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基于元路径属性融合的异质网络表示学习
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摘要:针对信息网络的表示学习进行研究ꎬ提出了一种基于元路径信息融合的异质图神经网络(ｍｅｔａｐａｔｈ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｆｕｓｉｏｎ ｇｒａｐｈ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＭＡＦＧＮＮ)ꎬ通过在异质网络中引入元路径之前将目标节点的邻居信息包括元路径信息融入到节点中ꎬ实现

目标节点和邻居信息的融合ꎮ 该方法首先将不同类型的节点属性特征进行维度转换便于后续的融合操作ꎬ通过计算目标节

点和邻居节点权重值完成目标节点信息的融合操作ꎮ 然后根据特定元路径对目标节点进行融合ꎬ最后在不同元路径间实现

不同语义信息的融合操作ꎮ 在多个异质信息数据集上进行实验表明ꎬＭＡＦＧＮＮ 模型在处理异质网络节点嵌入方面相比于最

先进的基准实验有最好的性能和更加准确的预测结果ꎮ
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０　 引言

随着互联网数据信息的逐渐增加ꎬ现实世界中的数据大多都是用图网络的结构形式来表示ꎬ如引文网

络[１]和社交网络ꎮ 随着信息数据的复杂化和多类型化ꎬ根据信息网络模型中数据是否属于同类型ꎬ可将其

划分为同质信息网络和异质信息网络[２]ꎮ 在同质信息网络中ꎬ节点代表相同的实体ꎮ 异质信息网络[３] 是包

含两种或者以上的节点或者边类型ꎬ每种节点或者边都包含本类型的属性特征ꎮ 由于异质信息网络的复杂

性ꎬ传统的图表示学习方法可能无法充分捕捉到节点之间的多样性和关联关系ꎮ 怎样将异质信息网络进行

学习表示是一项巨大的挑战ꎮ 异质信息网络表示学习是图表示学习的一个具体应用场景ꎮ 图表示学习(也
称为图嵌入) [４] 是将图节点或边节点进行低维向量表示ꎬ是社区发现和推荐任务[５] 的上游工作ꎮ 图表示学

习是从最开始受到 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ[６]和 ＤｅｅｐＷａｌｋ[７]节点序列嵌入的启发到后来的改进工作ꎬ如 ｍｅｔａｐａｔｈ２ｖｅｃ[８]设

计的元路径[９]在图神经网络中起到了保留节点间语义信息的功能的嵌入工作ꎮ
与同质网络嵌入不同的是ꎬ异质信息网络包含了节点与边之间的信息异质性ꎬ用传统的随机游走等方式

通常不能较好地体现这种异质性ꎬ所以异质网络表示学习大多采用了元路径的方式ꎮ 基于元路径引导的随

机游走生成的节点序列不仅包含结构信息ꎬ还包含语义信息ꎮ ＢＨＩＮ２ｖｅｃ[１０] 通过相对训练比率来关注具有

高损失值的任务ꎬ通过随机游走来生成具有丰富语义的异质节点ꎬ并使用一种扩展的 ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ[６] 技术来平

衡各种类型的关系ꎬ将异质网络嵌入视为多个基于关系的任务ꎮ ＨＡＮ[１１]在节点级和语义级上学习不同元路

径的重要性表示ꎬ但是缺少了在元路径内目标节点在信息网络中的重要性ꎮ 上述的表示学习方式都没有考

虑到网络结构中元路径属性对节点的影响作用ꎬ忽略了元路径上节点属性特征的信息融合ꎮ 元路径聚合图

神经网络(ｍｅｔａｐａｔｈ ａｇｇｒｅｇａｔｅｄ ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＭＡＧＮＮ) [１２]在元路径层面ꎬ引入了注意力机制来进行

节点嵌入ꎮ 随着网络动态性的发展ꎬ 动态异构网络嵌入 ( ｄｙｎａｍｉｃ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇꎬ
ＤｙＨＮＥ) [１３]解决了异质网络表示学习方法中扩展性差、无法处理动态网络的问题ꎮ 它是一种基于矩阵扰动

理论的增量更新方法ꎬ在考虑网络中异质性和演化过程的同时学习节点嵌入ꎬ为保证算法的高效性同时保留

了一阶和二阶近似的元路径ꎮ ＤｙＨＡＴＲ[１４]则是使用不同层级的注意力机制来获取不同时间的节点信息ꎮ
本文提出了一种全新的基于元路径的异质信息网络ꎬ采用基于元路径上节点属性特征融合的方式来解

决异质信息的融合问题ꎮ 具体地说ꎬ该模型首先在输入上对目标节点和邻居节点进行特定的特征类型转换ꎬ
从而便于后续融合操作ꎬ然后将目标节点和邻居节点进行属性融合ꎬ得到的输出作为下一层网络的输入ꎻ其
次在指定元路径上采用目标节点和邻居节点的节点级注意力学习在该元路径下的节点嵌入ꎻ最后设计双层

多层感知机(ｍｕｌｔｉ￣ｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬ ＭＬＰ)ꎬ根据不同的元路径采用语义级注意力学习最后的节点嵌入ꎮ
总而言之ꎬ这篇文章的创新点如下:
(１)设计了一种新的解决目标节点和邻居节点特征融合方式ꎬ将目标节点和邻居节点特征维度投影到

相同潜在空间ꎬ然后将同维度特征进行融合ꎬ可以让模型对处理复杂的异质信息网络有着很好的效果ꎬ扩展

了异质信息网络的类型ꎮ
(２)提供了一种新的异质信息网络模型ꎬ解决异质网络嵌入的问题ꎬ在不同元路径考虑到网络中重要的

语义信息ꎬ采用在元路径上的节点嵌入和在不同元路径上的语义级嵌入对属性特征的融合问题有很好的帮

助效果ꎮ
(３)最后在与多个传统的网络嵌入模型和异质图神经网络模型进行实验比较ꎬ使用多个数据集在该

模型进行表示学习ꎬ在异质网络上节点属性特征元路径上语义信息提取结果相比于之前的模型都有很好

的效果ꎮ

１　 相关工作

网络表示学习又可以称为图表示学习、图嵌入ꎬ可进行节点分类和聚类等任务ꎬ并且其又分为同质网络

嵌入和异质网络嵌入两方面ꎮ
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１.１　 同质网络嵌入

面对现实世界中图结构数据的复杂性和多元性ꎬ网络嵌入是将图结构数据映射到低维向量空间ꎬ在保证

较好地保留图信息的前提下ꎬ为下游工作如用户偏好推荐、社区划分和优化算法等提供更高效的方式ꎮ 一般

的图数据的表示分为节点层面的表示和全图层面的表示ꎬ但节点作为图数据的基本组成元素ꎬ在节点层面的

表示上能够更好地挖掘图数据的有效或潜在的信息ꎮ 同时为解决图数据特征在拓扑结构上的稀疏性和高计

算复杂性ꎬ理解节点间的语义关系ꎬ掌握不同的语义路径ꎬ图表示学习为研究图结构数据被提出了大量的算

法理论ꎮ 例如ꎬ受到了词嵌入[１５]的启发ꎬＤｅｅｐＷａｌｋ 算法通过设计出随机游走的方式ꎬ在网络结构中采样到

节点序列ꎬ然后得到节点嵌入ꎮ ＬＩＮＥ[１６] 算法对大型复杂图进行嵌入ꎬ与 ＤｅｅｐＷａｌｋ 不同的是可以在有向图

上进行学习表示ꎬ提出当两个节点的邻居节点具有相似性ꎬ那么这两个节点在表示上也具有一定的相似性ꎮ
Ｎｏｄｅ２ｖｅｃ 是通过改变采样策略ꎬ使用深度优先搜索和广度优先搜索的方式进行采样ꎮ ｓｔｒｕｃｔ２ｖｅｃ[１７] 在结构

