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摘　要: 异质信息网络能够对真实世界的诸多复杂应用场景进行建模, 其表示学习研究也得到了众多学者的广泛

关注. 现有的异质网络表示学习方法大多基于元路径来捕获网络中的结构和语义信息, 已经在后续的网络分析任

务中取得很好的效果. 然而, 此类方法忽略了元路径的内部节点信息和不同元路径实例的重要性; 仅能捕捉到节点

的局部信息. 因此, 提出互信息与多条元路径融合的异质网络表示学习方法. 首先, 利用一种称为关系旋转编码的

元路径内部编码方式, 基于相邻节点和元路径上下文节点捕获异质信息网络的结构和语义信息, 采用注意力机制

来建模各元路径实例的重要性; 然后, 提出一种互信息最大化与多条元路径融合的无监督异质网络表示学习方法,
使用互信息捕获全局信息以及全局信息和局部信息之间的联系. 最后, 在两个真实数据集上进行实验, 并与当前主

流的算法进行比较分析. 结果表明, 所提方法在节点分类和聚类任务上性能都有提升, 甚至和一些半监督算法相比

也表现出强劲性能.
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Abstract:  Heterogeneous  information  networks  can  be  used  for  modeling  several  applications  in  the  real  world.  Their  representation
learning  has  received  extensive  attention  from  scholars.  Most  of  the  representation  learning  methods  extract  structural  and  semantic
information  based  on  meta-paths  and  their  effectiveness  in  network  analysis  have  been  proved.  However,  these  methods  ignore  the  node
internal  information  and  different  degrees  of  importance  of  meta-path  instances.  Besides,  they  can  capture  only  the  local  node  information.
Thus,  this  study  proposes  a  heterogeneous  network  representation  learning  method  fusing  mutual  information  and  multiple  meta-paths.
First,  a  meta-path  internal  encoding  method  called  relational  rotation  encoding  is  used,  which  captures  the  structural  and  semantic
information  of  the  heterogeneous  information  network  according  to  adjacent  nodes  and  meta-path  context  nodes.  It  uses  an  attention
mechanism  to  model  the  importance  of  each  meta-path  instance.  Then,  an  unsupervised  heterogeneous  network  representation  learning
method  fusing  mutual  information  maximization  and  multiple  meta-paths  is  proposed  and  mutual  information  can  capture  both  global  and
local  information.  Finally,  experiments  are  conducted  on  two  real  datasets.  Compared  with  the  current  mainstream  algorithms  as  well  as
some semi-supervised algorithms, the results show that the proposed method has better performance on node classification and clustering.
Key words:  heterogeneous network representation learning; meta-path; attention mechanism; mutual information; unsupervised learning
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真实世界的许多应用场景都可以用网络建模, 如属性网络 [1,2]、社交网络 [3,4]、知识图谱 [5,6]、生物网络 [7,8]等.
异质信息网络 (heterogeneous information network, HIN)能够直观清楚地表示网络中多种类型节点以及节点之间

的联系. 因此, 异质信息网络表示学习引起学术界与工业界的广泛关注, 并成功应用到节点分类 [9,10]、聚类 [11,12]、

个性化推荐 [13,14]等任务中.
异质信息网络表示学习 (heterogeneous information network embedding, HINE)是将网络中的节点映射为欧式

空间的低维稠密向量, 同时最大限度地保持网络中的拓扑结构与异质信息. 主流的方法大多都是基于元路径的, 例
如石川教授团队提出的 HERec[15]基于元路径的随机游走生成节点序列以学习节点的表示, 该方法本质上是将异

质网络看成同质网络, 会造成不可逆的信息损失. Dong等人 [9]提出的Metapath2vec将单条元路径引导的随机游走

序列放到 skip-gram[16]模型中学习节点表示, 但是单条元路径限制了模型处理异质网络中多种语义信息的能力. 也
有部分学者提出了基于深度神经网络的方法, 如 Wang 等人 [11]提出的 HAN 使用多条元路径, 提出节点级别和语

