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摘　要　随着智能时代和大数据时代的到来,各种复杂异构数据不断涌现,成为数据驱动的人工智能方法、机器学习模型的基

础.复杂异构数据的表征直接关系着后续模型的学习性能,因此如何有效地表征复杂异构数据成为机器学习的一个重要研究

领域.文中首先介绍了数据表征的多种类型,并提出了现有数据表征方法面临的挑战;其次,根据数据类型将数据划分成单一

类型数据和复合类型数据,针对单一类型数据,分别介绍了４种典型数据的表征学习发展现状和代表算法,包含离散数据、网络

数据、文本数据和图像数据;然后,详细介绍了４种由多个单一数据或数据源复合而成的复杂数据,包含了离散特征与连续特征

混合的结构化数据、属性数据与复杂网络复合的属性网络数据、来自不同领域的跨领域数据和由多种数据类型复合的多模态数

据,分别介绍了基于上述复杂数据的表征学习现状以及最新的表征学习模型;最后,对复杂异构数据表征学习的发展趋势进行

了探讨.
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Abstract　Withthecomingoftheerasofartificialintelligenceandbigdata,variouscomplexheterogeneousdataemergecontinuＧ

ously,becomingthebasisofdataＧdrivenartificialintelligencemethodsandmachinelearningmodels．ThequalityofdatarepresenＧ

tationdirectlyaffectstheperformanceoffollowinglearningalgorithms．Therefore,itisanimportantresearchareaforrepresenＧ

tingusefulcomplexheterogeneousdataformachinelearning．Firstly,multipletypesofdatarepresentationswereintroducedand

thechallengesofrepresentationlearningmethodswereproposed．Then,accordingtothedatamodality,thedatawerecategorized

intosingeＧtypedataandmultiＧtypedata．ForsingleＧtypedata,theresearchdevelopmentandtypicalrepresentationlearningalgoＧ

rithmsforcategoricaldata,networkdata,textdataandimagedatawereintroducedrespectively．Further,themultiＧtypedatacomＧ

poundedbymultiplesingleＧtypedataweredetailed,includingthemixeddatacontainingbothcategoricalfeaturesandcontinuous

features,theattributednetworkdatacontainingnodecontentandtopologicalnetwork,crossＧdomaindataderivedfromdifferent

domainsandthemultimodaldatacontainingmultiplemodalities．Andbasedonthesedata,theresearchdevelopmentandstateＧofＧ

theＧartrepresentationlearningmodelswereintroduced．Finally,thedevelopmenttrendsonrepresentationlearningofcomplex

heterogeneousdatawerediscussed．
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１　引言

数据的迅速增长和机器智能的发展,催生了智能时代的

到来,而数据无疑是一切发展和变革的基础.数据不仅驱动

人工智能和机器学习的发展,也挑战着现有机器学习算法的

学习能力.传统的机器学习算法主要针对单一类型、结构化

的数据,如监督学习的经典算法SVM、决策树、无监督学习的

经典算法kＧmeans聚类等.而现在的大数据大多是复杂异构

的,对于这种数据,一方面需要改进现有的机器学习算法,另
一方面需要统一数据表征,将复杂异构数据转化为普通机器



学习算法能够处理的连续型向量数据.

数据表征或数据表示(DataRepresentation)是机器学习

与数据之间的桥梁,机器学习算法在数据表征的基础上进行

优化、预测,从而拟合数据分布或学习数据表征到标签(label)

的映射.在这个过程中,一个有效的数据表征对机器学习的

结果至关重要,因为机器学习算法很大程度上依赖于数据表

征的有效性[１].