上考虑两个节点的相似性ꎮ 近年来图神经网络(ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＮＮ) [１８] 的有效推广ꎬ图卷积网络

(ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＣＮ) [１９]引入卷子算子来进行嵌入ꎮ 图注意力网络(ｇｒａｐｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＧＡＴ) [２０]又在 ＧＮＮ 的基础上加入注意力机制[２１]ꎬ通过计算邻居节点上的权重来学习节点级别的嵌入ꎬ然后

又推广到了多头注意力机制来提高嵌入能力ꎮ 但现实世界中大多数图信息网络都是异质性的ꎬ考虑到图信

息网络的异质性ꎬ又提出了一些新的方法ꎮ
１.２　 异质信息网络嵌入

由于现实世界中数据信息的异质性和复杂性ꎬ一般对于信息网络采用异质网络的形式表示它的网络结

构ꎮ 与同质信息网络不同的是ꎬ异质信息网络表示学习则是将网络中复杂的多类型节点信息和节点间链接

信息做低维向量表示ꎬ需要考虑不同类型节点对于邻居节点的重要程度以及节点间连接关系的语义信息ꎮ
比如 Ｄｏｎｇ[８]对异质网络的研究引入了元路径ꎬ采用元路径获取节点序列的方式输入到 ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 模型得到

异质网络的节点嵌入ꎮ 然而该模型只使用了一条元路径ꎬ可能会忽略其他元路径上有用的语义信息ꎮ
ＨＩＮ２Ｖｅｃ[２２]通过利用节点之间不同类型的连接关系来学习异质信息网络中的潜在向量ꎮ ＥＳｉｍ[２３]通过用户

指定的元路径来解决异质信息网络的表示学习ꎬ实现了采用多条元路径的方式来解决节点嵌入ꎮ ＨＭＳＧ[２４]

则是在多条元路径中生成基于元路径的子图ꎬ对不同类型节点信息聚合操作得到子图聚合向量ꎬ然后加入注

意力机制给每个子图赋予不同的权重ꎬ最后得到异质网络的节点嵌入ꎮ ＨＡＨＥ[２５]提出了在元路径和元路径

实例上使用层次注意力机制来捕获元路径的语义信息和路径实例上的个性化偏好ꎬ在不同元路径传达不同

的语义问题上得到了解决ꎮ 随着异质图神经网络(ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＨＧＮＮ) [２６] 的推广ꎬ
ＨＡＮ 在节点级别上和语义级别上实现了对异质网络信息的表示学习ꎬ克服了异质信息网络属性的异质性融

合问题ꎮ ＭＡＧＮＮ 也在元路径层面引入了注意力机制来进行节点嵌入ꎮ

２　 基本定义

本节给出本文所有相关内容的重要定义ꎮ
定义 １　 异质信息网络ꎮ 与同质信息网络不同的是ꎬ异质信息网络是具有多种节点类型和多种边类型

的网络ꎮ 定义异质信息网络为 Ｇ＝(ＶꎬＥ)ꎬ其中 Ｖ 代表节点集ꎬＥ 代表边集ꎬＶ 中的节点和 Ｅ 中的边都有多

种类型ꎮ
由于网络异质性ꎬ那么还存在着节点类型映射函数映 Φ:Ｖ→ＡꎬＡ 表示节点类型集合ꎻ边类型映射函数

ψ:Ｅ→Ｒꎬ其中 Ｒ 表示边类型集合ꎬ ｜Ａ ｜ ＋ ｜Ｒ ｜ >２ꎮ 对于异质信息网络中所有的节点 Ｖ 和边 Ｅ 存在类型映射关

系ꎬｖ∈ＶꎬΦ(ｖ)∈Ａ 表示每个节点属于对应的节点类型ꎬψ(ｅ)∈Ｒ 表示每条边属于对应的边类型ꎮ 例如图

１(ａ)和(ｂ)所示的异质信息网络描述了 ３ 种类型的节点(作者、论文、期刊)和定义它们之前关系的边类型

(发表 /被发表、录用 /被录用)的异质信息网络ꎮ 图 １(ｃ)和(ｄ)为图 １(ｂ)的两条元路径和对应的实例ꎮ 图

１(ｅ)和( ｆ)为图(ｂ)中 ｐ２ 对应的基于 ＰＡＰ 元路径的邻居和子图ꎮ

　 　 定义 ２　 元路径ꎮ 图结构中元路径表示为 π:Ａ１

Ｒ１→Ａ２

Ｒ２→􀆺
Ｒｌ→Ａ ｌ＋１可以简写为(Ａ１ꎬＡ２ꎬ􀆺ꎬＡ ｌ＋１)ꎬ其中边类

型 Ｒ＝Ｒ１ 􀳱Ｒ２ 􀳱􀆺􀳱Ｒ ｌꎬ其中“ 􀳱”表示连接关系上的复合运算ꎬＬ 表示元路径 ｐ 的长度ꎮ
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图 １　 异质信息网络和元路径
Ｆｉｇ.１　 Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｍｅｔａｐａｔｈｓ

　 　 元路径分为对称元路径和非对称元路径ꎬ若元路径 ｐ 与反向元路径 ｐ－１相同ꎬ则该元路径为对称元路径ꎮ
如果∀ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎬＡ ｉ ＝Φ(ｖｉ)ꎬＲ ｉ ＝ψ(ｖｉꎬｖｉ＋１)路径 ｐ 经过节点 ｖ１ꎬｖ２ꎬ􀆺ꎬｖｎ 则表示路径 ｐ 是在元路径 π 上

的一个实例ꎬ简单来说就是节点和边具体化的元路径 ｐ 称为元路径的实例ꎮ 一条元路径包含着丰富节点信

息和边信息ꎬ对于处理图信息网络表示学习有很好的帮助效果ꎮ 本文将元路径中的起始节点统一为目标

节点ꎮ
例如在图 １(ｃ)和(ｄ)中ꎬｐ１－ａ１－ｐ２ 是基于“论文→作者→论文”(ＰＡＰ)元路径下的元路径实例ꎬ同样ｐ１－

ｓ１－ｐ２ 是基于“论文→期刊→论文”(ＰＳＰ)下的元路径实例ꎮ
定义 ３　 基于元路径的邻居ꎮ 在给定目标节点 Ｖ 和元路径 Ｐꎬ基于元路径 Ｐ 得到包含类型与目标节点

