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异构网络表示学习方法综述
王建霞,刘梦琳,许云峰,张 妍

(河北科技大学信息科学与工程学院,河北石家庄 050018)

摘 要:现实生活中存在的网络大多是包含多种类型节点和边的异构网络,比同构网络融合了更多

信息且包含更丰富的语义信息。异构网络表示学习拥有强大的建模能力,可以有效解决异构网络

的异质性,并将异构网络中丰富的结构和语义信息嵌入到低维节点表示中,以便于下游任务应用。
通过对当前国内外异构网络表示学习方法进行归纳分析,综述了异构网络表示学习方法的研究现

状,对比了各类别模型之间的特点,介绍了异构网络表示学习的相关应用,并对异构网络表示学习

方法的发展趋势进行了总结与展望,提出今后可在以下方面进行深入探讨:1)避免预先定义元路

径,应充分释放模型的自动学习能力;2)设计适用于动态和大规模网络的异构网络表示学习方法。
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Reviewonheterogeneousnetworkrepresentationlearningmethod
WANGJianxia,LIUMenglin,XUYunfeng,ZHANGYan

(SchoolofInformationScienceandEngineering,HebeiUniversityofScienceandTechnology,Shijiazhuang,Hebei050018,China)

Abstract:Mostofthereal-lifenetworksareheterogeneousnetworksthatcontainmultipletypesofnodesandedges,andheter-
ogeneousnetworksintegratemoreinformationandcontainrichersemanticinformationthanhomogeneousnetworks.Heteroge-
neousnetworkrepresentationlearningtohavepowerfulmodelingcapabilities,enablestosolvetheheterogeneityofheterogene-
ousnetworkseffectively,andtoembedtherichstructureinformationandsemanticinformationofheterogeneousnetworksinto
low-dimensionalnoderepresentationstofacilitatedownstreamtaskapplications.Throughsortingoutandclassifyingthecurrent
heterogeneousnetworkrepresentationlearningmethodsathomeandabroad,reviewedthecurrentresearchstatusofheteroge-
neousnetworkrepresentationlearningmethods,comparedthecharacteristicsofeachcategorymodel,introducedtherelated
applicationsofheterogeneousnetworkrepresentationlearning,andsummarizedandprospectedthedevelopmenttrendofheter-
ogeneousnetworkrepresentationlearningmethods.Itisproposedthatin-depthdiscussioncanbecarriedoutinthefollowing
aspectsinfuture:First,avoidpredefinedmeta-pathsandfullyreleasetheautomaticlearningcapabilitiesofthemodel;Second,

designheterogeneousnetworkrepresentationlearningmethodsuitablefordynamicandlarge-scalenetworks.
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copabilities



第1期 王建霞,等:异构网络表示学习方法综述

  现实世界的数据集大多是以图形或网络等数据结构表示,其中对象及其之间的关系分别由节点和边来

体现。例如社交网络[1-2]、物理系统[3]、交通网络[4-5]、引文网络[6-7]、推荐系统[8-9]、知识图[10]等。网络中的节

点拥有丰富的属性信息(如图像、文本等),形成典型的复杂信息网络。基于复杂信息网络的普遍存在性,对
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…

features

network
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representation
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|V|×k

G=（V，E）

图1 网络表示学习流程图[12]

Fig.1 Flowchartofnetworkrepresentationlearning[12]

信息网络进行研究和分析具有很高的应用价值。
信息网络属于不规则的非欧几里德数据,如何有

效地提取信息成为值得研究的课题。近些年来,
网络表示学习在结构特征提取方面显示出强大

的潜力。如图1所示,网络表示学习方法从复杂

的信息网络中学习每个实体的特征信息,将其表

示为低维稠密的实数向量,以应用于下游机器的

学习任务[11]。
目前大多数网络表示学习方法都集中在同构

网络上,只考虑一种节点对象和一种连接关系,忽
略了网络的异质性。然而,现实生活中存在更多的是包含多种类型的节点以及边的异构网络。相比同构网络,
异构网络融合了更多信息且包含更丰富的语义信息。若直接将异构网络当作同构网络去处理,很容易造成信

息的丢失,影响下游任务的效果,所以近年来越来越多针对异构网络的表示学习方法被设计出来。CHANG
等[13]设计了一个深度表示学习模型以捕捉网络中异质数据之间的复杂交互。FU等[14]利用神经网络模型捕获

了异构网络中丰富的关系语义学习节点的表示。

基于图卷积网络方法

基于图注意力网络方法

基于一阶/二阶相似度方法

基于随机游走方法

图神经网络方法

基于网络结构的
嵌入方法

异
构
网
络
表
示
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图2 异构网络表示学习方法类别

Fig.2 Classificationofheterogeneousnetwork
representationlearningmethods

当前,包含不同类型的节点和连接关系的异构

网络的表示学习综述相对较少。周慧等[15]介绍了

基于网络结构的异构网络嵌入方法,但缺少对图神

经网络方法的介绍。本文系统地介绍了异构网络

表示学习相关方法的模型,分为基于网络结构的嵌

入方法和图神经网络方法2大类,并细分为4个小

类别,分别是基于随机游走方法、基于一阶/二阶相

似度方法、基于图注意力网络方法和基于图卷积网

络方法,对比了各模型的优缺点和应用场景。同

时,还整理了开源实现的表示学习模型以及常用的

数据集供研究者参考。异构网络表示学习方法分类如图2所示。

1 异构网络表示学习的基本定义

异构网络表示学习公式中常见符号及其含义如

表1所示。
定义1 异构信息网络(HIN,简称异构网络)[16]