通常可以将数据表征分成两个大类,一类为离散表征

(CategoricalRepresentation),另一类为连续表征(Continuous

Representation),而连续表征又可以分为分布表征(DistribuＧ

tionalRepresentation)和分布式表征(DistributedRepresentaＧ

tion).离散表征指将数据用离散值表示,例如,在文本数据

中用单词的ID来表示一个词;在结构化数据中用０或１表示

真或假.离散表征通常是有限的,离散值本身没有大小的区

分,例如可以用０和１表示男性和女性,同样也可以用１０和

２０表示男性和女性.离散表征一般只是将数据符号化,而不

包含任何语义信息.通常,在实际算法中用独热编码(oneＧ

hotencoding)来转换离散表征,即表征向量的长度等于所有

可能取值的个数,每一位对应一种可能的取值,如果某位为

１,则表示数据的取值为该位对应的值.经典的机器学习算

法,如传统聚类、高斯混合模型、最近邻方法、决策树等,都是

基于这样的表征.例如,在经典聚类算法kＧmeans聚类中,数

据对象的类别由最近的一个中心点指定,这个类别的表征就

是典型的离散表征.

分布表征基于分布假设理论,利用数据的概率分布来表

征数据.分布表征在文本表征中较为常见,它是基于分布假

说的[２],即上下文相似的词,其语义也相似,如潜在语义分析

模型(LatentSemanticAnalysis,LSA)、潜在狄利克雷分配模

型(LatentDirichletAllocation,LDA)等.基于分布表征的学

习模型一般是生成式模型,即求得观测数据变量和目标变量

(通常为标签数据)的联合概率分布.通常,建模求解数据的

分布表征一般基于很强的假设,且模型的求解或推断较为

复杂.

分布式表征是指将数据嵌入到低维连续空间,通常称这

种表征为嵌入(embedding)或向量(vector).相比于传统的独

热表征,同样长度的分布式表征能表达更多的信息.例如,独

热表征需要O(N)个参数才能区分O(N)个输入空间,而如果

采用分布式表征,O(N)个参数能够区分 O(２N )个输入空间.

目前,学习数据的分布式特征或嵌入的常用方法是人工神经

网络,例 如,自 然 语 言 处 理 中 的 词 嵌 入 学 习 的 经 典 方 法

Word２vec[３]、复杂网络中节点嵌入的方法 Node２vec[４]等.本

文所讨论的数据表征也都是分布式表征.

表征学习或表示学习(RepresentationLearning),指在构

造分类器或者预测器时从数据中抽取有用信息,从而学习到

数据表征[１].表征学习强调数据表征为预测服务,因此一个

好的表征需要为预测器提供有用的信息.从数据的角度来

说,表征需要提取数据的有效信息,能够反映数据的真实分

布.从算法的角度来说,表征需要满足算法的应用格式,方便

算法的学习,提高预测的准确率.

对于复杂异构数据,表征学习表现出了它的必要性和优

势.在面对复杂异构数据时,只能通过表征学习统一不同类

型、不同模态、不同结构的数据,解决其中的分布异构性、结构

异构性和模态异构性等问题,从而为预测算法提供有效的数

据表征.相关 的 表 征 学 习 模 型 已 经 在 迁 移 学 习 (Transfer

Learning)、领域适应(DomainAdaptation)以及多任务学习

(MultiＧtaskLearning)中取得良好的效果[５Ｇ６].但是,现阶段

的表征学习也面临诸多挑战:

(１)如何在数据表征中提取和学习结构化数据内部复杂

的耦合关系.传统的分布式表征假设数据特征是独立同分布

的,即假设特征为一组独立同分布的变量,而在实际数据中,

数据特征之间存在大量的交互和耦合关系.

(２)如何在数据表征中综合提取和学习关系型数据和非

关系型数据中的有用信息.关系型数据强调的是数据对象之

间的交互,是非关系型数据(如结构化数据、图像、视频、文本

等)无法替代的一类数据,且二者之间的信息相互交融,难以

在表征中统一表示.

(３)如何在数据表征中提取和学习不同领域中的有用信

息.不同领域的数据一般来自不同的信息源,但是它们的模

态可能相同.跨领域数据面临更多的非一致信息,表征学习

模型需要根据任务的假设提取一致信息或协调非一致信息,

从而实现不同领域之间的相互学习和借鉴.

(４)如何在数据表征中提取和学习不同模态中的有用信

息.不同模态的数据(包含结构化数据、图像、视频、语音、文

本等)可能来自于相同或者不同的信息源.各个模态数据虽

然可以通过各自独立的表征学习方法将数据映射到实值向量

空间,但是各个向量空间包含的语义信息却各不相同.