相同的节点 ＮＰ
Ｖ 被定义为目标节点 Ｖ 基于元路径 Ｐ 的邻居节点集合ꎮ

　 　 例如图 １(ｄ)和(ｅ)中ꎬ基于元路径 ＰＡＰꎬ关于

节点 ｐ２ 的邻居节点有 ｐ１、 ｐ２、 ｐ３ 包含目标节点本身ꎮ
定义 ４　 基于元路径的子图ꎮ 基于元路径 Ｐ 在

异质信息网络 Ｇ 上构成的只有一种类型的节点集

的同质图 ＧＰꎮ 在该同质图中ꎬ邻居节点是根据元路

径上对称位置的节点集合ꎬ具有同种类型的信息和

属性ꎮ
定义 ５　 异质网络的表示学习ꎮ 给定的异质信

息网络 Ｇ＝(ＶꎬＥ)ꎬ通过学习目标函数 ｆ:Ｖ→ＺꎬＺ∈
Ｒ ｜Ｖ ｜ ×ｄ(ｄ<< ｜Ｖ ｜ )将目标节点进行 ｄ 维上学习表示ꎬ
能够解决邻接矩阵稀疏性问题和捕获丰富的结构、
语义和属性信息ꎮ
　 　 表 １ 为文章中使用的符号ꎮ

表 １　 本文使用各种符号汇总
Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｕｓｅｓ ｖａｒｉｏｕｓ ｓｙｍｂｏｌｓ ｔｏ ｓｕｍｍａｒｉｚｅ

符号 解释

Ｇ Ｇ＝(ＶꎬＥ)异质图信息网络

Ｖ、Ｇ 异质网络中的节点集、边集

Ｐ 元路径

ＧＰ 基于元路径 Ｐ 的子图

ｈ、 ｈ′ 初始节点特征向量、转换后节点特征向量

ｐ 基于元路径 Ｐ 的路径实例

Ｗ 特定节点类型转换矩阵

ｅＰｉꎬｊ 基于元路径 Ｐ 的节点对( ｉꎬｊ)重要性系数

ｈＰ
ｎｏｄｅ 元路径 Ｐ 的节点级注意力向量

Ｚｖ 语义层级节点嵌入向量

３　 模型介绍

本文提出了一种解决异质信息网络节点嵌入的 ＭＡＦＧＮＮꎮ ＭＡＦＧＮＮ 模型结构如图 ２ 所示ꎮ 该模

型首先在输入上对目标节点和邻居节点进行特定的特征类型转换便于后续融合操作ꎮ 然后进行目标节

点和邻居节点的属性融合并将结果输出作为下一层网络的输入ꎮ 其次在指定元路径上采用目标节点和

邻居节点的节点级注意力学习在该元路径下的节点嵌入ꎮ 最后通过双层 ＭＬＰ 根据不同的元路径采用语

义级注意力学习最后的节点嵌入ꎮ 在模型中经过损失函数和神经网络反向传播机制来学习设置的所有

权重系数ꎮ
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图 ２　 ＭＡＦＧＮＮ 模型示意图
Ｆｉｇ.２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＭＡＦＧＮＮ ｍｏｄｅｌ

３.１　 节点特征转换

在处理与节点属性相关的异质信息网络时ꎬ面对不同类型的节点特征需要将其转换为相同维度的特征

向量ꎬ从而实现不同类型节点之间的属性融合操作ꎬ获取更多的语义信息ꎮ 例如在引文网络中的论文节点和

作者节点ꎬ它们分别具有不同维度的特征向量ꎬ在不同的特征空间中表示ꎮ 为了便于后续不同类型节点间特

征向量的操作ꎬ因此首先需要将节点特征投射到相同的潜向量空间ꎮ
在 ＭＡＦＧＮＮ 模型中输入的是节点特征信息和异质信息网络邻接矩阵信息ꎮ 节点特征向量可以表示为

ｈ＝(ｈ１ꎬｈ２ꎬ􀆺ꎬｈＮ)ꎬｈｉ∈ＲＮ×Ｍꎮ 其中不同类型节点有着不同的特征维度数 Ｍ 和节点个数 Ｎꎮ 通过设计了节

点特征维度转换层ꎬ可以将不同维度的特征向量经过特定类型的线性变化投影到相同维度的潜向量空间ꎬ对
于节点类型为 ａ∈Ａ 的节点 ｖ∈ＶＡꎬ有

ｈ′ｖ ＝ＷＡｈＡ
ｖ ꎬ (１)

式中:ｈ′ｖ是经过线性投影得到的节点特征向量ꎻＷＡ 是特定线性转换的参数权重矩阵ꎻｈＡ
ｖ 是节点的原始特征

向量ꎮ 输出结果为 ｈ′ｖ ＝(ｈ′１ꎬｈ′２ꎬ􀆺ꎬｈ′Ｎ)ꎮ
不同类型的节点经过 ＭＡＦＧＮＮ 中的节点特征转换层之后可以转换到相同维度的潜向量空间ꎬ具有相

同维度的节点特征向量可以在后续节点属性聚合上进行更方便的操作ꎮ
３.２　 目标节点和邻居节点的属性融合

通过节点特征转换可以得到不同类型节点的相同维度节点向量ꎬ对于目标节点和异质信息网络中的邻

居节点属性融合得到新的节点表示ꎮ 属性融合过程可以获取到异质信息网络中潜在的语义信息和结构信

息ꎮ 在这里只选取目标节点的一阶近邻来作为邻居节点ꎬ其中目标节点 ｖ 和邻居节点集 ｕ∈Ｕꎬ需要使用一

种注意机制来计算目标节点和邻居节点的注意力系数从而来进行属性融合过程ꎮ 定义(ｈ′ｖꎬｈ′ｕ)为目标节点

和邻居节点的节点对ꎬ定义 ｅｖꎬｕ为目标节点和一阶近邻的邻居节点之间的权重系数ꎬ有
ｅｖꎬｕ ＝ａ(Ｗｈ′ｖꎬＷｈ′ｕ)ꎬ (２)

式中:ａ 为可学习的线性权重向量参数ꎻＷ 表示为可学习的权重矩阵参数ꎬ用于学习特征的线性变换ꎻｈ′ｖ和ｈ′ｕ
表示经过节点特征转换后的目标节点和邻居节点特征向量ꎮ 对 ｅｖꎬｕ使用 ｓｏｆｔｍａｘ 归一化函数对所有权重系

数进行归一化计算ꎬ有

ａｖꎬｕ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ(ｅｖꎬｕ)＝
ｅｘｐ(σ(ａＴ(Ｗｈ′ｖ‖Ｗｈ′ｕ)))

∑
ｋ∈Ｕ

ｅｘｐ(σ(ａＴ(Ｗｈ′ｖ‖Ｗｈ′ｕ)))
ꎬ (３)
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式中:ａｖꎬｕ为归一化后的权重系数ꎻσ 表示激活函数ꎬ在所做的实验中此处激活函数设计为 ＥＬＵ 非线性函数ꎬ
参数设置为 ０.２(负输入斜率 α＝ ０.２)ꎬ用于前馈神经网络的传播ꎻ‖表示向量拼接操作ꎻａＴ 为元路径下注意