义级别的注意力机制来聚合节点邻居信息和语义信息, 但是该方法丢弃了元路径上的所有中间节点, 造成了信息

损失. Wang等人 [17]提出的 HHNE基于元路径进行随机游走, 计算节点间的相似性, 并将其作为监督信息指导节点

表示的学习; Wang等人 [18]提出一种新的自引导随机游走方法, 将异质网络嵌入双曲空间, 并在链接预测和网络重

构任务中取得很好效果. 以上方法仅考虑了局部信息, 并没有考虑到全局信息对节点表示的作用. SDNE[19]使用自

动编码器, 同时优化一阶和二阶相似度, 在保留局部和全局结构的同时对稀疏网络也具有鲁棒性, 但是没有考虑节

点的特征信息. 以上模型都是有监督的方法, 模型训练需要有标签的数据, 但是真实世界的数据通常没有足够多的

标记数据, 而人工标记则需要的大量的人力物力, 因此, 有监督的方法在真实应用场景中无法推广使用.
一些无监督学习方法, 如 PGRA[20]使用特定关系投影和关系特征注意力网络考虑节点特征以及连接关系和目

标关系之间的兼容性来学习节点表示. DGI[21]将 DIM[22]的最大化互信息思想应用到图领域, 通过最大化局部特征

和全局特征间的互信息来学习节点表示. HDGI[23]进一步推广到 HINE领域, 结合元路径的概念, 利用层次聚合的

方法融合学习节点表示, 但是也存在着忽略元路径内部节点和各元路径实例重要性的问题. 现有的基于元路径的

HINE算法对元路径实例的处理如图 1(a)所示, 假设给定 A1-P1-A2、A3-P2-T1-P3-A4 两个元路径实例, 大多数算法

只保留元路径实例的首尾两个节点 A1-A2 和 A3-A4, 忽略了元路径中间节点的信息. 本文采用的方法如图 1(b) 所
示, 使用关系旋转编码对元路径实例中的所有节点层层聚合, 最终得到整个元路径实例的表示 (具体操作可参照

第 3.1.2节中的关系旋转编码).
  

A1 A1 A2

A4A3
A3

t2 t1 t2 t1 t0 t2 t1 t0

O1=ht1+O0 r2r1

t0

A4

(a) 仅保留头尾节点的元路径实例表示

(b) 采用关系旋转编码的元路径实例表示

A2P1

P2 P3T1

r2 r1 r2 r1 r2 r1

′O0=ht0′ O2=ht2+O1′

图 1　元路径不同处理方式的对比
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综上所述, 现有的 HINE仍然存在着以下亟待解决的问题: (1)没有充分挖掘元路径内部节点的信息, 忽略了

不同元路径实例具有不同重要性的特点; (2)仅能捕捉到节点的局部信息. 为了解决上述问题, 本文提出一种新的

互信息与多条元路径融合的异质网络表示学习方法, 主要贡献如下.
(1) 利用关系旋转编码, 基于相邻节点和元路径上下文节点建模元路径内部节点, 使用注意力机制建模各元路

径实例的不同重要性, 以融合多种语义信息.
(2) 提出一种互信息最大化与多条元路径融合的异质信息网络节点表示学习方法, 通过最大化局部表示和全

局表示之间的互信息, 捕获全局信息以及全局信息和局部信息之间的联系.
(3) 在真实数据集上进行实验并与主流的方法进行比较, 实验结果表明, 本文提出的方法具有很好的表征能

力, 在分类和聚类任务上均优于主流的方法.
本文第 1节介绍相关工作. 第 2节给出相关概念的解释. 第 3节介绍互信息与多条元路径融合的异质网络表

示学习方法. 第 4节介绍实验设置和结果分析. 第 5节总结全文.

 1   相关工作

 1.1   基于元路径的异质网络表示学习方法

元路径未提出之前, 基于边的代表性模型如 DeepWalk[24]、node2vec[25]和 TADW[26]等算法将随机游走得到的

序列和 skip-gram[16]模型结合来学习异质网络的节点表示, 但是上述方法本质上将异质网络看成同质网络. 元路径

这一概念被提出之后, 因其能更好地提取网络中的模式信息而被广泛应用于 HINE领域. 代表算法如Metapath2-
vec[9]将由单条元路径引导的随机游走序列放到 skip-gram模型中学习节点表示, 但是单条元路径不能完整地处理