异构网络定义为g={V,ε,A,R,φ,ϕ,ψ},式
中:V 表示网络中所有节点的集合;ε表示网络中连

接关系集合;A 表示节点类型集合;R 表示连接关

系类型集合。其中,φ:V×V→ε,ϕ:V→A,ψ:ε→R
分别表示关系映射、节点类型映射和连接关系类型

映射,并且满足|A|+|R|>2。
如图3a)和图3b)所示,异构网络(IMDB数据

集)由多种类型的对象(演员(A)、电影(M)、导演

(D))和关系(电影(M)与导演(D)之间的拍摄关系,
演员(A)与电影(M)之间的角色扮演关系)组成。
在异构网络中,2个对象可以通过不同的语义路径

表1 常用符号及其含义

Tab.1 Commonlyusednotations

符 号 含 义

g 网络或图

V 网络中节点的集合

ε 网络中边的集合

v 节点v

P 元路径

P(v,j) 连接节点v和j的元路径实例

xA
v 类型为A 的节点v的原始特征向量

NP
v 节点v的基于元路径的邻居

W 权重矩阵

h'v 映射后的节点v的特征向量

☉ Element-wisemultiplication

α,β 标准化注意力权重

σ(·) sigmoid激活函数

‖ 向量拼接

94



河 北 科 技 大 学 学 报 2021年

进行连接,这种连接方式称为元路径。

定义2 元路径(Meta-path)[17] 

元路径定义为P:V1
R1
→V2

R2
→…

Rl
→Vl+1(缩写为(A1A2…Al+1))形式的路径,描述了在节点类型V1

和Vl+1之间的一个组合关系R=R1􀳱R2􀳱…􀳱Rl,其中􀳱表示组合操作符关系。

如图3c)所示,通过多条元路径(例如,moive-actor-moive(MAM)和 movie-director-movie(MDM))连

接2部电影。不同的元路径揭示不同的语义,MAM表示共同角色关系,而 MDM则表示他们由同一导演制

作。给定一条元路径P,每个节点都有一组基于元路径的邻居,可以在异构网络中揭示多种结构信息和丰富

的语义信息。

定义3 基于元路径的邻居(Meta-pathbasedneighbors)

在异构网络中给定一个节点v 和一条元路径P,将节点v 基于元路径的邻居NP
v 定义为通过元路径P

与节点v 连接的一组节点,节点的邻居包括自己。

以图3d)为例,给定元路径 MAM,M1 基于元路径的邻居包括 M1(自己),M2 和 M3。类似地,M1 的基

于元路径 MDM的邻居包括 M1 和 M2。

定义4 网络表示学习[18] 
给定一个网络g={V,ε},其中:V 表示网络g 中的节点集;ε表示网络G 中的边集。目标是为网络中的

节点v∈V (或边、子图等)学习一映射关系f:v→rv∈Rd,其中rv 是为节点v学得的低维稠密向量,d≪|V|,

转换函数f 用于捕获定义在原网络中的相似度信息。

M1

M3

M2

D2

D1

M3

M2

A3

A2

M1A1

M1

d） 基于元路径的邻居b） 异构网络（IMDB 数据集）a） 节点类型

c） 元路径
MDM

MAM

D

M

A

图3 异构网络(以IMDB数据集为例)的说明示例图[19]

Fig.3 Anillustrativeexampleofaheterogeneousnetwork(IMDBDataset)[19]

2 异构网络表示学习方法介绍

异构网络表示学习方法是将异构网络中丰富的结构信息和语义信息嵌入到低维节点表示中,便于下游

任务应用。随着深度学习的兴起,图神经网络(GNN)成为近年来异构网络表示学习领域中的热门研究方

向。与基于网络结构的嵌入方法相比,图神经网络方法通过聚合节点自身属性信息以及邻居节点信息得到

节点的嵌入表示。

2.1 基于网络结构的嵌入方法

基于网络结构的嵌入方法单纯利用网络中拓扑结构的相似性生成节点嵌入向量,根据获取相似性方式

的不同,分为基于随机游走方法和基于一阶/二阶相似度方法,各模型的主要特点如表2所示。
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表2 基于网络结构的嵌入方法的综合比较

Tab.2 Comprehensivecomparisonofembeddednetworkstructure-basedembeddingmethods

类 别 研究者 算法模型 监督 算法特点 应 用

DONG等[20] metapath2vec NO
使用基于元路径的随机游走和skim-gram的方式解决

异质性问题,但只考虑单条元路径

分类/聚类/

链接预测/推荐

基于随机

游走方法
SHI等[21] HERec NO

使用对称的元路径来有效提取网络结构特征,但未考虑

任意元路径下节点的嵌入表示
推荐

FU等[14] HIN2Vec Yes
将节点和节点间的关系简化成二分类问题,但未考虑嵌

入数据的稀疏表示

分类/聚类/

链接预测/推荐

TANG等[22] PTE Yes
使用改进的LINE算法学习文本数据表示,但未考虑文

本中单词的顺序
文本分类

基于一阶/

二阶相似

度方法

SHI等[23] AspEm NO

通过将输入的异构网络分解为多个方面(aspects)来捕

获异构网络的不兼容性,但未对不同程度的不兼容性进

行建模

方面挖掘

SHI等[24] HEER NO
针对不同类型的边使用不同的度量空间来表示,但未考

虑更复杂的网络结构信息

知识图中的

关系预测

2.1.1 基于随机游走方法

metapath2vec模型是DONG等[20]在2017年提出的一种用于异构网络的节点嵌入方法。该方法使用

基于元路径的随机游走策略,从异构网络获取每个顶点的异构邻居。即给定一条元路径P,第i步的转移概

率为

p(vi+1|vi
t,P)=

1
|Nt+1(v

i
t)|
, (vi+1,vi

t)∈ε,ϕ(vi+1)=t+1,

0, (vi+1,vi
t)∈ε,ϕ(v

i+1)≠t+1,

0, (vi+1,vi
t)∉ε,

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(1)