力系数ꎬ可通过前馈传播学习得到ꎮ 式(３)中目标节点的邻居信息包含本身节点ꎬ意味着在对目标节点和邻

居节点的属性融合包含本身因素的影响ꎬ并且也体现出可以更好地获取目标节点在异质信息网络中的结构

信息和语义信息ꎮ
最后经过相应的权重系数对目标节点特征向量进行聚合得到如下输出:ｈ^＝ａｖꎬｕｈ′ｖ ＝ａｖꎬｕ(ｈ′１ꎬｈ′２ꎬ􀆺ꎬｈ′Ｎ)ꎮ

３.３　 元路径上的属性融合

根据异质信息网络的拓扑结构给定一组元路径{Ｐ１ꎬＰ２ꎬ􀆺ꎬＰｎ} 来提取语义信息(ｎ 为指定元路径数

量)ꎬ基于元路径 Ｐ 进行随机游走得到的同类型节点集作为该元路径下的同质网络 ＧＰꎬ意味着目标节点通

过元路径 Ｐ 与其邻居相连ꎬ邻居节点都是同种类型的节点ꎬ最后给出同质网络中节点和其邻居的邻接矩阵

ＭＰꎮ 元路径就是连接两个实体的一条特定的路径ꎬ对称元路径就是第一个节点和最后一个节点类型相同的

路径ꎮ 具体来说ꎬ基于元路径得到同质网络的方式是ꎬ指定一组元路径来提取异质网络中不同的语义信息ꎬ
在该条元路径下通过间接连接的节点即为同质网络中的邻居ꎮ 如图 ３(ａ)—(ｄ)异质信息网络中ꎬ由于节点

的异质性ꎬ可以通过节点类型来区分元路径类型ꎬ当元路径类型为 ＰＡＰ 时ꎬ对应元路径实例节点类型只能为

“论文类型、作者类型、论文类型”的节点连接得到的路径实例ꎮ 然后将路径实例两端类型相同的节点作为

该目标节点的邻居节点从而构成类型相同的同质图网络ꎮ

图 ３　 基于不同的元路径得到的网络结构
Ｆｉｇ.３　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔａｐａｔｈｓ

　 　 基于上述中的目标节点在异质网络拓扑结构中的位置和同质图 ＧＰꎬ使用基于元路径的节点级注意力ꎮ
在给定元路径 Ｐ１ 的情况下ꎬ对基于元路径 Ｐ１ 目标节点和邻居节点的节点对( ｈ^ｉꎬｈ^ｊ) 设计了邻居节点 ｈ^ｊ 对

目标节点 ｈ^ｉ 的重要程度ꎮ 图 ４(ａ)和(ｂ)分别为基于 ＰＡＰ 和 ＰＳＰ 不同元路径目标节点的邻居节点ꎬ其中基

于元路径邻居节点对目标节点的重要性可以表示为

ΦＰ
ｉꎬ ｊ ＝Ａｎｏｄｅ( ｈ^ｉꎬｈ^ｊꎻＰ)ꎬ (４)

式中:ΦＰ
ｉꎬ ｊ表示节点 ｈ^ｊ 对节点 ｈ^ｉ 的重要性ꎻＡｎｏｄｅ表示执行节点级注意的深度神经网络ꎻ邻居节点 ｈ^ｊ 可以包含

ｈ^ｉ 节点ꎻ( ｈ^ｉꎬｈ^ｊ)为 ３.２ 节属性融合后的节点向量ꎮ 在相同元路径下ꎬ所有节点共享 Ａｎｏｄｅꎮ 获得了基于元路

径的目标节点和邻居节点的重要性系数之后ꎬ目标节点基于元路径的节点嵌入可以表示为

ｈＰ
ｎｏｄｅ ＝ ∑

ｊ∈Ｊ
ｓｏｆｔｍａｘ(ΦＰ

ｉꎬｊ) ｈ^ｊꎬ (５)

ｓｏｆｔｍａｘ(ΦＰ
ｉꎬｊ)＝

ｅｘｐ(σ(ΦＰ
ｉꎬｊ))

∑
Ｋ∈Ｊ

ｅｘｐ(σ(ΦＰ
ｉꎬｊ))

＝
ｅｘｐ(σ(Ａｎｏｄｅ( ｈ^ｉꎬｈ^ｊꎻＰ))

∑
Ｋ∈Ｊ

ｅｘｐ(σ(Ａｎｏｄｅ( ｈ^ｉꎬｈ^ｊꎻＰ)))
ꎬ (６)

式中 Ｊ 为目标节点的邻居节点ꎮ 在该公式中重要性系数都取决于节点的特征向量ꎮ 经过式(６)计算可以得

到基于一组元路径{Ｐ１ꎬＰ２ꎬ􀆺ꎬＰｎ}的节点级嵌入{ｈＰ１
ｎｏｄｅꎬｈＰ２

ｎｏｄｅꎬ􀆺ꎬｈＰｎ
ｎｏｄｅ}ꎮ 这里的节点级嵌入使用自注意力方

式ꎬ将注意力头数设置为 Ｋꎬ当注意力头数 Ｋ>１ 时ꎬ有如下嵌入方式
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ｈＰ
ｎｏｄｅ ＝‖

Ｋ

Ｋ＝１
∑
ｊ∈Ｊ

ｓｏｆｔｍａｘ(ΦＰ
ｉꎬｊ)ｈｊꎮ (７)

图 ４　 基于不同元路径目标节点的邻居节点
Ｆｉｇ.４　 Ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｎｏｄｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔａｐａｔｈ ｔａｒｇｅｔ ｎｏｄｅｓ

　 　 最后根据不同的元路径去了解它们之间的重要性ꎬ设计了双层非线性变换来进行不同语义的嵌入ꎮ 设

计双层非线性变换的目的是提高网络模型的复杂度ꎬ使模型的收敛速度更加的稳定ꎮ 在每一个元路径上的

所有目标节点的语义级重要性做均值处理ꎬ在指定元路径下目标节点对不同元路径的语义信息不存在影响

因素ꎮ 首先第 １ 层使用 ｔａｎｈ 函数ꎬ第 ２ 层使用 ＬｅａｋｙＲｅＬＵＬ 函数ꎬ增设不同的权重矩阵 Ｗ１、Ｗ２ 和同一个偏

移量 ｂꎬ每个元路径的重要性表达可以表示为

ψＰ ＝
１

｜Ｖ ｜∑ｖ∈Ｖ
ｑＴＬｅａｋｙＲｅＬＵ(Ｗ１( ｔａｎｈ(Ｗ２ｈＰ

ｎｏｄｅ)＋ｂ)ꎬ (８)

式中:ψＰ 为不同元路径语义级重要性系数ꎻ ｜ Ｖ ｜为元路径上的目标节点数量ꎻｑＴ 为不同元路径的语义级向

量ꎬ可通过前馈神经网络学习得到ꎮ 最后在不同元路径上进行归一化处理ꎬ经过融合操作可以得到最后目标

节点的嵌入向量

Ｚｖ ＝
ｅｘｐ(ψＰ)