HIN中的多种语义关系. HIN2Vec[27]同时考虑不同类型节点及其之间复杂多样的关系, 将网络表示转化为多分类

问题以学习节点及元路径的表示; HERec[15]将异质网络转换为基于元路径的同质网络并应用 DeepWalk来学习节

点表示. 然而将异质网络转换为同质网络, 不可避免地会造成信息损失; HEAD[28]提出一种基于对抗解耦器的

HINE 框架, 使用元路径解耦器将每个元路径下的节点表示分别映射至固有和特有空间中, 设计对抗学习器保证

固有表示和特有表示的充分解耦; mSHINE[29]设计了一个新颖的基于元路径的 HINE 框架, 能够同时学习不同元

路径的多个节点表示, 还提出一组用于选择初始元路径的标准, 降低了最佳元路径选择的成本; HGCN[30]设计了对

象级聚合和类型级聚合的分层聚合架构, 在长度限制内自动评估所有可能的元路径, 并为每个目标对象发现和利

用最有效的元路径, 提高了元路径的可解释性.

 1.2   基于深度神经网络的异质网络表示学习方法

深度模型能够更好地捕捉非线性关系, 因此最近一些工作也开始利用深度模型来对异质网络进行建模. 基于

深度神经网络的异质网络表示学习大致可以分为 4类: 基于自动编码器 [19]、基于生成对抗网络 [31]、基于强化学

习 [32]和基于图神经网络 [33]的方法.
基于自动编码器的方法, 如 SDNE使用深度自动编码器优化一阶和二阶相似度, 在保留局部和全局结构的同

时, 抽取网络结构的非线性特征; SHINE[34]先对异质信息进行压缩编码得到特征表示, 再通过聚合函数进行聚合.
基于生成对抗网络的方法, GraphGAN[31]通过广度优先搜索生成虚拟节点; HeGAN[35]设计了具有关系感知能力的

鉴别器和生成器, 通过学习节点的潜在分布反向改进负采样; 基于深度强化学习的模型将下游任务性能作为奖励

来优化整体框架, 从而在规避元路径选择的同时学得节点表示, 如 MPDRL[32]基于任务准确度发现长度不等的语

义丰富元径, 并基于该元路径集合学习节点表示. 然而上述基于深度神经网络的方法都没有考虑节点复杂的特征

属性信息.
基于图神经网络的异质网络表示学习方法的核心思想是消息传递机制, 将邻域信息聚合传递给目标节点, 在

特定域进行卷积操作捕捉高阶非线性的依赖关系从而学习节点的表示; HAN[11]提出一种新的涉及到节点级别和

语义级别的异质信息网络分层注意力机制, 考虑不同的权重来聚合邻居和元路径信息. MAGNN[36]采用元路径内

部聚合和元路径间的聚合, 在建模过程中加入节点内容特征的信息; ConCH[37]将半监督学习和自监督学习相结合,
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使用元路径捕获对象之间的语义关系, 通过图卷积和注意力机制融合学习对象嵌入和上下文嵌入; HetSANN[38]在

不使用元路径的前提下, 使用 GNN[39]和注意力机制 [40]聚合邻居间的各种关系信息;. 基于图神经网络的 HINE过

于强调邻域节点, 忽略了全局信息的重要性, 无论是从结构还是从基于任务的偏好去学习节点的表示向量都是有

局限性的.

 1.3   基于互信息的异质网络表示学习方法

近年来, 由于互信息可以捕捉到变量间非线性的统计相关性, 基于互信息的网络表示学习方法引起学者的广

泛关注. MINE[23]利用神经网络的梯度下降法实现了高维连续随机变量之间互信息的估计, 通过反向传播进行训

练, 提升了对抗生成网络的重建和推断能力; DGI将 DIM的最大化互信息 (infomax)思想应用到图领域, HDGI和
DMGI[10]将此思想运用到 HIN领域, 保留了 DGI最大化互信息的同时, 结合异质网络中元路径的概念, 利用层次

聚合的方法, 学习到不同元路径的权重, 进而通过融合得到最终的节点表示; EGLN[41]通过互信息最大化提出了一

种增强图学习网络的方法, 在没有任何特征输入的情况下, 利用增强图学习模块和节点嵌入模块迭代地学习节点

表示, 并设计了一个局部全局一致性优化函数来捕获增强图学习过程中的全局属性.