式中:vi
t∈Vt,Vt 表示网络中类型为t的节点集合;Nt+1(vt)表示顶点vi

t 的t+1类型的邻居节点集合,t,

t+1∈A。在不区分节点类型的前提下,使用skip-gram模型学习异构网络中的节点表示。此外,DONG
等[20]对skip-gram进行改进,改进后的模型metapath2vec++使不同类型的节点在输出层被区分开。

metapath2vec模型使用基于元路径随机游走和skim-gram的方式解决了异构网络的异质性问题,提供

了异构网络表示学习研究的基本思路。

HERec模型[21]利用一种类型约束策略过滤节点序列,捕获异构网络中反映的复杂语义。通过一些对

称的元路径将异构网络变成同构网络,然后在同构网络中根据node2vec方法[25]优化以下目标函数,学习单

条元路径下节点的嵌入如式(2)所示:

max
f ∑v∈VlogPr(NP

v |f(v)), (2)

A2

A1

P4

P3

P2

P1

图4 论文-作者异构网络[17]

Fig.4 Apaper-authorheterogeneous

network[17]

式中:f 是将节点映射到低维特征空间上的函数;NP
v 表示在给

定一条元路径的情况下节点v 的邻居。最后融合各条元路径

的信息得到最终的节点表示。
不同于metapath2vec和 HERec,按照给定元路径模式游

走的方式,HIN2Vec模型[17]完全随机选择游走节点,只要节点

有连接均可游走。HIN2Vec模型采用基于随机游走和负采样

的方法生成符合目标关系的点边序列。如图4所示,假设随机

游走得到序列P1,P2,A1,P3,A1,目标关系包含元路径长度

不大于2的所有关系,那么对于节点P1,可以产生训练数据

15
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(P1,P2,P-P)和(P1,A1,P-P-A)。然后HIN2Vec模型将节点和节点间的关系简化成二分类问题,即给定

2个节点x,y,通过预测节点之间是否存在确定的关系r,将分类问题作为优化目标学习节点表示。

metapath2vec,HERec和 HIN2Vec是异构网络表示学习的3个早期工作,为之后的工作提供参考。

HU等[26]设计了一种通过结合基于元路径上下文的三向神经交互模型(MCRec)。该模型通过使用基于优

先级的采样技术选择高质量的节点序列构建基于元路径的上下文,并利用共同注意力机制相互改善基于元

路径的上下文和节点的表示。

LU等[27]提出了一种可感知关系结构的异构网络嵌入模型(RHINE),包含2种与结构相关的度量,这
些度量将异类关系区分为2类:从属关系(AR)和交互关系(IR)且专门为处理AR和IR量身定制了不同模

型,可以更好地捕获网络的结构和语义。
在网络表示学习中,负采样是一项重要操作。通过提高负采样的效率,找到有代表的负样本,可以大大

提高模型的性能。为了找到有代表性的负样本,HU等[28]将图对抗网络[29](GAN)引入到异构网络表示学

习中,提出了一种新的用于异构网络嵌入的框架(HeGAN)。HeGAN根据关系类型使用GAN生成更具代

表性的负样本。研究表明,无论是在分类、聚类还是链接预测任务中,HeGAN方法显著优于 metapath2vec
方法和HIN2Vec方法[28]。

2.1.2 基于一阶/二阶相似度方法

TANG等[22]在LINE算法[30]的基础上进行改进,提出了一种半监督的文本数据表示学习方法,即预测

文本嵌入(PTE)。PTE模型首先将异构网络分解为一组二部图网络,然后通过捕获二部图网络的二阶相似

度学习节点的嵌入表示。PTE模型的目标函数为

O=∑
r∈R
∑

(u,v)∈εr
wr

uvlog
exp(eT

uev)

∑u'∈Vt
exp(eT

u'ev)
, (3)

式中:wr
uv表示节点对(u,v)间类型为r的边所对应的权重系数;u∈Vt,v∈Vt+1,Vt 和Vt+1是不同类型的2

个不相交的顶点集合,t,t+1∈A;eu 表示节点u 的嵌入表示。

director

country

movie

genre

movie

actor

user

director

genre

movie

country
actor

user

b） 2 个方面a） 图例

图5 HIN的图例和2个方面[23]

Fig.5 SchemaandtwoaspectsofHIN[23]

SHI等[23]发现之前很多算法都是把不同

类型的节点映射到同一低维空间中,容易造

成信息丢失,故提出一种新的嵌入式学习框

架(AspEm),通过对异构网络进行多个方面

的划分,实现了在避免信息丢失的情况下,获
得高质量的节点嵌入表示,如图5所示。图5
a)图例可以分解成图5b)中2个方面的子

图。AspEm还设计有一个不兼容信息的度

量方法,为嵌入学习选取合适的方面。给定

一个方面a,目标函数为

Oa =-∑
r∈Ra

1
Ωr ∑

u∈VO(r)
w
(r)
uvlog

exp(eT
u,aev,a)

∑u'∈Vϕ(u)
exp(eT

u,aev,a)
, (4)

式中:Ra 是方面a 下的边集合;Ω(r)=∑u,vw
(r)
uv ;VO(r)∈V,表示传出类型为r的边的所有节点集合;ϕ(u)∈

A,eu,a是节点u 在特定方面a 下的嵌入表示。该模型进一步将不同方面子图通过skip-gram模型分别进行

训练,最后将同一节点来自不同方面子图的向量表示整合在一起,得到最终的节点表示。

AspEm方法虽然独立地获取了不同方面的信息,但是完全禁止了跨方面的联合学习。SHI等[24]对

AspEm方法进行改进,提出HEER算法。HEER算法允许不兼容的信息在联合学习过程中进行不同程度

的协作。HEER算法的基本思想:在节点表示的基础上建立边的表示,并且为不同类型的边采用不同的度

量空间,通过结合边的表示和不同的度量空间,学习异构网络节点和边的嵌入表示。

2.2 图神经网络方法

近年来,随着图神经网络(GNN)的兴起,以图卷积网络(graphconvolutionalnetwork)和图注意力网络

(graphattentionnetwork)为代表的图神经网络被广泛应用于异构网络表示学习中。与同构网络不同,异构

网络通常需要考虑不同关系下邻居信息的差异。因此,异构图神经网络方法通常采用层次聚合的方式,即节
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点级别的聚合以及语义级别的聚合。图神经网络方法的主要特点如表3所示。