∑
ｐ∈Ｐ

ｅｘｐ(ψＰ)
ｈＰ

ｎｏｄｅꎬ (９)

式中:Ｚｖ 为目标节点的模型输出的嵌入向量ꎻｈＰ
ｎｏｄｅ为目标节点在融合邻居节点特征的节点嵌入ꎮ

３.４　 损失函数和训练方式

本文模型最终输出为节点嵌入向量并用于节点分类任务ꎬ通过使用半监督的方式来学习模型中的参数ꎬ
设置输出预测向量和真实向量之间的交叉熵为

Ｌ＝ － ∑
ｖ∈Ｖ

Ｙ^ｖ ｌｎ(ＣＴＺｖ)ꎬ (１０)

式中:Ｙ^ｖ 为节点的真实标签ꎻＣ 为分类器参数ꎮ ＭＡＦＧＮＮ 模型通过网络模型的反向传播来优化参数ꎬ同时

使用早停机制来进行的训练ꎮ ＭＡＦＧＮＮ 模型的算法过程如表 ２ 所示ꎮ 假设元路径条数为 ｎꎬ节点个数为

｜Ｖ ｜ ꎮ 第 １ 次循环遍历所有目标节点ꎬ计算目标节点的节点级嵌入向量ꎮ 第 ２ 次循环遍历所有元路径ꎬ计算

目标节点的语义级嵌入向量ꎮ 因此ꎬ表 ２ 中算法 １ 的时间复杂度为 Ｏ(ｎ ｜Ｖ ｜ )ꎮ
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表 ２　 ＭＡＦＧＮＮ 算法过程
Ｔａｂｌｅ ２　 ＭＡＦＧＮＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｏｃｅｓｓ

算法 １　 基于元路径与属性融合的异质网络表示学习

输入: 异质信息网络 Ｇ＝{ＶꎬＥ}ꎬ节点特征 ｈ＝(ｈ１ꎬｈ２ꎬ􀆺ꎬｈＮ)ꎬ元路径集合{Ｐ１ꎬＰ２ꎬ􀆺ꎬＰｎ}ꎬ节点类型 Ａ＝{Ａ１ꎬＡ２ꎬ􀆺ꎬＡ ｜Ａ ｜ }ꎻ
输出: 节点最终表示 Ｚꎮ
１　 ｆｏｒ ｖ ｉｎ Ｖ ｄｏ / /对所有目标节点进行操作ꎮ
２　 通过公式(１)将目标节点和目标节点的邻居节点进行特征维度转换得到转换后的向量表示 ｈ′ｖ、ｈ′ｕꎻ
３　 通过公式(２)和(３)计算转换后的目标节点和邻居节点之间的权重系数并得到输出结果: ｈ ＝ ａｖꎬｕｈ′ｖ ＝ ａｖꎬｕ(ｈ１ꎬｈ２ꎬ􀆺ꎬ

ｈＮ)ꎻ
４　 ｅｎｄ ｆｏｒ / /终止循环ꎮ
５　 ｆｏｒ {Ｐ１ꎬＰ２ꎬ􀆺ꎬＰｎ} ｉｎ Ｐ ｄｏ
６　 　 ｆｏｒ ｖ ｉｎ Ｖ ｄｏ
７　 　 　 通过公式(４)计算基于元路径 Ｐｉ 的邻居节点重要性 ΦＰ

ｉꎬｊꎻ

８　 　 　 通过公式(５)目标节点基于元路径的节点嵌入 ｈＰ
ｎｏｄｅꎻ

９　 　 　 ｉｆ 注意力头数 Ｋ>１ ｄｏ
１０　 　 　 　 公式(７)计算嵌入方式

１１　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ / /终止循环

１２　 ｅｎｄ ｆｏｒ / /终止循环

１３　 通过公式(８)得到每一条元路径的重要性 ψＰꎻ
１４　 通过公式(９)得到最终的目标节点表示向量 Ｚｖꎻ

１５　 ｒｅｔｕｒｎ Ｚｖ∈Ｖ　 / /返回目标节点向量ꎮ

４　 实验

４.１　 数据集

本文实验采用网络上公开的 ＤＢＬＰ(Ｄｉｇｉｔａｌ Ｂｉｂｌｉｏｇｒａｐｈｙ ＆ Ｌｉｂｒａｒｙ Ｐｒｏｊｅｃｔ)、ＩＭＤＢ( Ｉｎｔｅｒｎｅｔ Ｍｏｖｉｅ Ｄａｔａ￣
ｂａｓｅ)和 ＡＣＭ(Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ)３ 种异质网络数据资源ꎬ经过相应的处理方式得到可处

理的异质网络结构ꎬ表 ３ 是所使用的数据集的详细描述ꎮ
表 ３　 实验所需数据集

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔ ｒｅｑｕｉｒｅｄ
数据集 节点类型 节点数量 边关系 边关系数量 元路径

ＤＢＬＰ

Ａ
Ｐ
Ｔ
Ｖ

４ ０５７
１４ ３２８
７ ７２３

２０

Ａ—Ｐ
Ｐ—Ｔ
Ｐ—Ｖ

１９ ６５４
８５ ８１０
１４ ３２８

ＡＰＡ
ＡＰＣＰＡ
ＡＰＴＰＡ

ＩＭＤＢ
Ｍ
Ｄ
Ａ

４ ２７８
２ ０８１
５ ２５７

Ｍ—Ｄ
Ｍ—Ａ

４ ２７８
１２ ８２８

ＭＡＭ
ＭＤＭ

ＡＣＭ
Ａ
Ｐ
Ｓ

５ ９１２
３ ０２５

５７

Ｐ—Ａ
Ｐ—Ｓ

９ ９３６
３ ０２５

ＰＡＰ
ＰＳＰ

　 　 ＤＢＬＰ 是计算机科学书目提供有关主要计算机科学期刊和会议的开放书目信息ꎮ 实验选取 ＤＢＬＰ 数据

集中的 １ 个子集ꎬ通过数据预处理后得到的节点包含 ４ ０５７ 位作者(ａｕｔｈｏｒꎬ Ａ)、１４ ３２８ 篇论文(ｐａｐｅｒꎬ Ｐ)、
７ ７２３个学术术语( ｔｅｒｍꎬ Ｔ)、２０ 个出版场所(ｖｅｎｕｅꎬ Ｖ)的异质信息数据ꎮ 其中作者分为数据库、数据挖掘、
机器学习和信息检索 ４ 个领域ꎬ按照每位作者发表论文的出版场所ꎬ将作者的领域贴上标签ꎮ 每个作者特征

都是由关键词的词袋特征组成ꎮ 最后选取 ３ 类元路径{ＡＰＡꎬＡＰＣＰＡꎬＡＰＴＰＡ}ꎬ随机选取 ２ ０００ 个作者节点

作为训练集ꎬ５００ 个节点作为验证集ꎬ５００ 个节点作为训练集进行实验ꎮ
ＩＭＤＢ 数据集是一个互联网电影数据库ꎬ包含关于电影演员、电影、电视节目、电影影评、导演等信息ꎮ
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实验使用网上搜集的 ＩＭＤＢ 的一个子集ꎬ通过预处理之后得到包含 ４ ２７８ 部电影(ｍｏｖｉｅꎬ Ｍ)、２ ０８１ 位导演