 2   基本定义

本文用到的主要符号及其含义如表 1所示.
 

表 1    符号及相关说明

名称 描述

Rn  n   维的欧式空间

V  图中的节点集合

v  v ∈ V节点 

P  元路径

P (v,u)  v u节点   和   之间的元路径实例

Nv  v节点   的邻居集合

hP
v  v节点   在元路径P下的表示

M  元路径数量
−→s  节点的全局表示

W  权重矩阵

α,β  标准化注意力参数

σ (·)  激活函数

⊙  逐元素乘法

∥  向量连接符

C  Shuffle()操作

R 平均编码函数

D  鉴别器
 

G = (V,E) V E φ : V → A

ψ : E→ R A R A

φ (v) ∈ A R ψ (e) ∈ R

| A |> 1 | R |> 1

| A |> 1

定义 1. 异质信息网络 [42]. 给定图   , 其中   为节点集合,    为边集合; 存在节点类型映射   与

边类型映射   , 其中   是节点的类型集合,    是边的类型集合. 图中的每个节点 v 属于节点类型集合   中的

一个特定节点类型, 表示为   ; 每条边 e∈边类型集合   中的一个特定边类型, 表示为   . 如果在一个信

息网络中节点类型的数量   或边类型数量   , 那么这样的信息网络称为异质信息网络. 如图 2所示的异

质信息网络, 存在 Author、Paper和 Term这 3种不同类型的节点, 节点类型数量   .
TG = (A,R) φ : V → A ψ : E→ R

G = (V,E,ϕ,ψ)

定义 2. 网络模式 [42]. 网络模式记为   , 是带有节点类型映射   与边类型映射   的信

息网络   的元模式, 是定义在节点类型集合 A 和边类型集合 R 上的有向图, 如图 3为引文网络的网络

模式.
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G = (V,E) v ∈ V

f : v→ rv ∈ Rd d≪ |V | f rv v

定义 3. 异质网络表示学习 [27]. 给定异质信息网络   , 目标是为网络中的节点   (或边、子图等)学
习一个映射关系   ,    , 转换函数   用于捕获定义在原网络中的相似度信息,    是为节点   学得

的低维稠密向量, 其中包含了节点在原网络中的异质信息.

 3   互信息与多条元路径融合的异质网络表示学习方法

互信息与多条元路径融合的异质网络表示学习方法如图 4所示, 其中包含了 4个主要组件: (1)基于多条元路

径融合的局部表示; (2)异质网络的全局表示编码; (3)生成负样本; (4)基于互信息最大化的鉴别器. 下面将对其进

行详细介绍.
  

S

D

D

+

鉴别器全局表示编码器

基于多条元路径融合的正样本局部表示

基于多条元路径融合的负样本局部表示

负样本生成器

多条元路径

多条元路径

P1

P1

L-Att

L-Att

Attention

Attention

R

P2

P2

PM

PM

…

………
……

C

－

图 4　互信息与多条元路径融合的异质网络表示学习方法
 

 3.1   基于多条元路径融合的局部表示

 3.1.1    节点特征转换

HIN中不同类型的节点有不同的属性, 因此不同的节点类型具有不同的特征向量维度, 属于不同的特征空间.
为了便于统一处理, 本文对特定类型的节点进行线性变换, 将特征向量投影到相同的特征空间中:

h
′

v =WA · xA
v (1)

xA
v ∈ RdA h

′
v ∈ Rd

′
v WA ∈ Rd

′×dA A其中,    是原始特征向量,    是节点   映射后的向量,    是类型为   的节点的参数化权重矩阵,

 

Author1

Author2

Author3

Paper5

Paper4

Paper3

Paper2

Paper1

Term1

Term2

Term3

图 2　异质信息网络示例

 

Term Venue

Paper

Author

图 3　引文网络的网络模式
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A = {A1,A2, . . . ,AM} 是节点类型集合. 应用此节点特征转换操作, 所有节点的投影特征共享相同的维度, 便于完成元

路径聚合过程.
 3.1.2    元路径内部聚合

P

P p

给定元路径   , 基于目标节点、相邻节点和元路径上下文节点来建模元路径内部节点, 使用元路径内部聚合

编码对   的每一个元路径实例   来学习节点的结构信息和语义信息.