表3 图神经网络方法的综合比较

Tab.3 Comprehensivecomparisonofgraphneuralnetworkmethods

类 别 研究工作 算法模型 节点级别聚合 语义级别聚合 特 点 应 用

WANG[19]等 HAN 注意力机制 注意力机制
融入节点属性信息与注意力机制,但未考虑

元路径内部结构
节点分类/聚类

基于图注意力

网络方法 
ZHANG[31]等 HetGNN LSTM 注意力机制

同时考虑异构网络的结构信息及每个节点

的异构内容信息 节点分类/聚类/

链接预测/推荐

FU等[32] MAGNN 注意力机制 注意力机制
使用注意力机制将元路径内部的节点信息

纳入考虑,但需人为定义元路径

基于图卷积

网络方法 
YUN等[33] GTNs GCN 拼接

不需预先定义元路径,可以为给定的数据集

自适应地学习到合适长度的元路径
节点分类

2.2.1 基于图注意力网络方法

b） 语义级注意力a） 节点级注意力

Z

ZPM

node
attention

Proj

h′ihi

Proj

semantic
attentionMeta鄄path PM

…

…

Proj

node
attentionh′ihi

Proj

…

Meta鄄path P0

ZP0

图6 HAN模型嵌入架构[19]

Fig.6 EmbeddingframeworkofHANmodel[19]

近年来,深度学习引入了注意力机制,注意

力机制的潜力在各个领域得到了充分证明。

WANG等[19]首次将注意力机制引入异构图神

经网络中研究,并提出一种基于层次注意力的

异构图神经网络模型(HAN)。HAN模型嵌入

架构如图6所示,总体包括2部分:1)将所有类

型的节点投影到统一的特征空间中,并通过节

点级别注意力学习基于元路径的邻居节点的权

重;2)利用语义级别注意力学习每条元路径的

权重,并通过相应的聚合操作得到最终的节点

表示。

HAN节点级别的聚合:如图6a)所示,节
点级注意力旨在学习给定元路径下不同邻居节

点的重要性,然后通过加权平均学习节点在某

条元路径下的表示。

αP
vj =attnode(h'v,h'j;P), (5)

zP
v =σ ∑

j∈NPv

αP
vjh'j( ) , (6)

式中:αP
vj代表节点v 在元路径P 下的邻居节点j 的重要性;attnode代表执行节点级注意力的深度神经网络;

h'v 代表映射后的节点v 的特征向量;zP
v 代表节点v 在元路径P 下的表示。

HAN语义级别的聚合(如图6b)所示):
(βP0

,βP1
,…,βPM

)=attsem(ZP0
,ZP1

,…,ZPM
), (7)

Z=∑
M

v=1
βPv·ZPv

, (8)

式中:(βP0
,βP1

,…,βPM
)代表各条元路径的重要性;attsem表示执行语义级注意力的深度神经网络;Z 代表最

终的节点表示,Z 融合了节点多个方面的表示,可以更加全面地对节点进行描述。

ZHANG等[31]发现很少有网络可以同时考虑异构网络的结构信息以及每个节点的异构内容信息,故提

出一种异构图神经网络模型(HetGNN)解决此问题。HetGNN首先引入带有重启策略的随机游走方法为

每个节点(见图7中节点a)采样固定长度的异构邻居,然后利用节点异构内容编码器编码节点的异构内容,
从而得到节点的初始嵌入表示。

HetGNN节点级别的聚合:与HAN不同,HetGNN采用LSTM作为聚合器聚合某种关系下的节点邻

居并更新节点表示。
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d） 异构类型聚合c） 基于类型的邻居聚合b） 异构内容编码a） 采样邻居节点

图7 HetGNN整体框架[31]

Fig.7 OverallarchitectureofHetGNN[31]

ft
2(v)=

∑v'∈Nt(v)
[LSTM→{f1(v')}􀱇LSTM← {f1(v')}]

|Nt(v)|
, (9)

式中:Nt(v)是节点v 在特定关系t下的邻居集合;f1(v')是邻居节点v'的初始表示;ft
2(v)是节点v 聚合

了特定关系t下邻居信息的表示。
HetGNN语义级别的聚合:

εv =αv,vf1(v)+∑
t∈A

αv,tft
2(v), (10)

式中:εv 是融合多个语义下节点v 的表示;αv,*表示不同嵌入的重要性,*表示v 或t。
目前大多基于元路径的表示学习方法舍弃了元路径内部的节点信息,只考虑元路径的起始节点和末尾

节点,造成信息丢失。为了解决上述问题,FU等[32]提出了 MAGNN模型,MAGNN模型框架如图8所示。
首先将异构网络的节点属性信息映射到同一个隐层的向量空间,然后使用注意力机制将元路径内部的语义

信息纳入考虑,最后使用注意力机制聚合多条元路径信息得到最终的节点表示。

c） 元路径间的聚合b） 元路径内部聚合a） 节点内容转换

Meta鄄path instance
encoder #2

Meta 鄄path #2

Meta鄄path instance
encoder #1

target node

Meta鄄path #1

图8 MAGNN模型框架[32]

Fig.8 ArchitectureofMAGNNmodel[32]

MAGNN节点级别的聚合:MAGNN将元路径实例中所有节点的特征纳入考虑。

hP(v,j)=fθ(P(v,j))=fθ(h'vh'j{h't∀t∈ {mP(v,j)}}), (11)

hP
v =σ ∑

j∈NPv

αP
vj·hP(v,j)( ) , (12)

式中:hP(v,j)表示将元路径实例P(v,j)中所有节点的特征转换后的特征向量;mP(v,j)表示P(v,j)的内部节

点;αP
vj表示元路径实例hP(v,j)对节点v 的重要性;hP

v 表示节点v 中隐含的一种语义信息。

给出映射后的特征向量h'v 以及一组元路径PA={P1,P2,…,PM},元路径内部聚合为目标节点v 生

成M 个针对特定元路径的向量表示,记为{hP1
v ,hP2

v ,…,hPM
v }。

MAGNN语义级别的聚合:元路径间的聚合即语义级别的聚合,目的是组合所有元路径包含的语义信

息。如式(14)所示,MAGNN使用线性转换和一层非线性函数,将节点嵌入映射到所需维度的向量空间。
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hPA
v =∑