(ｄｉｒｅｃｔｏｒꎬ Ｄ)和 ５ ２５７ 位演员(ａｃｔｏｒꎬ Ａ)ꎮ 其中电影数据分为 ３ 类节点(动作片、喜剧片、戏剧片)ꎬ电影特征

由词袋特征组成ꎮ 最后实验选取两类元路径{ＭＡＭꎬＭＤＭ}ꎬ随机选取 ２ ０００ 条电影节点作为训练集ꎬ５００ 个

节点作为验证集ꎬ５００ 个节点作为测试集来进行实验ꎮ
ＡＣＭ 数据集是关于计算机学术文献数据集ꎬ本实验通过提取 ＡＣＭ 数据集的一个子集数据ꎬ经过预处

理得到一个包含 ５ ９１２ 位作者、３ ０２５ 篇论文、５７ 个主题(ｓｕｂｊｅｃｔꎬ Ｓ)的 ＡＣＭ 子集ꎬ 其中论文具有 ３ 种标签:
数据库、无线通信、数据挖掘ꎮ 使用的元路径为{ＰＡＰꎬ ＰＳＰ}ꎮ 从中随机选取 １ ０００ 篇论文作为训练集ꎬ５００
篇论文作为验证集ꎬ１ ５２５ 篇论文作为测试集ꎮ
４.２　 基准实验

本文提出的 ＭＡＦＧＮＮ 模型ꎬ通过与一些传统得同质网络模型和异质网络模型的基准实验进行了对比ꎬ
包括同(异质)网络嵌入模型和同(异质)图神经网络模型来验证 ＭＡＦＧＮＮ 模型的优越性ꎮ 为了验证 ＭＡＦ￣
ＧＮＮ 模型的有效性ꎬ选取如下模型进行对比ꎮ

(１) ＤｅｅｐＷａｌｋ:基于随机游走和 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 两种算法的图嵌入算法ꎬ该算法能挖掘网络结构中的隐藏信

息ꎬ可以得到图中节点的潜在向量表示ꎮ 但该方法只能用于同质图ꎬ因此可以忽略节点的异质性来对异质图

进行实验ꎮ
(２) ｍｅｔａｐａｔｈ２ｖｅｃ:采用元路径的随机游走方式ꎬ解决了节点的异质性ꎬ生成的序列使用 ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 得到

异质网络节点嵌入ꎮ 该对比实验测试了 ｍｅｔａｐａｔｈ２ｖｅｃ 所有元路径并报告实验中具有最佳性能的元路径ꎮ
(３) ＧＣＮ:一个传统的同质图神经网络ꎬ该模型在图的傅里叶域进行卷积运算ꎮ 经过测试所有基于元

路径的同质图并报告来自最佳元路径的结果ꎮ
(４) ＧＡＴ:一个传统的同质图神经网络ꎬ该模型通过给邻居节点分配权重来聚合图中节点的邻居信息

得到节点嵌入ꎮ 同样测试所有基于元路径的同质图并报告来自最佳元路径的结果ꎮ
(５) ＨＥＲｅｃ:一种异质网络推荐算法ꎬ通过使用元路径的方式学习同质图节点的表示ꎬ然后通过融合

方式得到最后每个节点的输出ꎮ 采用异质信息网络数据中的所有元路径进行实验并最终报告最佳性能ꎮ
(６) ＨＡＮ:一种采用节点层次注意力和语义层次注意力的半监督异质图神经网络ꎬ该模型在基于不同

的元路径得到同类型节点的同质图来学习目标节点嵌入ꎮ
４.３　 参数设置

ＭＡＦＧＮＮ 模型中设置了随机矩阵转换参数ꎬ来学习不同类型节点特征维度不同情况下的转换矩阵

参数ꎮ 通过实验对比不同矩阵输出维度对模型准确率的影响ꎬ使该网络模型可以更好地适应复杂的信息

网络ꎮ 在实验参数设置中ꎬ将学习率设置为 ０.００５ꎬ优化模型使用 Ａｄａｍ 优化器ꎬ权值衰减设置为 ０.００１ꎬ
语义层注意向量维度设置为 １２８ꎬ注意力头数设置为 ８ꎮ 基于异质图神经网络的 ＧＣＮ、ＧＡＴ、ＨＡＮ 模型上

将 ｄｒｏｐｏｕｔ 设置为 ０.５ꎬ使用相同划分的训练集、验证集和测试集以确保公平性ꎮ 设定训练图神经网络最

大轮数 ｅｐｏｃｈ 参数设置为 ２５０ꎬ并以 １００ 个 ｐａｔｉｅｎｃｅ 作为耐心值来训练ꎮ 对于传统的同质图神经网络ꎬ忽
视异质网络中不同类型的节点进行实验ꎮ 在基于随机游走的 ＤｅｅｐＷａｌｋ、ｍｅｔａｐａｔｈ２ｖｅｃ 模型上设置窗口大

小为 ５ꎬ随机游走步长为 １００ꎬ负采样数设置为 ５ꎬ然后将算法的嵌入维度设置为 ６４ꎮ
实验采用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言编写ꎬ所用到的数据集全部通过预处理之后得到符合自己网络模型的数据格式ꎮ

实验设备为 Ｌｅｇｉｏｎ Ｙ７０００ ２０２０Ｈꎻ处理器￣ＣＰＵ: Ｉｎｔｅｒ (Ｒ) Ｃｏｒｅ (ＴＭ) ｉ７￣１０７５０Ｈ ＣＰＵ ＠ ２. ６０ＧＨｚꎻ内存:
ＳＯＤＩＭＭ １６ＧꎻＧＰＵ:ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １６５０ ４Ｇꎻ操作系统:ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 家庭中文版ꎮ
４.４　 节点分类实验

节点分类在图嵌入模型中被广泛使用ꎬ使用 Ｍａｃｒｏ￣Ｆ１ 分数和 Ｍｉｃｒｏ￣Ｆ１ 分数作为节点嵌入的评价指标ꎬ
其数值越接近 １００ 则表示模型训练的精确率越高ꎮ 采用 ｋ ＝ ５ 的 ＫＮＮ 分类器来进行节点分类ꎬ模型被训练

好之后经过图神经网络的前馈传播便可得到目标节点的嵌入向量ꎮ 由于图结构数据的方差可能非常高ꎬ所
以将所有实验进行 ２０ 次实验取平均值进行报告ꎮ 表 ４ 为各个模型的 Ｍａｃｒｏ￣Ｆ１ 分数和 Ｍｉｃｒｏ￣Ｆ１ 分数的平

均值ꎮ
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表 ４　 节点分类实验结果
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｎｏｄｅ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ Ｒｅｓｕｌｔ