近年来,随着深度学习的发展,表征学习领域也取得了很

大的进展,本文将介绍多种典型的复杂异构数据的表征学习

现状.本文第２节介绍了４种典型的单一类型数据的表征学

习模型,包含离散数据、网络数据、文本数据和图像数据;第３
节介绍了由这４种单一类型数据复合而成的异构数据表征学

习模型,包含混合数据、属性网络数据、跨领域数据和多模态

数据;第４节对未来复杂异构数据表征学习的发展方向进行

了探讨.

２　单一类型数据表征学习模型

２．１　离散数据的表征学习

离散数据是典型的属性数据或结构化数据,它一般通过

二维的数据表表示,每一行表示一个数据对象,每一列表示一

个特征,一个数据对象在一个特征上所对应的值称为特征值.

在属性数据中,根据特征的不同类型又可将数据分为连续数

据、离散数据和混合数据.其中,连续数据是天然的数据表

征,一般不需要进行转化,但可以对它进行降维、提取等操作.

在离散数据表征中,编码(encoding)是最普遍的一种表

征方式[７],其中最流行的方法是独热编码,又称为一位有效编

码,即将每一列离散特征编码为一个二值矩阵(通常是０和

１).例如,将“性别”这个离散特征用两位的向量来表示,当特

征值为“男性”时,编码为“１０”,当特征值为“女性”时,编码为

“０１”.尽管通过独热编码可以将离散数据转化为连续数据,

但是它隐含的假设是所有特征值都是独立和等价的.而在实
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际数据中,各个特征和特征值并非完全独立或等价.同时,独

热编码会导致表征的维度非常高,从而引起维度灾难[８].但

是可以通过一些降维方法,如主成分分析(PCA)[９],来降低独

热表征矩阵的维度.另一个比较有名的编码方式是IDF编

码[１０],即通过每个特征值频率倒数的log值来表征该特征值,

IDF能从特征值出现频率的角度捕获一些数据特点.尽管这

些编码方法实现简单、效率很高,但是它们都无法捕获数据中

复杂的特征值耦合关系.

通过数据对象的两两相似度矩阵来表征离散数据也是一

种常见的离散数据表征方法.在学习相似度时可以融入数据

中的耦合关系,如 ALGO[１１]使用特征值之间的条件概率来表

述特征值耦合关系;DILCA[１２]和 DM[１３]用特征选择和特征权

重来衡量特征之间的耦合关系;COS[１４]考虑了特征之间和特

征内部的耦合关系;CMS[１５]在 COS的基础上提出了数据对

象之间的距离度量;CURE[１６]是一个最新的通用离散数据表

征框架,它在数据表征的学习过程中捕获不同层次的特征值、

特征之间的耦合关系,能根据聚类和异常检测的特点将框架

实例化为不同的表征算法,CURE的结构如图１所示.其他

的嵌入方法,如文献[１７]提出的方法需要引入类标签来学习

对象之间的距离,使得数据表征过度拟合监督信息,从而丢失

了原本的数据特点,使其在无监督任务中表现欠佳.

图１　CURE框架结构

Fig．１　FrameworkofCURE

２．２　网络数据的表征学习

网络数据是表征关系的一类重要数据,特别是在大数据

时代,各种复杂网络以及动辄上亿的节点和边,使得传统的基

于邻接矩阵或者邻接表的表征难以满足复杂的推理或预测.

因此我们用低维向量来表示网络中的节点,将其作为网络的

表征用于后续的预测任务,网络的这种表征叫做网络嵌入

(NetworkEmbedding).传统的低维向量表征方法叫做图嵌

入(GraphEmbedding),一般采用矩阵分解实现降维,例如通

过分解图的拉普拉斯矩阵或者节点的相似度矩阵来实现降

维[１８Ｇ２１].

随着深度学习的兴起,现有的很多方法将深度学习模型

或表征 学 习 模 型 应 用 到 网 络 表 征 中 以 学 习 节 点 的 表 征.