hP(v,u) = fθ (P (v,u)) = fθ
(
h
′

ν,h
′

u,
{
h
′

t ,∀t ∈
{
mP(v,u)

}})
(2)

hP(v,u) ∈ Rd
′

P (v,u)
{
mP(v,u)

}
= P (v,u)\{u,v}

fθ

其中,    ,    表示单个实例, 中间节点定义为   , 两个节点之间可能有多个元路径

实例.   表示元路径实例编码方式, 以下多种编码方式可供选择:
P (v,u)● 求平均值编码. 对元路径实例   的节点向量的元素取均值:

hP(v,u) = MEAN
({

h
′

t ,∀t ∈ P (v,u)
})

(3)

● 线性编码. 对求平均值的编码器进行扩展, 添加一个线性变换:

hP(v,u) =WP ·MEAN
({

h
′

t ,∀t ∈ P (v,u)
})

(4)

● 关系旋转编码 [43]. 考虑节点表示在元路径顺序结构中的信息, 基于复杂空间中关系旋转对元路径实例进行

编码, 具体操作如图 1元路径处理方式对比所示, 其公式为:
O0 = h

′
t0 = h

′
u

Oi = h
′
ti +Oi−1 ⊙ ri

hP(v,u) =
On

n+1

(5)

P (v,u) = (t0, t1, . . . , tn) , t0 = u, tn = v ri ti−1 ti ri h
′
ti ⊙其中,    , 设定   为节点   和   之间的关系向量,    和   都是复数向量,    表示元素

内积, 关系旋转编码定义为在复杂向量空间中从源节点到目标节点的旋转, 采用该方法可以建模元路径的结构信

息. 本文实验中采用关系旋转编码方式对元路径实例进行编码.
v

v αP
vu

对目标节点   在给定元路径 P 引导下的所有实例使用注意力机制加权求和. 因为不同的元路径实例对目标节

点   的表示学习过程中权重不一样, 所以本文通过学习每个元路径实例的归一化权重   , 然后对所有实例进行加

权求和来对此进行建模: 

eP
vu = LeakyReLU

(
aT

P ·
[
h
′
v ∥ hP(v,u)

])
αP

vu =
exp

(
eP

vu

)∑
s∈NP

v
exp

(
eP

vs

)
hP

v = σ

∑
u∈NP

v

αP
vu ·hP(v,u)


(6)

αP
vu ∈ R2d

′
P (v,u) ∥

eP
vu P (v,u) v eP

vu

αP
vu hP

v

其中,    是元路径实例   的参数化注意力向量,    表示向量连接运算符. 对不同元路径实例的表示赋予

不同的权重, 经过激活之后得到的   表示元路径实例   对节点   的重要性, 使用 Softmax函数对   进行规范

化获得所有节点的归一化权重   , 最后通过激活函数输出关于节点元路径实例表示的加权组合   .

此外, 本文将注意力机制扩展为多头, 有助于提高学习过程中的稳定性, 减小网络的异质性带来的高方差, 具
体如下:

hP
v =

K
∥

k=1
σ

∑
u∈NP

v

[
αP

vu

]
k
·hP(v,u)

 (7)

[
αP

vu

]
k

P (v,u) v k h
′
v其中,    表示元路径实例   对节点   在第   个注意力头处的归一化重要性. 给定映射后的特征向量   以及
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PA = {P1,P2, . . . ,PM} ν M{
hP1

v ,h
P2
v , . . . ,h

PM
v

}
M A

元路径集合   和得到的特征向量, 单条元路径内部聚合就是为目标节点   生成   个针对特定元

路径的向量表示, 记为   ,    是类型为   的节点的元路径数量.

 3.1.3    多条元路径间的聚合

每条元路径在 HIN 中的重要性是不一样的. 受 HAN 算法的启发, 本文设计了语义注意力层 L-Att, 为不同的

元路径分配不同的权重: {
βP1 ,βP2 , . . . ,βPp

}
= L-Att

(
hPA

1 ,hPA
2 , . . . ,hPA

v

)
(8)

具体地, 语义注意力层 L-Att 包含以下步骤.
(1) 对所有节点转换后的特定元路径的节点向量进行取平均操作:

sPi =
1
|VA|

∑
v∈VA

tanh
(
MA ·hPi

v +bA

)
(9)

MA ∈ Rdm×d
′

bA ∈ Rdm其中,    和   都是可学习的参数.

v(2) 使用注意力机制融合节点   的特定元路径节点向量, 如下所示:
ePi = qT

A · sPi (10)

qA ∈ Rdm A ePi βPi Pi A其中,    是节点类型为   的参数化注意向量. 对   进行归一化, 得到的   就是元路径   对于   类型节点的

重要性.