Ｄａｔａｓｅｔ Ｍｅｔｒｉｃｓ ＤｅｅｐＷａｌｋ ｍｅｔａｐａｔｈ２ｖｅｃ ＧＣＮ ＧＡＴ ＨＥＲｅｃ ＨＡＮ ＭＡＦＧＮＮ

ＤＢＬＰ
Ｍａｃｒｏ￣Ｆ１
Ｍｉｃｒｏ￣Ｆ１

８４.８１
８６.２６

９１.８９
９２.８０

９２.３８
９３.０９

９１.７３
９２.５５

９２.３４
９３.２７

９３.８０
９３.９９

９５.８１
９６.００

ＩＭＤＢ
Ｍａｃｒｏ￣Ｆ１
Ｍｉｃｒｏ￣Ｆ１

５０.３５
５４.３３

４５.１５
４８.８１

５１.８１
５４.６１

５２.９９
５６.９７

４７.６４
５０.９９

５５.５４
５７.６０

５６.７６
５９.２０

ＡＣＭ
Ｍａｃｒｏ￣Ｆ１
Ｍｉｃｒｏ￣Ｆ１

５７.３８
５７.５７

５３.９９
５４.３１

６１.８９
６１.５１

６６.３９
７１.５７

７３.９２
７３.８４

７７.３２
７８.２３

８４.８３
８５.７７

　 　 在表 ４ 的测试结果中ꎬ将模型在某个数据集上的最好结果进行了加粗表示ꎮ 观察表 ４ 可知ꎬ在 ＤＢＬＰ 数

据上多数模型对大型复杂网络都有较好的性能ꎬ而本研究内容中模型在几种基准实验中是最优说明该模型

可以处理较为复杂的异质信息网络ꎮ 面对 ＩＭＤＢ 和 ＡＣＭ 这样的小规模数据ꎬ部分模型并不具备较好的学

习效果ꎬ而 ＭＡＦＧＮＮ 模型在这两个数据集上训练的准确率在 ６０ 附近和 ８０ 附近ꎬ与基准实验相比也具有最

好性能ꎬ说明该模型在对小规模的异质信息网络也具有较好的性能ꎮ 对表 ４ 中 ３ 个数据集ꎬ本文的 ＭＡＦ￣
ＧＮＮ 模型都具有更好的表现ꎬ显示出在基于特定的元路径下ꎬ对目标节点属性融合的方法ꎬ对异质信息表示

学习有更好地性能ꎮ ＭＡＦＧＮＮ 与 ＨＡＮ 对比说明将目标节点邻居信息引入训练过程要比直接在元路径上

进行节点级嵌入更加有效ꎮ ＭＡＦＧＮＮ 与 ＨＥＲｅｃ 相比说明采用特定元路径的方式固然重要ꎬ但在异质信息

网络中融合目标节点和邻居节点信息有着更加重要的作用ꎮ ＭＡＦＧＮＮ 与传统的同质图神经网络模型 ＧＣＮ
和 ＧＡＴ 模型相比说明注意力机制对基于不同原路径的邻居的权重学习要优于对所有邻居的权重学习ꎮ
４.５　 节点聚类实验

使用 Ｋｍｅａｎｓ 算法在 ＤＢＬＰ、ＩＭＤＢ 和 ＡＣＭ 数据集上进行了节点聚类评估ꎮ 与节点分类任务相似ꎬ将算

法得到的节点嵌入到的目标节点预测类型作为 ＫＭｅａｎｓ 的输入ꎬ将 Ｋｍｅａｎｓ 的集群数 Ｋ 设置为 ４ꎬ即节点实

际类别数量ꎬ然后通过计算标准化互信息(ＮＭＩ)和调兰德系数(ＡＲＩ)来评估各模型聚类结果质量ꎮ 其中

ＮＭＩ 系数和 ＡＲＩ 系数都表示越接近 １ 节点聚合性能越高ꎮ 为了消除算法聚合性能受 ＫＭｅａｎｓ 质心的影响ꎬ
将本实验重复 １０ 次取均值ꎬ表 ５ 为各个模型的节点聚类实验结果ꎮ

表 ５　 节点聚类实验结果
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｎｏｄｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

Ｄａｔａｓｅｔ Ｍｅｔｒｉｃｓ ＤｅｅｐＷａｌｋ ｍｅｔａｐａｔｈ２ｖｅｃ ＧＣＮ ＧＡＴ ＨＥＲｅｃ ＨＡＮ ＭＡＦＧＮＮ

ＤＢＬＰ ＮＭＩ
ＡＲＩ

７６.５３
８１.３５

７４.３０
７８.５０

７５.０１
８０.４９

７１.５０
７７.２６

７６.７３
８０.９８

８１.９８
８７.３７

８８.２１
９２.４１

ＩＭＤＢ ＮＭＩ
ＡＲＩ

１.４５
２.１４

１.２０
１.７０

５.４５
４.４０

８.４５
７.４６

５.４５
４.４０

２０.９４
２３.７０

２５.７８
２９.５２

ＡＣＭ ＮＭＩ
ＡＲＩ

４１.６１
３５.１０

２１.２２
２１.００

４０.４４
２９.５９

５６.２６
５３.６９

４０.７０
３７.１３

５９.１７
５９.４８

６８.６１
７１.３９

　 　 在表 ５ 中ꎬ模型在某个数据集上的最好结果在表内采用了加粗表示ꎮ 从表中的 ３ 个数据集和 ７ 个模型

的对比实验中可以看出ꎬ本文的 ＭＡＦＧＮＮ 模型始终比基准实验要好ꎬ由此可知大多数图神经网络在对节点

嵌入上有着更优的性能ꎮ 其中基于图神经网络的模型(ＧＣＮ、ＧＡＴ、ＨＥＲｅｃ、ＨＡＮ 和 ＭＡＦＧＮＮ)要比基于随

机游走的方法有更好的性能ꎬ基于异质图神经网络的模型(ＨＥＲｅｃ、ＨＡＮ 和 ＭＡＦＧＮＮ)要比传统的图神经网

络(ＧＡＮ 和 ＧＡＴ)性能更加优秀ꎮ 最后ꎬＭＡＦＧＮＮ 模型在 ３ 个数据集上的 ＮＭＩ 和 ＡＲＩ 两种参数上都要比

这些基准实验性能更好ꎬ说明了 ＭＡＦＧＮＮ 模型可以更好地学习异质信息网络中的语义信息和节点嵌入ꎮ
４.６　 可视化实验

为了进行更加直观的比较ꎬ继续进行节点嵌入向量的可视化实验ꎬ对比 ＭＡＦＧＮＮ 模型在其他基准实验

中的优越性ꎮ 在可视化实验的参数设置中按照对比实验设置ꎬ使用 ２￣ＳＮＥ 模型进行降维ꎬ然后在 ＤＢＬＰ 数

据集进行测试ꎮ 经过对比 ＧＡＴ、ＨＡＮ 和 ＭＡＦＧＮＮ 模型的可视化结果明显可以看出ꎬＭＡＦＧＮＮ 的边界更为

明显ꎬ表示 ＭＡＦＧＮＮ 模型对于节点嵌入有更好的学习效果ꎮ
通过观察图 ５(ａ)和(ｂ)可以看出ꎬ基于元路径对目标节点的聚合过程对节点聚类有更好的结果ꎮ 在图

５(ｂ)和(ｃ)的对比实验结果可以分析出ꎬ通过在特定元路径下对目标节点的邻居节点进行属性聚合会使模
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型在节点聚类上有更好的性能ꎮ ＧＡＴ 作为传统节点嵌入模型通过聚合邻居信息得到节点间权重系数ꎬ不能