DeepWalk[２２]是第一个基于深度学习技术的网络表征方法,它

将随机游走和词嵌入(WordEmbedding)相结合,通过将节点

视为单词、将随机游走路径作为句子来模拟文本嵌入的场景,

从而使用现有的文本嵌入模型(如SkipＧgram 和 CBOW[３])来

学习网络嵌入.在 DeepWalk的启发下,出现了 LINE[２３]和

Node２vec[４],LINE采用广度优先搜索策略生成上下文节点,

而 Node２vec直接扩展了 DeepWalk,采用一个有偏好的随机

游走过程,将深度优先搜索和广度优先搜索相结合.除此之

外,SDNE[２４]使用深度自动编码机(Autoencoder)来保留局部

网络结构;DNGR[２５]采用随机冲浪策略来捕获图形结构信

息,然后采用去躁自动编码机学习节点嵌入.更丰富的网络

表征原则、方法可以参见文献[２６Ｇ２７].

２．３　文本数据的表征学习

除了独热编码,文本数据中最早采用分布表征,包含根据

分布假说提出的潜在语义索引模型(LSI)[２８]、潜在狄利克雷

分配模型(LDA)[２９]以及它们的一些变种方法[３０Ｇ３１].近年来,

随着深度学习的兴起,基于文本的分布式表征方法,即词嵌入

表征模型相继被提出.文本的分布式表征不仅能够大大降低

表征维度,而且能够包含文字的语义信息,即可以通过词向量

之间的距离衡量两个词之间的相似度.

最早的词嵌入表征方法可以追溯到２００３年的工作[３２],

而最近的工作 word２vec[３]让词嵌入逐渐成为自然语言处理

的标准表征.Word２vec包含了两大模型,即 CBOW 和SkipＧ

gram,其中 CBOW 根据中心词周围的词来预测中心词,而

SkipＧgram则根据中心词来预测周围词.

与 word２vec仅 仅 利 用 局 部 上 下 文 窗 口 的 方 式 不 同,

GloVe[３３]将词和词的共现次数直接编码到词语上下文的共现

矩阵中,通过一个特定的带权最小二乘模型来实现分解,从而

得到了高效的词向量表征方法.但上述方法都不能正确表征

多义词,所以ELMO[３４]提出根据上下文学习文本的表征,从

而解决多义词的表征问题.而最近的方法 BERT[３５]基 于

Transformer[３６]和两阶段训练机制(即预训练和后续调优训

练),能够很好地利用文本中的上下文.最新的 模 型 XLＧ

Net[３７]改进了BERT,具体来说它采用掩码(Mark)标记的训

练模式,并采用双流自注意力模型同时考虑了文本的上下文,

因而在自然语言处理的多个任务中都取得了最优效果.

２．４　图像数据的表征学习

在图 像 的 表 征 模 型 中,卷 积 神 经 网 络 (Convolutional

NeuralNetwork,CNN)已经成为图像的经典表征方法,替代

了早期的人工特征提取方法.最早的 CNN是 LeCun使用误

差梯度回传方法设计并训练的(该模型称为 LeNet[３８]),并在

手写数字识别中取得了良好的识别效果.LeNet也成为了

CNN的基本结构,即由输 入 层、卷 积 层 (convolutionallaＧ

yers)、池 化 层(poolinglaＧyers)、全连接层(fullyconnected

layers)和输出层组成.

２０１２年,Krizhevsky等[３９]使用扩展了深度的 CNN(称为

AlexNet),在ImageNet大规模视觉识别挑战竞赛(ImageNet

LargeScaleVisualRecognitionChallenge,LSVRC)中取得了

当时最佳的分类效果,使得 CNN 在图像表征和应用领域占

据主导地位.２０１４年,Simonyan等[４０]在其发表的文章中探

讨了“深度”对于 CNN 网络的重要性,并提出了 VGG 模型.

VGG模型在LSVRCＧ１４竞赛中得到了图像分类“指定数据”

组的第２名,该模型证明了深度在视觉表示中的重要性.