P∈PA
βP·hP

v, (13)

hv =σ(Wo·hPA
v ), (14)

式中:βP 表示各条元路径的重要性;hPA
v 代表类型为A 的节点的最终表示;Wo 代表线性转换的权重矩阵。

MAGNN和其他模型在链接预测任务中的性能见表4。由表4可知,MAGNN的性能大大优于其他模

型,其中最强大的基础模型是 metapath2vec,而 MAGNN比 metapath2vec得分更高,表明考虑单条元路径

是欠佳的。在GNN基准中,HAN获得最佳结果,因为 HAN考虑了网络的异质性并结合多条元路径。
MAGNN与HAN相比改进了约6%,结果表明元路径的内部信息对节点嵌入至关重要。

表4 针对链接预测任务的Last.fm数据集的实验结果[32]

Tab.4 ExperimentresultsofLast.fmdatasetforthelinkpredictiontask[32]

单位:%

数据集 Metrics metapath2vec HERec GCN GAT GATNE HAN MAGNN

Last.fm
AUC 92.20 91.52 90.97 92.36 89.21 93.40 98.91

AP 90.11 89.47 91.65 91.55 88.86 92.44 98.93

2.2.2 基于图卷积网络方法

大多异构网络表示学习方法都需要预先指定元路径,但需要很强的先验知识,元路径的选择在极大程

度上会影响模型的效果。YUN等[33]提出了一种能够生成新的图数据结构的图变换网络(GTNs),旨在解决

异构网络分析中如何选取合适元路径的问题。

GTNs模型架构如图9所示,GTNs通过GT层将原始图数据A∈RN×N×|R|转换成新的图数据A(l)∈
RN×N×C,然后在新图数据上进行卷积操作学习有效的节点表示。其中,GT层可以识别原始图数据中未连

接节点之间的有用连接,并生成对任务有用的元路径。

GT 层

第 l 层

A（l）
第 1 层

A（1）

Q
（l）

1
Multi鄄channel
1×1 Conv

Q
（1）

2
Multi鄄channel
1×1 Conv

Q
（1）

1Multi鄄channel
1×1 Conv

A

图9 GTNs模型架构[33]

Fig.9 Frameworkofgraphtransformernetworks(GTNs)[33]

1)GTNs节点级别的聚合

GTNs采用GCN的聚合方式.针对第i条元路径,通过聚合得到该元路径下的节点表示为Zi:

Zi=σ(􀭾D-1
i
􀭾A
(l)
i XW), (15)

式中:􀭾A (l)
i =A

(l)
i +I,代表A

(l)第i条元路径的邻接矩阵,I为单位阵,􀭾Di 是􀭾A
(l)
i 的度矩阵;W 是1×1卷积中

需要训练的权重矩阵;X 是输入的特征矩阵。

2)GTNs语义级别的聚合

将多条元路径下的节点表示拼接起来得到最终节点表示Z:

Z=‖C
i=1Zi, (16)

其中:‖表示连接操作;C 代表通道数。
预定义的元路径和通过GTNs模型学习到的排名最高的元路径之间的比较见表5。由表5可知,GTNs

模型找到了重要的元路径,这些元路径与按领域知识预先定义的元路径一致。此外,GTNs还发现所有类型

节点之间的新的相关元路径。
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表5 预定义的元路径和GTNs的排名最高的元路径之间的比较[33]

Tab.5 Comparisonbetweenpredefinedmeta-pathsandtop-rankedmeta-pathsofGTNs[33]

数据集 预定义的元路径
GTNs学习到的元路径

前三(目标节点之间) 前三(所有节点之间)

DBLP APCPA,APA APCPA,APAPA,APA CPCPA,APCPA,CP

ACM PAP,PSP PAP,PSP APAP,APA,SPAP

IMDB MAM,MDM MDM,MAM,MDMDM DM,AM,MDM

3 应 用

3.1 常用数据集

众多测试算法性能的数据集见表6,数据集包括3类,分别是引文网络、社交网络和电影数据。对于每

个数据集,表中给出了数据集来源,分别统计了该数据集的边的类型、节点数、边数、标签类别数量,是否含有

特征以及元路径,方便研究者选择适合模型的数据集。

表6 常用数据集整理[19,21]

Tab.6 Summaryofcommonlyuseddatasets[19,21]

类 别 数据集 文献编号 边类型(A-B) 节点A个数 节点B个数 边(A-B)条数 标签 特 征 元路径

Citation

Net-

works

DBLP [19]

Paper-Author 14328 4057 19645 APA,

Paper-Conf 14328 20 14328 4 YES APCPA,

Paper-Term 14327 8789 88420 APTPA

ACM [19]
Paper-Author 3,025 5,835 9,744

3 YES PAP,PSP
Paper-Subject 3,025 56 3,025

Movie

Data

IMDB [19]

Douban

Movie
(Density:

0.63%)

[21]

Movie-Actor 4780 5841 14340

Movie-Director 4780 2269 4780

User-Movie 13367 12677 1068278

User-User 2440 2294 4085

User-Group 13337 2753 570047

Movie-Director 10179 2449 11276

Movie-Actor 11718 6311 33587

Movie-Type 12678 38 27668

3 YES
MAM,MDM,DMD,
AMA,DMAMD,
AMDMA

NO NO

UMU,
UMDMU,
UMAMU,
UMTMU,
MUM,
MAM,
MDM,
MTM

Social

Net-

works

Douban

Book
(Density:

0.27%)

[21]

Yelp
(Density:

0.08%)

[21]

Last.fm [32]

