嵌入

仍有较大的研究空间，如社交网络中的节点不仅包含

用户本身，还包含与用户相关的文字描述、评论和图

片等，如何将图的异质结构和节点属性的异质性进行

有效融合进行有效提取，应用于用户身份识别、个性

化推荐和异常检测等实际问题，也是值得关注的

方向．
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ｏｆＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ
［Ｃ］．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，ＢｒｉｔｉｓｈＣｏｌｕｍｂｉａ，Ｃａｎａｄａ：ＭＩＴＰｒｅｓｓ，
２００１．５８５－５９１．

［１４］ＴＥＮＥＮＢＡＵＭＪ，ＤＥＳＩＬＶＡＶ，ＬＡＮＧＦＯＲＤＪ．Ａｇｌｏｂａｌ
ｇｅｏｍｅｔｒｉｃｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｎｏｎｌｉｎｅａｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃ
ｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０００，２９０（５５００）：２３１９－２３２３．

［１５］ＲＯＷＥＩＳＳ，ＳＡＵＬＬ．Ｎｏｎｌｉｎｅａｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
ｂｙｌｏｃａｌｌｙｌｉｎｅａｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０００，２９０
（５５００）：２３２３－２３２６．

［１６］ＰＥＲＯＺＺＩＢ，ＡＩＲＦＯＵＲ，ＳＫＩＥＮＡＳ．Ｄｅｅｐｗａｌｋ：Ｏｎｌｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｓｏｃｉａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２０ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌ
ｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ：
ＡＣＭ，２０１４．７０１－７１０．

［１７］ＹＡＮＧＣ，ＬＩＵＺ，ＺＨＡＯＤ，ｅｔａｌ．Ｎｅｔｗｏｒｋｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｒｉｃｈｔｅｘｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉ

ｇｅｎｃｅ［Ｃ］．ＢｕｅｎｏｓＡｉｒｅｓ，Ａｒｇｅｎｔｉｎａ：ＭｏｒｇａｎＫａｕｆｍａｎｎ，
２０１５．２１１１－２１１７．

［１８］ＴＵＣ，ＬＩＵＨ，ＬＩＵＺ，ｅｔａｌ．Ｃａｎｅ：Ｃｏｎｔｅｘｔａｗａｒｅｎｅｔｗｏｒｋ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｉｎｇ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
５５ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ［Ｃ］．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ：ＡＣＬ，２０１７．１７２２－１７３１．

［１９］ＬＵＯＤ，ＤＩＮＧＣ，ＮＩＥＦ，ｅｔａｌ．Ｃａｕｃｈｙｇｒａｐｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］．Ｂｅｌｌｅｖｕｅ，Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ：
ＡＣＭ，２０１１．５５３－５６０．

［２０］ＣＡＯＳ，ＬＵＷ，ＸＵＱ．Ｇｒａｒｅｐ：Ｌｅａｒｎｉｎｇｇｒａｐｈｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ
ｔｉｏｎｓｗｉｔｈｇｌｏｂａｌｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２４ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ［Ｃ］．Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ：
ＡＣＭ，２０１５．８９１－９００．

［２１］ＯＵＭ，ＣＵＩＰ，ＰＥＩＪ，ｅｔａｌ．Ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃｔｒａｎｓｉｔｉｖｉｔｙｐｒｅｓｅｒ
ｖｉｎｇｇｒａｐｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄＡＣＭ
ＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖ
ｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ［Ｃ］．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＣＡ，ＵＳＡ：
ＡＣＭ，２０１６．６７２－６８１．

［２２］ＧＲＯＶＥＲＡ，ＬＥＳＫＯＶＥＣＪ．Ｎｏｄｅ２ｖｅｃ：Ｓｃａｌａｂｌｅｆｅａｔｕｒｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄＡＣＭ
ＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖ
ｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ［Ｃ］．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＣＡ，ＵＳＡ：
ＡＣＭ，２０１６．８５５－８６４．

［２３］ＤＯＮＧＹ，ＣＨＡＷＬＡＮ，ＳＷＡＭＩＡ．ｍｅｔａｐａｔｈ２ｖｅｃ：Ｓｃａｌａ
ｂｌｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｎｅｔｗｏｒｋｓ
［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎ
ａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ
［Ｃ］．Ｈａｌｉｆａｘ，ＮＳ，Ｃａｎａｄａ：ＡＣＭ，２０１７．１３５－１４４．

［２４］ＷＡＮＧＤ，ＣＵＩＰ，ＺＨＵＷ．Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｄｅｅｐｎｅｔｗｏｒｋｅｍｂｅｄ
ｄｉｎｇ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ
［Ｃ］．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＣＡ，ＵＳＡ：ＡＣＭ，２０１６．１２２５－１２３４．