２０１４年,Szegedy等[４１]大大增加了 CNN 的深度,提出了一个

３蹇松雷,等:复杂异构数据的表征学习综述



超过２０层的CNN结构,称为GoogleNet.在GoogleNet的结

构中采用了３种类型的卷积操作,它的参数仅为 AlexNet的

１/１２,而且 GoogleNet的准确率更高,在LSVRCＧ１４中获得了

图像分 类 “指 定 数 据”组 的 第 １ 名.２０１５ 年 和 ２０１６ 年,

GoogleNet的发明团队相继发布了新版本的 GoogleNet,称为

InceptionV３[４２]和InceptionV４[４３].２０１５年,He等[４４]采用残

差网络(ResidualNetworks,ResNet)来解决梯度消失的问题.

ResNet的主要特点是跨层连接,它通过引入捷径连接技术

(ShortcutConnections)将输入跨层传递并与卷积的结果相

加.在 ResNet中只有一个池化层,它连接在最后一个卷积层

后面.ResNet使得底层的网络能够得到充分训练,准确率也

随着深度的加深而显著提升.深度为１５２层的 ResNet在

LSVRCＧ１５的图像分类比赛中获得了第１名的成绩.更多关

于CNN的发展脉络和应用可以参考文献[４５Ｇ４６].

３　多源复合类型数据表征学习模型

上述单一类型数据或多数据源复合可得到多类型的复杂

异构数据:不同类型的属性数据复合可形成混合数据(即包含

离散特征和连续特征的结构化数据);网络数据和其他非关系

型数据复合(包括属性、文本、图像)可形成属性网络数据;来

自不同领域的文本与文本、图像与图像可形成跨领域数据;属

性Ｇ图像、属性Ｇ文本和文本Ｇ图像复合为多模态数据.因此,本

文将主要介绍以下几类复合类型数据的表征学习现状,即混

合数据、属性网络数据、跨领域数据以及多模态数据.

３．１　混合数据的表征学习

现有的大部分方法是通过数据转换来构建混合数据的表

征.连续特征离散化是其中最经典的数据转换方法,例如

spectralCAT[４７]用一种自动化的方式离散化连续特征,主要

通过对连续特征聚类和类标签来构造新的离散特征.但是这

种转换之后的数据被当作独立的特征而应用到聚类模型中,

从而忽视了不同类型数据特征之间的关系[４８Ｇ４９].CoupledＧ

MC[１４]是最新的混合数据表征学习方法,它采用与spectralＧ

CAT相同的连续数据离散化方案.不同的是,coupledMC将

连续特征转化到离散空间之后,采用离散变量的相似度来表

示离散特 征,然 后 计 算 各 个 特 征 之 间 的 皮 尔 逊 相 关 系 数

(PearsonCorrelationCoefficient).因为离散化连续变量带来

了信息丢失,所以仅仅采用皮尔逊相关系数不能很好地捕获

连续特征和离散特征之间的关系.除了离散化连续特征之

外,还有一些其他的方法可以将离散特征转换成连续特征,如

独热编码、CDE[１５]、UFT[５０]等,但是它们都不能处理混合数

据中的特征异构性.

其他一些方法直接计算混合数据对象之间的距离或者相

似度.KＧprototype[５１]是kＧmeans聚类算法的扩展,它将连续

特征的欧氏距离和离散特征的汉明距离进行加权求和,从而

计算混合数据之间的距离.按照kＧprototype的模式,其他一

些方法[１１,５２Ｇ５４]通过改变连续特征的距离计算方法或离散特征

的距离计算方法,来产生针对混合数据的不同距离度量方法.

它们中的大部分都是通过衡量离散化的连续特征与离散特征

之间的共现关系来量化连续特征和离散特征的交互.

自动编码机已经在图像和文本数据上展示出了表征学习

能力[５５Ｇ５６],它能够产生语义丰富的和可区分性的表示.但是,

自动编码机主要捕获特征级别的耦合关系,因为它通过最小

化重建错误来训练模型,而不能显式地增强对象之间的区分

性,同时也不能直接处理混合数据.

距离度量学习是学习对象区分信息的一个重要方法,通

过距离度量将训练数据集从原始空间转换到度量空间,同时

保持其原有的距离关系[５７].但是大部分的度量学习方法需

要类别标签来指导训练过程,且大量的无监督度量学习方

法[５８Ｇ５９]不能直接应用于混合数据.最新的混合数据表征学

习模型 MAI[６０]为混合数据构造了两个互补的编码空间,通过

两个编码空间的相互学习实现了无监督的度量学习,从而学

习到了区分性更强的混合数据表征,MAI的模型框架如图２
所示.MAI中的两个编码空间分别基于不同的假设,一个假

设是特征之间相互独立,另一个假设是异构特征之间紧耦合,

这两个特征空间的编码相互学习最后达成统一和平衡,从而

捕获到混合数据中的异构耦合关系.