User-Book 13024 22347 792026

User-User 12748 12748 169150

Book-Author 21907 10805 21905

Book-Publisher 21773 1815 21773

Book-Year 21192 64 21192

User-Business 16239 14284 198397

User-User 10580 10580 158590

User-Compliment 14411 11 76875

Business-City 14267 47 14267

Business-Category 14180 511 40009

User-User 1892 1892 12717

User-Artist 1892 17632 92834

Artist-Tag 17632 1088 23253

NO NO

UBU,

BYB,

UBABU,

UBPBU,

UBYBU,

BUB,BPB

11 NO

UBU,

UBCiBU,

UBCaBU,

BUB,

BCiB,

BCaB

NO YES

UU,UAU,

UATAU,AUA,

AUUA,ATA
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3.2 开源实现

表7整理了具有代表性模型的开源实现,供研究者快速学习或复现验证模型效果。

表7 开源实现的模型总结

Tab.7 Summaryofopen-sourceimplementation

模 型 来 源  框 架  代码链接 论文链接

metapath2vec KDD2017 Tensorflow https://github.com/apple2373/metapath2vec
https://www3.nd.edu/~ dial/publications/

dong2017metapath2vec.pdf

HERec IEEE2018 Python https://github.com/librahu/HERec https://arxiv.org/abs/1711.10730

HIN2Vec CIKM2017 Python https://github.com/csiesheep/HIN2Vec
https://dl.acm.org/doi/10.1145/3132847.

3132953

MCRec KDD2019 Tensorflow https://github.com/librahu/MCRec
https://dl.acm.org/doi/abs/10.1145/3219819.

3219965

RHINE AAAI2018 PyTorch https://github.com/rootlu/RHINE https://arxiv.org/abs/1905.08027

HeGAN KDD2019 Tensorflow https://github.com/librahu/HeGAN
https://dl.acm.org/doi/10.1145/3292500.

3330970

PTE KDD2017 C++ https://github.com/mnqu/PTE https://arxiv.org/abs/1508.00200v1

AspEm SIAM2018 Python https://github.com/ysyushi/AspEm https://arxiv.org/abs/1803.01848

HEER KDD2018 PyTorch https://github.com/GentleZhu/HEER https://arxiv.org/abs/1807.03490

HAN WWW2019 Tensorflow https://github.com/Jhy1993/HAN https://arxiv.org/pdf/1903.07293.pdf

HetGNN KDD2019 PyTorch
https://github.com/chuxuzhang/KDD2019
_HetGNN

https://www3.nd.edu/~ dial/publications/

zhang_2019_heterogeneous.pdf

MAGNN WWW2020 PyTorch https://github.com/cynricfu/MAGNN https://arxiv.org/pdf/2002.01680.pdf

GTNs NIPS2019 PyTorch
https://github.com/seongjunyun/Graph _

Transformer_Networks
https://arxiv.org/abs/1911.06455

3.3 实际应用

异构网络表示学习方法可以应用到许多实际任务中,可以宽泛地将应用分为3类,即节点分类、节点聚

类和链接预测。

1)节点分类 其大多属于半监督的学习任务,即原始数据中给定某些节点对应的类别,通过学习已有

标签的数据信息,从而预测没有标签的节点属于哪一个类别。通常先抽取节点的属性或结构特征为节点生

成嵌入信息,然后应用逻辑回归等分类器为对应节点预测标签。节点分类应用领域十分广泛。如,在新闻和

推特中,对短文本进行分类,帮助用户找到相关信息[34];在社交网络中预测部分用户的标签信息;在生物领

域中,对蛋白质生物功能进行标记。最近实验数据[19,31-33]表明,融入属性信息的异构图神经网络模型对节点

分类的精度都要高于基础模型metapath2vec,表明利用异构节点特征的GNN架构可以得到更好的嵌入表

示,对提高下游任务有很大的帮助。

2)节点聚类 按照某个特定标准(如距离准则)把一个数据集分割成不同的类或簇,使得同一个簇内的

数据对象的相似性尽可能大,同时不在同一个簇中数据对象的差异性也尽可能大。节点聚类算法可以用来

为社交网络中的用户自动划分好友分组,为蛋白质网络中的各类蛋白质依照它们之间的联系自动聚类。研

究[32]表明,在节点聚类任务中,node2vec[22]优于传统的异构模型[20-21],这是由于node2vec作为一种基于偏

随机游走方法,迫使图中靠近的节点在嵌入空间中也靠近[35],从而对节点的位置信息进行编码,同时这个特

性也极大促进了K-Means算法的发展。

3)链接预测 旨在预测网络中丢失的边,或者未来可能会出现的边。在生物领域中,由于目前有很多

蛋白质人们都不熟悉,因而实验时间和金钱成本高,需要较准确的预测以降低成本。例如文献[36—40]预测

可以发生相互作用的蛋白质,为疾病的发生和大规模的治疗设计提供有价值的见解。链接预测在社交网络

也得到广泛应用,例如向用户推荐商品[41-42]或熟人。由表4可知,MAGNN[32]模型在链接预测方面的效果
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最好,这是由于 MAGNN不仅聚合多条元路径的信息还考虑元路径内部的语义信息。

4 总结与展望

现有的异构网络表示学习方法包括基于随机游走方法、基于一阶/二阶相似度方法、基于图注意力网络

方法和基于图卷积网络方法4个类别。本文综合比较了方法模型各自的特点,并给出了异构网络表示学习

中的经典数据集和常用模型的开源实现项目。
随着社会的不断进步,现实世界网络将变得更加复杂,如何有效聚合网络中丰富的信息辅助表征向量的学

习,同时降低模型的复杂度是今后研究的一个方向。基于GNN的异构网络表示学习方法需解决以下问题:

1)避免预先定义元路径。目前大多数异构网络表示学习方法都需要预先人为定义元路径,需要很强的

先验知识且耗费很大的人力。最近提出的GTNs[33]可以识别原始图数据中未连接节点之间的有用连接,自
适应地学习到合适长度的元路径,并且实验表明,在节点分类任务上GTNs的效果要优于HAN模型。

2)适应动态网络。真实世界的网络具有动态性,节点以及节点之间复杂的交互信息无时无刻不在更

新,而现有的异构网络表示学习方法大都针对静态网络,设计能够高效融合交互信息的动态异构网络表示方

法具有很高的实用价值。

3)适应大规模复杂信息网络。现实世界的网络有上亿节点,如OAG数据集[43]含有10亿多个节点和

连接关系,而现有的异构网络表示学习方法仅适用于小规模数据网络。因此,设计具有可扩展性的方法也是

未来研究的一个方向。

参考文献/References:

[1] HAMILTONW,YINGZ,LESKOVECJ.Inductiverepresentationlearningonlargegraphs[C]//AdvancesinNeuralInformationPro-
cessingSystems.LongBeach:NIPS,2017:1024-1034.