βPi =
exp

(
ePi

)∑
p ∈ PAexp(eP)

(11)

βPi v(3) 使用   对节点   的所有针对特定元路径的向量进行加权求和:

hPA
v =

∑
p∈PA

βp ·hp
v (12)

(4) 使用线性变换函数和一层非线性函数, 将节点表示映射到输出所需维度的向量空间中:

hv = σ
(
Wo ·hPA

v

)
(13)

Wo = R
do×d

′
σ (·)其中,    是权重矩阵,    是激活函数, 此处映射是根据具体任务不同而有所变化的.

语义注意力层 L-Att 的具体算法描述见算法 1.

算法 1. 语义注意力层 L-Att 算法.

|VA|
{
hP1

v ,h
P2
v , . . . ,h

PM
v

}
A = {A1,A2, . . . ,AM} PA = {P1,

P2, . . . ,PM}
Input: A 类型节点的    组潜在向量    ; 节点类型集合    ; 元路径集合  

 ;
h = {hv,∀v ∈ V}Output: 融合不同元路径权重的节点表示   .

PA ∈ {P1,P2, · · · ,PM}for     do:
v ∈ V　 for     do:

sPi　　　对元路径特定的节点向量取平均获得   ; /*公式 (9) */
ePi　　　使用注意力机制融合节点向量获得   ; /*公式 (10) */

Pi βPi　　　归一化得到元路径   对于 A 类型节点的重要性权重   ; /*公式 (11) */
hPA

v　　　重要性权重与特定元路径的向量进行加权求和得到   ; /*公式 (12) */
hv　　　线性变换将节点表示映射到所需的向量空间得到   ; /*公式 (13) */

　end
end

h = {hv,∀v ∈ V}return    ;

 3.2   异质网络的全局表示编码

本文方法需要通过最大化局部表示和全局表示之间的互信息来进行模型的优化, 首先通过多条元路径间的聚
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v hv
−→s合得到节点   的局部表示   . 然后采用最大池化与平均编码函数来计算 HIN全局表示   .

(1) 最大池化编码函数: 将每个节点向量单独输入到一个全连接层. 使用元素级的 max-pooling操作 (对应维度

的所有元素取最大值), 汇总出节点集的信息:
−→s pool =max

(
σ

(
Wpoolhv +b

)
,v ∈ {1,2, . . . ,N}

)
(14)

(2) 平均编码函数 R : 取节点表示的平均值作为图级的汇总表示:

−→s = σ
(

1
N

∑N

i=1
hv

)
(15)

 3.3   生成负样本

为了获得高质量的负样本, 本文采用 DGI和 HDGI中改变节点特征的方法来获取负样本:( ∼
X,

{
AP1 ,AP2 , . . . ,APM

})
=C

(
X,

{
AP1 ,AP2 , . . . ,APM

})
(16)

G

X

此方法保证所有基于元路径的邻接矩阵不变, 使得异质信息网络   的整体结构保持稳定, 使用 shuffle()函数,
打乱初始节点特征矩阵   的每一行的顺序, 从而改变节点的特征. 根据谱论 [44], 整个图的结构没有变化, 只是每个

节点对应的初始特征发生了变化.