图２　MAI模型结构

Fig．２　ModelstructureofMAI

３．２　属性网络的表征学习

属性网络指带有非关系型数据的复杂网络,如节点特征、

节点标签、节点文本、节点图像或边的特征、类型等.这种关

系型和非关系型共存的数据是一种典型的复杂异构数据,在

实际应用中很常见.近年来,有很多工作研究如何将这种数

据嵌入到低维表征中,但是属性网络中的非关系型信息、网络

拓扑结构信息的深度耦合性和不同类型信息的异构性使得属

性网络的表征学习面临很大的挑战.

文献[６１Ｇ６３]将节点标签信息引入网络表征中,通过优化

分类器来优化网络表征的目标函数,从而使得同一类标签的

节点比不同类标签的节点更相似.对于节点的特征信息,文

献[６４]将节点特征当作离散值来处理,而文献[６５]则用连续

高维向量来表示节点特征.文献[６６]可以处理离散和连续特

征混合的节点属性信息.典型的方法如 UPPＧSNE[６７]假设用

户属性信息和网络结构有高度相关性,因此每个节点使用它

的属性特征向量来表示,通过将用户属性信息和网络结构映

射到同一个表征空间实现二者的结合.

在节点属性中,另一种常见的信息是文本信息.文本表

征学习的发展,如词嵌入模型CBOW 和SkipＧgram,使得文本

信息能够转换成连续向量表征,极大地方便了后续的信息结

合过程.TADW[６８]模型首次通过矩阵分解将节点的文本信
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息融入到网络表征中.随着网络嵌入的发展,大部分工作对

现有的网络嵌入模型进行了扩展,例如文献[６９]通过随机游

走捕获网络结构,再在SkipＧgram模型中加入节点内容,从而

学习属性网络表征.CANE[７０]通过交互的记忆力模型(AtＧ
tentionModel)来考虑节点上下文对节点内容的影响,从而学

习到一个上下文敏感的节点表征.文献[７１]通过修改自动编

码机来实现结构信息和节点属性的对齐,但这种对齐方式只

会保留一致性的信息从而导致信息丢失.TriDNR[６３]同时考

虑了节点的文本信息和标签信息,从而使得后续的网络表征

更适应节点分类任务.而最新的方法 MAIＧECS[７２]设计了一

个演化耦合模型,将网络结构和节点文本信息在网络表征中

深度融合,捕获了节点之间的多方面交互关系和节点影响力,

其结构如图３所示.MAIＧECS不仅能产生可用于多种网络

挖掘任务的网络表征,还可以学习到具有可解释性的节点影

响力.

图３　MAIＧECS:属性网络表征学习模型

Fig．３　MAIＧECS:attributednetworkrepresentationmodel

其他的节点属性类型也可以通过表征学习模型融入网络

表征中,如图像信息[７３]、节点的位置信息[７４]以及节点用户对

于产品的偏好信息[７５]等.

３．３　跨领域数据的表征学习

跨领域数据的表征学习与领域知识迁移任务紧密相关,

典型的跨领域任务包括领域适应(DomianAdaptation,DA)、

图像翻译以及跨领域的推荐系统.本文重点关注跨领域的图

像数据以及相关的领域适应和图像翻译.跨领域数据的表征

不仅需要表示出每个领域的数据特征,还需要捕获领域之间

的共性和差异性.通常,跨领域的表征学习和任务是紧耦合

的,表征作为连接不同领域之间的桥梁,对知识跨领域的迁移

起到了核心作用.