［２５］ＣＡＯＳ，ＬＵＷ，ＸＵＱ．Ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇ
ｇｒａｐｈｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３３ｒｄＡＡＡＩ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ［Ｃ］．Ｐｈｏｅｎｉｘ，Ａｒｉｚｏ
ｎａ，ＵＳＡ：ＡＡＡＩ，２０１６．１１４５－１１５２．

［２６］ＨＡＭＩＬＴＯＮＷ，ＹＩＮＧＲ，ＬＥＳＫＯＶＥＣＪ．Ｉｎｄｕｃｔｉｖｅｒｅｐｒｅ
ｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｏｎｌａｒｇｅｇｒａｐｈｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＡｄ
ｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．
ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＣＡ，ＵＳＡ：ＭＩＴＰｒｅｓｓ，２０１７．１０２４－１０３４．

［２７］ＴＡＮＧＪ，ＱＵＭ，ＷＡＮＧＭ，ｅｔａｌ．Ｌｉｎｅ：Ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｉｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｅｍｂｅｄｄｉｎｇ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２４ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ［Ｃ］．Ｆｌｏｒｅｎｃｅ，
Ｉｔａｌｙ：ＡＣＭ，２０１５．１０６７－１０７７．

［２８］ＹＡＮＧＣ，ＳＵＮＭ，ＬＩＵＺ，ｅｔａｌ．Ｆａｓｔｎｅｔｗｏｒｋｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｖｉａｈｉｇｈｏｒｄｅｒｐｒｏｘｉｍｉｔｙａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ
［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒ

６１８
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ｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ［Ｃ］．Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ：
ＭｏｒｇａｎＫａｕｆｍａｎｎ，２０１７．３８９４－３９００．

［２９］ＢＯＵＲＩＧＡＵＬＴＳ，ＬＡＧＮＩＥＲＣ，ＬＡＭＰＲＩＥＲＳ，ｅｔａｌ．
Ｌｅａｒｎｉｎｇｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｉｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎｄｉｆｆｕｓｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ７ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂＳｅａｒｃｈａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ
［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＮＹ，ＵＳＡ：ＡＣＭ，２０１４．３９３－４０２．

［３０］ＬＩＣ，ＭＡＪ，ＧＵＯＸ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐＣａｓ：Ａｎｅｎｄｔｏｅｎｄｐｒｅ
ｄｉｃｔｏｒｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃａｓｃａｄｅｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ［Ｃ］．
Ｐｅｒｔｈ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ：ＡＣＭ，２０１７．５７７－５８６．

［３１］ＢＯＲＤＥＳＡ，ＵＳＵＮＩＥＲＡ，ｅｔａｌ．Ｔｒａｎｓｌａｔｉｎｇｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ
ｆｏｒｍｏｄｅｌｉｎｇｍｕｌｔｉｒｅｌａｔｉｏｎａｌｄａｔａ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２７ｔｈＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．ＬａｋｅＴａｈｏｅ，Ｎｅｖａｄａ，ＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓ：ＭＩＴ
Ｐｒｅｓｓ，２０１３．２７８７－２７９５．

［３２］ＺＯＵＬ，ＣＨＥＮＬ，ＺＨＡＯＤ，ｅｔａｌ．Ａｎｓｗｅｒｉｎｇｐａｔｔｅｒｎ
ｍａｔｃｈｑｕｅｒｉｅｓｉｎｌａｒｇｅｇｒａｐｈｄａｔａｂａｓｅｓｖｉａｇｒａｐｈｅｍｂｅｄ
ｄｉｎｇ［Ｊ］．ＶＬＤＢＪｏｕｒｎａｌ，２０１２，２１（１）：９７－１２０．

［３３］ＭＩＫＯＬＯＶＴ，ＳＵＴＳＫＥＶＥＲＩ，ＣＨＥＮＫ，ｅｔａｌ．Ｄｉｓｔｒｉｂｕ
ｔｅｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｏｆｗｏｒｄｓａｎｄｐｈｒａｓｅｓａｎｄｔｈｅｉｒｃｏｍｐｏ
ｓｉｔｉｏｎａｌｉｔｙ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．ＬａｋｅＴａｈｏｅ，Ｎｅｖａｄａ，Ｕ
ｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓ：ＭＩＴＰｒｅｓｓ，２０１３．３１１１－３１１９．

［３４］潘博，于重重，张青川，等．基于词性与词序的相关因子
训练的 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ改进模型［Ｊ］．电子学报，２０１８，４６
（８）：１９７６－１９８２．
ＰＡＮＢｏ，ＹＵＣｈｏｎｇｃｈｏｎｇ，ＺＨＡＮＧＱｉｎｇｃｈｕａｎ，ｅｔａｌ．
Ｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄｍｏｄｅｌｆｏｒｗｏｒｄ２ｖｅｃｂａｓｅｄｏｎｐａｒｔｏｆ
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