有效的处理 ＤＢＬＰ 异质信息数据ꎬ也不能学习到 ＤＢＬＰ 数据集中不同类型图节点间的语义信息ꎬ对节点嵌入

还有一定的匮乏性ꎮ ＨＡＮ 通过使用元路径得到 ＤＢＬＰ 数据中作者类型节点的同质图ꎬ并没有获取到原异质

图中的邻居信息ꎬ图 ５(ｂ)也显示 ＨＡＮ 模型只是对 ＤＢＬＰ 中作者节点进行了粗略的划分ꎮ 相反ꎬ图 ５( ｃ)
ＭＡＦＧＮＮ 模型在对作者节点的划分效果更加明显ꎬ表明在元路径下聚合邻居信息会有更好的嵌入效果ꎮ

图 ５　 节点嵌入实验结果
Ｆｉｇ.５　 Ｎｏｄｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

４.７　 参数分析实验

在 ＭＡＦＧＮＮ 模型参数分析实验中ꎬ本文分别研究了训练轮数 ｅｐｏｃｈ、注意力头数 ｈｅａｄｓ 和语义级注意力

向量参数对 ＭＡＦＧＮＮ 模型的影响ꎮ
(１) 首先研究训练 ｅｐｏｃｈ 参数对本模型的影响ꎮ 在保证其他参数与数据集一致的情况下ꎬ通过增大

ｅｐｏｃｈ来观察 ＨＡＮ 模型和 ＭＡＦＧＮＮ 模型的损失 Ｌｏｓｓ 和训练集的 Ｆ１ 值ꎬ横坐标设置为训练轮数 ｅｐｏｃｈꎬ纵
坐标分别为模型损失值 Ｌｏｓｓ 和评价指标 Ｆ１ 值ꎬ结果如图 ６ 和 ７ 所示ꎮ 从图 ６ 可以看出ꎬ随着 ｅｐｏｃｈ 增加ꎬ
ＨＡＮ 模型和 ＭＡＦＧＮＮ 模型在训练过程中的 Ｌｏｓｓ 会逐渐减少并趋于稳定ꎻ在 ｅｐｏｃｈ 大于 １０ 之后ꎬＭＡＦＧＮＮ
的 Ｌｏｓｓ 几乎都比 ＨＡＮ 模型更小ꎬ所以 ＭＡＦＧＮＮ 比 ＨＡＮ 性能更好ꎬ收敛速度更快ꎮ 从图 ７(ａ)和(ｂ)可以

看出ꎬ随着 ｅｐｏｃｈ 的增加ꎬＭＡＦＧＮＮ 模型的 Ｆ１ 大于 ＨＡＮ 模型ꎬ并且 ＭＡＦＧＮＮ 模型的收敛速度更快ꎮ

图 ６　 ＤＢＬＰ 数据集训练轮数和 Ｌｏｓｓ
Ｆｉｇ.６　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｏｕｎｄｓ ａｎｄ Ｌｏｓｓ ｆｏｒ ＤＢＬＰ ｄａｔａｓｅｔ

图 ７　 ＤＢＬＰ 数据集训练轮数和 Ｍｉｃｒｏ￣Ｆ１
Ｆｉｇ.７　 ＤＢＬＰ ｄａｔａｓｅｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｏｕｎｄｓ ａｎｄ Ｍｉｃｒｏ￣Ｆ１
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　 　 (２) 在训练头数 ｈｅａｄｓ 参数实验中ꎬ通过改变多头注意力头数来观察对 ＭＡＦＧＮＮ 模型的聚类效果的影

响ꎬ结果如图 ８ 所示ꎮ 随着注意头数的增加ꎬＭＡＦＧＮＮ 模型在性能上有所增加ꎮ 当注意力头数为 １ 时ꎬ多头

注意力被删除ꎬ使得目标节点过于集中自身的注意力ꎬ让模型缺乏了对邻居节点信息的聚合ꎬ效果不太明显ꎮ
随着注意力头数的增加ꎬＭＡＦＧＮＮ 模型性能变化明显并且更为稳定ꎮ 最后通过研究ꎬ当使用注意力头数为

１０ 或者以上ꎬＮＭＩ 系数并没有明显的提高同时还会导致准确率降低ꎬ当注意力头数大于 １２ 以上时ꎬ对模型

的训练在多数情况下出现内存不足的情况ꎬ根据 Ｂｏｌｙａ 等[２７] 对多头注意力的研究ꎬ注意力头数超过一定范

围会出现准确率崩溃和内存不足的情况ꎬ所以在该研究中对注意力头数太大的情况不予考虑ꎮ
(３) 在语义级注意力向量嵌入实验的设计中ꎬ增加了多层非线性层来更加全面地学习语义级嵌入ꎮ 不

同于以往的非线性层的设计ꎬ该实验增设了 ３ 层非线性层ꎬ第 １ 层和第 ２ 层之间通过 ｔａｎｈ 激活函数来连接ꎬ
第 ２、３ 层之间通过 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ 激活函数来连接ꎮ 使用不同的激活函数可以提高模型的平滑程度ꎬ同样解决

了模型中梯度消失和爆炸等计算量大的问题ꎬ同时增设 ３ 层非线性层增加了本模型的复杂程度ꎬ也减缓了参

数收敛速度ꎬ使得模型更加的稳定ꎮ 在图 ９ 中ꎬ通过观察增加语义级向量嵌入维度对 ＭＡＦＧＮＮ 模型的准确

率的影响ꎬ可以发现 ＭＡＦＧＮＮ 模型的准确率随着语义层向量维度的增加而增加ꎬ当语义级注意力向量维度

设置为 ３２ 时表现最好ꎬ在之后 ＭＡＦＧＮＮ 的性能开始降低ꎬ随着语义层向量维度增加可能会导致模型出现

过拟合现象从而失去了较好的性能ꎮ

图 ８　 注意力头数实验
Ｆｉｇ.８　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｈｅａｄｃｏｕｎｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

图 ９　 语义级注意力向量维度实验图
Ｆｉｇ.９　 Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｌｅｖｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｖｅｃｔｏｒ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

５　 总结

本文提出的 ＭＡＦＧＮＮ 异质网络嵌入算法ꎬ设计了基于元路径对目标节点进行属性融合的方式来获取
不同元路径间的语义信息ꎬ并采用自注意力机制来计算目标节点和邻居间的权重系数ꎬ挖掘节点之间的关系
信息ꎮ 最后在 ３ 个公开的数据集上进行实验最后得到了较好的效果ꎮ 在未来的工作中ꎬ可以借鉴本文的研
究工作的思路ꎬ尝试引入新的算法来融合元路径和目标节点的属性ꎬ挖掘节点之间的关系信息ꎬ还可以用该
模型解决下游任务如节点分类和社区划分等ꎮ
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