在跨领域数据的表征学习中,表征的解离性(DisentanＧ

glement)是指将数据中原本相关、耦合的因素在表征中解离

成若干独立松耦合的因子[５],能够帮助跨领域数据实现知识

共享和迁移.近期的一些跨领域的表征解离工作[７６Ｇ７８]大多

基 于 对 抗 生 成 网 络 (GANs)[７９Ｇ８０] 和 变 分 自 动 编 码 机

(VAEs)[８１],通过深度神经网络学习可解释的表征,从而实现

领域知识的迁移.文献[８２]也通过单一领域的监督信号来学

习跨领域的解离表征,从而构建了源领域和目标领域的共享

表征空间,再利用 GAN 和分类器来综合训练神经网络.但

是这样学习到的表征只包含两个领域的共同信息,而且强烈

依赖于类标签.文献[８３]通过跨领域的自动编码机解离两个

领域的表征,构建了共享表征和各自领域独特的表征,从而可

以实现领域信息的细粒度区分.文献[８４]提出了联合特征解

离网络(UFDN)模型,它实现了多个领域之间的融合,构造了

多领域的共享隐空间,并且解离出各个领域的独立因子,从而

实现图像之间的翻译和定制化操作.文献[８５]提出了新的跨

领域表征学习方法,它能够从两个领域的标记数据和未标记

数据中获取知识,从而为单个领域的表征获取互补信息.

３．４　多模态数据的表征学习

多模态表征学习的目标是从多种异质模态的数据(如图

像Ｇ文本、图像Ｇ属性、文本Ｇ属性数据等)中提取数据对象的表

征,它是多模态学习(包括模态间映射、对齐、融合和协同学

习)的基础[８６Ｇ８８].多模态数据的一个典型表征方法是将各个

模态的独立表征拼接在一起,形成一个联合表征,如图４所

示,再在这个联合表征上进行后续任务的学习[８９Ｇ９２].

图４　多模态数据的联合表征

Fig．４　Jointrepresentationofmultimodaldata

例如,双 向 深 度 神 经 网 络 (BidirectionalDeep Neural

Nets,BiDNN)[９３]将图像和文本的表征进行联合表示.文献

[９４]将跨模态索引任务与表征学习相结合,利用模态内部和

模态间的相关关系构造了基于栈式自动编码机的多模态检索

模型.但是这种表征方式只是对不同模态的信息进行了浅层

的融合,并没有提取出多模态中的有效信息.

相对联合表征,其他表征方法会通过约束和联合训练来

实现模态之间的调和,如图５所示,通过某种条件和约束使得

不同模态的表征达到统一.

图５　多模态数据的调和表征

Fig．５　Coordinatedrepresentationofmultimodaldata

典型的方法如基于图像语义嵌入的表征方法(VisualＧSeＧ

manticEmbedding,VSE)[９５Ｇ９６]通过对象在不同模态上的相似

度来构造排序损失函数,从而使得两个模态(图像和文本)的

表征能够产出一致的相似度.根据这个方法,排序嵌入(OrＧ

derＧEmbedding)[８８]改进了 VSE中的全局排序,采用偏序的方

法统一两个模态的信息.文献[９７]也通过改进损失函数来获

得更好的多模态学习性能.除了通过相似度来联合两个模

态,文献[９８]将点击数据引入多模态的表征学习,通过用户对

图像和文本的点击行为将图像和文本构建成一个网络图,利

用随机游走学习图像Ｇ文本二元组的表征.在文献[９９Ｇ１００]

中,监督信息被用来统一多模态,以学习模态之间的一致性表

征.现有的多模态数据表征方法更多地关注模态之间的一致

性信息,而很少关注模态之间的互补信息.
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４　表征学习的未来研究方向

随着复杂异构数据的不断产生和不同应用任务的需求变

化,对数据表征的要求也不断提高,同时数据表征也将越来越

深刻地影响机器学习的发展速度和实际应用场景.结合复杂

异构数据的数据特点和现有机器学习算法的发展方向,现列

出以下４个未来的研究方向以供探讨.