[2] WANGD,CUIP,ZHU W.Structuraldeepnetworkembedding[C]//Proceedingsofthe22ndACMSIGKDDInternationalConference
onKnowledgeDiscoveryandDataMining.NewYork:ACM,2016:1225-1234.

[3] BATTAGLIAP,PASCANUR,LAIM,etal.Interactionnetworksforlearningaboutobjects,relationsandphysics[C]//Advancesin
NeuralInformationProcessingSystems.Barcelona:NIPS,2016:4502-4510.

[4] LIYaguang,YUR,SHAHABIC,etal.DiffusionConvolutionalRecurrentNeuralNetwork:Data-DrivenTrafficForecasting[EB/OL].
[2018-02-22].https://arxiv.org/abs/1707.01926.

[5] ZHANGJ,SHIX,XIEJ,etal.Gaan:GatedAttentionNetworksforLearningonLargeandSpatiotemporalGraphs[EB/OL].[2018-03-20].
https://arxiv.org/abs/1803.07294.

[6] ATWOODJ,TOWSLEYD.Diffusion-convolutionalneuralnetworks[C]//AdvancesinNeuralInformationProcessingSystems.Barcelona:

NIPS,2016:1993-2001.
[7] BERGR,KIPFT N,WELLING M.GraphConvolutionalMatrixCompletion[EB/OL].[2017-10-25].https://arxiv.org/abs/1706.

02263.
[8] LUY,FANGY,SHIC.Meta-learningonheterogeneousinformationnetworksforcold-startrecommendation[C]//Proceedingsofthe

26thACMSIGKDDInternationalConferenceonKnowledgeDiscovery&DataMining.NewYork:ACM,2020:1563-1573.
[9] ZHANGJ,SHIX,ZHAOS,etal.Star-gcn:StackedandReconstructedGraphConvolutionalNetworksforRecommenderSystems[EB/

OL].[2019-05-27].https://arxiv.org/abs/1905.13129.
[10]SUNZ,DENGZH,NIEJY,etal.Rotate:KnowledgeGraphEmbeddingbyRelationalRotationinComplexSpace[EB/OL].[2019-02-26].

https://arxiv.org/abs/1902.10197.
[11]鲁军豪,许云峰.信息网络表示学习方法综述[J].河北科技大学学报,2020,41(2):133-147.

LUJunhao,XUYunfeng.Asurveyofinformationnetworkrepresentationlearning[J].JournalofHebeiUniversityofScienceandTechnol-
ogy,2020,41(2):133-147.

[12]涂存超,杨成,刘知远,等.网络表示学习综述[J].中国科学:信息科学,2017,47(8):980-996.
TUCunchao,YANGCheng,LIUZhiyuan,etal.Networkrepresentationlearning:Anoverview[J].ScientiaSinicaInformationis,2017,

47(8):980-996.
[13]CHANGS,HAN W,TANGJ,etal.Heterogeneousnetworkembeddingviadeeparchitectures[C]//Proceedingsofthe21thACM

SIGKDDInternationalConferenceonKnowledgeDiscoveryandDataMining.NewYork:ACM,2015:119-128.
[14]FUT,LEEWC,LEIZ.HIN2Vec:Exploremeta-pathsinheterogeneousinformationnetworksforrepresentationlearning[C]//Pro-

ceedingsofthe2017ACMonConferenceonInformationandKnowledgeManagement.Singapore:ACM,2017:1797-1806.
[15]周慧,赵中英,李超.面向异质信息网络的表示学习方法研究综述[J].计算机科学与探索,2019,13(7):1081-1093.

ZHOUHui,ZHAOZhongying,LIChao.Surveyonrepresentationlearningmethodsorientedonheterogeneousinformationnetworks[J].
JournalofFrontiersofComputerScienceandTechnology,2019,13(7):1081-1093.

[16]SHIC,LIY,ZHANGJ,etal.Asurveyofheterogeneousinformationnetworkanalysis[J].IEEETransactionsonKnowledgeandData

85



第1期 王建霞,等:异构网络表示学习方法综述

Engineering,2016,29(1):17-37.
[17]SUNYZ,HANJW,YANXF,etal.PathSim:Metapath-basedtop-ksimilaritysearchinheterogeneousinformationnetworks[J].