４．１　通用表征学习方法与定制化的表征学习算法相结合

　　最早的数据表征都是采用通用的方法,例如独热表征,但

是随着数据复杂性的增大,这种通用的表征给后续处理算法

带来了很大的负担,因此我们希望能够在表征学习阶段就将

数据内部的一些重要特性放大,同时尽量减少无关和干扰的

信息.表征学习过程就是不断加入先验知识的过程,随着先

验知识的增多或者强化,数据表征的表达能力会越来越强,但

也会使表征的泛化能力变弱.同时,我们又不希望为每个应

用甚至每种算法都设计不同的表征学习模型,这样就丧失了

将表征学习独立出算法的意义了.因此如何保证表征学习模

型的通用性和泛化能力,又尽量多地保留有用信息从而帮助

后续算法的学习,将成为表征学习的一个重要研究问题.但

是,如何突破数据之间的异构性,设计针对多种异构数据的表

征学习框架仍然需要进一步的研究.

４．２　具有解释性的表征学习方法

最新的表征学习方法都是基于深度学习产生分布式表

征,虽然深度学习模型能够从数据中提取更复杂的关系和更

抽象的特征,从而生成表达能力更强的数据表征,但是与原始

数据或简单数据表征相比缺乏可解释性,不容易被人理解.

如果我们能够学习出具有可解释性的表征,那么也会相应提

高后续算法的可解释性.

我们可以直接采用具有可解释性的模型,如基于规则的

方法(如决策树)、基于单个特征的方法(如线性回归)和基于

实例的方法(如聚类)等.但是具有可解释性的方法往往是一

些经典的简单方法,若仅仅采用这些经典方法可能无法提取

复杂数据中的特征,因此组合多种简单模型或采用集成模型

对数据建模不失为一种策略.除了采用本身就具有可解释性

的模型,我们还可以在建模之后采用可解释性的方法对表征

结果做出解释,这样即可在建模时采用更复杂、更抽象的方

法,如深度学习模型.但是,目前的可解释性与模型结构结合

得还不够紧密,更多是对结果的解释,还未真正对模型内部与

结果的关系进行有效解释,因此还需要进一步的研究.

４．３　融入部分监督信息的表征学习

本文中的大部分表征学习模型都是无监督模型,因为无

监督模型的通用性更强,但是设计无监督模型的难度也较大.

正如前文所说,表征学习的过程就是引入先验学习的过程.

对于无监督学习来说利用的先验知识较少,而且同样的先验

知识并不是对所有无监督学习方法都适用,盲目引入先验知

识可能会损失数据中的有用信息.特别是对于复杂异构数

据,完全采用无监督的表征学习方式可能无法捕获到数据中

真正有用的特征.

同时,现实世界中的复杂异构数据很难获取全部标签信

息,且数据在不同任务中的标签可能差别较大,采用有监督的

方式进行表征学习的可行性很小,因此,对于复杂异构数据,

引入部分监督信息是一种可行的折中办法,这种监督信息不

一定是数据的分类标签,可以是来自于不同领域的共识信息.

如何让有限的监督信息发挥更大的作用,同时又不影响表征

的泛化性,也是未来一个很有意义的研究方向.

４．４　多源异构数据表征中共识信息和互补信息的提取

　　相比单一数据源的数据,多源异构数据的表征学习不仅

要面对数据内部的复杂关系,还需要应对多源数据之间的异

构性和融合问题.大部分基于多源数据的学习算法,如多视

角学习,都重点关注多个数据视图之间的共识信息,而对互补

或者矛盾的信息缺乏关注.而我们希望数据表征能够融合、

统一多个数据源的数据,除了克服数据之间的异构性,还能够

从多个数据源中吸取互补信息,从而使得融合后的表征能够

拥有比单一数据源更丰富、更有效的信息.但是其面临一系

列待进一步研究的问题,例如,如何定义互补信息、如何处理

数据源之间的矛盾信息等.解决这些问题不仅需要借助任务

目标,还可能需要监督信息的指导,因此这个方向与融入监督

信息的表征学习也紧密相关.

结束语　本文对多种复杂异构数据的表征学习现状展开

了讨论,对多种典型数据的表征学习模型进行了全面的综述;

分别对离散数据、网络数据、文本和图像数据的代表性表征学

习模型进行了介绍,并详细分析了现有的针对混合数据、属性

网络数据、跨领域和多模态数据的表征学习模型和其优缺点;

最后对复杂异构数据表征学习的未来发展方向进行了展望.
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