ProceedingsoftheVLDBEndowment,2011,4(11):992-1003.
[18]ZHANGDaokun,YINJie,ZHUXingquan,etal.Networkrepresentationlearning:Asurvey[J].IEEETransactionsonBigData,2017.

doi:10.1109/TBDATA.2018.2850013.
[19]WANGX,JIH,SHIC,etal.Heterogeneousgraphattentionnetwork[C]//TheWorldWideWebConference.Geneva:WWW,2019:

2022-2032.
[20]DONGY,CHAWLANV,SWAMIA.Metapath2vec:Scalablerepresentationlearningforheterogeneousnetworks[C]//Proceedingsof

the23rdACMSIGKDDInternationalConferenceonKnowledgeDiscoveryandDataMining.NewYork:ACM,2017:135-144.
[21]SHIChuan,HUBinbin,ZHAOWX,etal.Heterogeneousinformationnetworkembeddingforrecommendation[J].IEEETransactions

onKnowledgeandDataEngineering,2018,31(2):357-370.
[22]TANGJ,QUM,MEIQ.PTE:Predictivetextembeddingthroughlarge-scaleheterogeneoustextnetworks[C]//Proceedingsofthe21th

ACMSIGKDDInternationalConferenceonKnowledgeDiscoveryandDataMining.NewYork:ACM,2015:1165-1174.
[23]SHIY,GUIH,ZHUQ,etal.AspEm:Embeddinglearningbyaspectsinheterogeneousinformationnetworks[C]//Proceedingsofthe

2018SIAMInternationalConferenceonDataMining.California:SIAM,2018:144-152.
[24]SHIY,GUIH,GUOF,etal.Easingembeddinglearningbycomprehensivetranscriptionofheterogeneousinformationnetworks[C]//

Proceedingsofthe24thACMSIGKDDInternationalConferenceonKnowledgeDiscovery& DataMining.NewYork:ACM,2018:

2190-2199.
[25]GROVERA,LESKOVECJ.node2vec:Scalablefeaturelearningfornetworks[C]//Proceedingsofthe22ndACMSIGKDDInternational

ConferenceonKnowledgeDiscoveryandDataMining.NewYork:ACM,2016:855-864.
[26]HUB,SHIC,ZHAO W X,etal.Leveragingmeta-pathbasedcontextforTop-Nrecommendationwithaneuralco-attentionmodel

[C]//Proceedingsofthe24thACMSIGKDDInternationalConferenceonKnowledgeDiscovery&DataMining.NewYork:ACM,2018:

1531-1540.
[27]LUYuanfu,SHIChuan,HULinmei,etal.Relationstructure-awareheterogeneousinformationnetworkembedding[J].IEEETransac-

tionsonKnowledgeandDataEngineering,2019.http://arxiv.org/abs/1905.08027.
[28]HUB,FANGY,SHIC.Adversariallearningonheterogeneousinformationnetworks[C]//Proceedingsofthe25thACMSIGKDDInter-

nationalConferenceonKnowledgeDiscovery&DataMining.NewYork:ACM,2019:120-129.
[29]GOODFELLOWIJ,POUGET-ABADIEJ,MIRZAM,etal.Generativeadversarialnetworks[J].AdvancesinNeuralInformationPro-

cessingSystems,2014,3:2672-2680.
[30]TANGJ,QUM,WANGM,etal.LINE:Large-scaleinformationnetworkembedding[C]//Proceedingsofthe24thInternationalCon-

ferenceonWorldWideWeb.Geneva:WWW,2015:1067-1077.
[31]ZHANGC,SONGD,HUANGC,etal.Heterogeneousgraphneuralnetwork[C]//Proceedingsofthe25thACMSIGKDDInternational

ConferenceonKnowledgeDiscovery&DataMining.NewYork:ACM,2019:793-803.
[32]FUX,ZHANGJ,MENGZ,etal.MAGNN:Metapathaggregatedgraphneuralnetworkforheterogeneousgraphembedding[C]//Pro-

ceedingsoftheWebConference2020.Geneva:WWW,2020:2331-2341.
[33]YUNS,JEONGM,KIMR,etal.Graphtransformernetworks[C]//AdvancesinNeuralInformationProcessingSystems.Vancouver:

NIPS,2019:11983-11993.
[34]HUL,YANGT,SHIC,etal.Heterogeneousgraphattentionnetworksforsemi-supervisedshorttextclassification[C]//Proceedingsof

the2019ConferenceonEmpiricalMethodsinNaturalLanguageProcessingandthe9thInternationalJointConferenceonNaturalLan-
guageProcessing(EMNLP-IJCNLP).HongKong:EMNLP-IJCNLP,2019:4823-4832.

[35]YOUJiaxuan,YINGR,LESKOVECJ.Position-AwareGraphNeuralNetworks[EB/OL].[2019-06-13].https://arxiv.org/abs/1906.
04817.

[36]SHOEMAKERBA,PANCHENKOAR.Decipheringprotein-proteininteractions.PartI.experimentaltechniquesanddatabases[J].
PlosComputationalBiology,2007,3(3):e42.

[37]LIHang,GONGXinjun,YUHua,etal.Deepneuralnetworkbasedpredictionsofproteininteractionsusingprimarysequences[J].Mol-
ecules,2018,23(8):1923.

[38]ZHANGZhaopeng,RUANJishou,GAOJianzhao,etal.Predictingessentialproteinsfromprotein-proteininteractionsusingorderstatis-
tics[J].JournalofTheoreticalBiology,2019,480:274-283.

[39]LOPAMUDRAD,ANIRBAN M.Aclassification-basedapproachtopredictionofdenguevirusandhumanprotein-proteininteractions
usingaminoacidcompositionandconjointtriadfeatures[C]//2019IEEERegion10Symposium (TENSYMP).Kolkata:IEEE,2019:

373-378.
[40]BELTRANJC,VALDEZP,NAVALP.Predictingprotein-proteininteractionsbasedonbiologicalinformationusingextremegradient

boosting[C]//2019IEEEConferenceonComputationalIntelligenceinBioinformaticsandComputationalBiology(CIBCB).Siena:IEEE,

2019:1-6.
[41]FANS,ZHUJ,HANX,etal.Metapath-guidedheterogeneousgraphneuralnetworkforintentrecommendation[C]//Proceedingsofthe

25thACMSIGKDDInternationalConferenceonKnowledgeDiscovery&DataMining.NewYork:ACM ,2019:2478-2486.
[42]FANW,MAY,LIQ,etal.Graphneuralnetworksforsocialrecommendation[C]//TheWorldWideWebConference.NewYork:

ACM ,2019:417-426.
[43]HUZ,DONGY,WANGK,etal.Heterogeneousgraphtransformer[C]//ProceedingsoftheWebConference.NewYork:ACM,2020:

2704-2710.

95