 3.4   基于互信息最大化的鉴别器

Z

X

互信息可以捕捉到变量间非线性的统计相关性, 因此其能够度量真实的依赖性. 互信息表示当给定变量   时,
观察者对变量   的不确定度的减少量, 具体计算公式如下:

I (X;Z) = H (X)−H (X |Z ) =
∫

XZ
log

dPXZ

dPX ⊗dPZ
dPXZ (17)

PX PZ其中,    以及   分别是两个变量的联合分布和它们各自的边缘分布.
由公式 (17)可以得到互信息与 KL 散度的关系:

I (X;Z) = DKL (PXZ PX ⊗PZ) (18)

由于互信息计算难度高的缺点, Belghazi等人 [23]在文献 [23]中利用互信息和 KL 散度之间的密切联系, 通过

神经网络中的梯度下降来估计互信息, 使用 DV (Donsker-Varadhan)[45]表示来逼近 KL 散度, 即:
DKL (PQ) = sup

U:Ω→R
EP [U]− log

(
EQ

[
eU

])
(19)

U P Q R

U P Q

其中,    是一族函数, 定义域是   或   , 值域是   , 可以看成是对于输入的打分. 即从一族函数中, 找出使等式右边最

大的函数   , 则相当于通过计算   和   的 KL 散度来估计互信息, 如公式 (20):

I (X;Z) = DKL (PXZ PX ⊗PZ) = sup
U:Ω→R

EPXZ [U]− log
(
EPX⊗PZ

[
eU

])
(20)

U U Uθ

EPXZ [Uθ]− log
(
EPX⊗PZ

[
eUθ

])
X Z

然而, 函数族的搜索空间非常大, 公式 (20)中的函数   很难被找出, 但是将   参数化为神经网络   , 可以找到

互信息的较为紧致的下界:   , 然后通过梯度更新不断抬高该下界, 就变相增大了   和 

间的互信息.

D
(
hi,
−→s

) (∼
hi,
−→s

) (
hi,
−→s

) (∼
hi,
−→s

)
D

根据这一理论, 本文通过训练鉴别器   区分   和   来估计互信息, 样本   表示为正样本集,  

表示负样本集, 鉴别器   是一个二分类器:

D
(
hi,
−→s

)
= σ

(
hT

i W−→s
)

(21)

D在本文中, 基于 Jensen-Shannon散度和互信息间的单调关系, 可以采用针对鉴别器   的二元交叉熵损失最大

化互信息:

L
(
H,
∼
H,−→s

)
=

1
2N

(∑N

i=1
E(X)

[
logD

(
hi,
−→s

)]
+

∑N

j=1
E(∼

X
) [log

(
1−D

(∼
h j,
−→s

))])
(22)

上述损失可以通过梯度下降进行优化.
综上所述, 我们给出互信息与多条元路径融合的异质网络表示学习方法的具体操作步骤, 见算法 2.
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算法 2. 互信息与多条元路径融合的异质网络表示学习方法.

G = (V,E) A = {A1,A2, . . . ,AM} PA = {P1,P2, . . . ,PM} {Xv,∀v ∈ V}Input: 异质图    ; 节点类型    ; 元路径集合    ; 节点特征    ;
h = {hv,∀v ∈ V}Output: 互信息与多条元路径的融合节点表示   .

v ∈ Vfor     do:
　　对所有节点特征使用 shuffle()函数生成负样本/*公式 (16)*/
end

A ∈ {A1,A2, . . . ,AM}for 节点类型    do:
h
′
v←WA · xA

v　　特定类型节点映射   ; /*公式 (1)*/

end
A ∈ {A1,A2, . . . ,AM}for     do:

PA ∈ {P1,P2, . . . ,PM}　for     do:
v ∈ V　　for     do:

hP
v　　　 对元路径实例进行编码得到   ; /*公式 (2), 公式 (5)–公式 (7) */

　　end
h　　利用 L-Att 算法得到融合不同元路径权重的节点表示   ; /*公式 (13) */

−→s　　利用 readout函数得到全局表示   ; /*公式 (15)*/

　　end
　使用基于互信息最大化的鉴别器优化节点表示; /*公式 (21), 公式 (22)*/
end

h = {hv,∀v ∈ V}return 互信息与多条元路径融合的节点表示   ;

 4   实验设置与结果分析

 4.1   数据集

本文采用以下两种数据集进行实验, 数据集的主要描述如表 2所示.
 

表 2    实验数据集描述

数据集 节点类型 节点数量 边类型 边数量 元路径

DBLP

Author (A) 4 057
A-P
P-T
P-V

19 645
85 810
14 328

APA
APTPA
APVPA

Paper (P) 14 328
Term (T) 20
Venue (V) 20

IMDB
Movie (M) 4 278

M-D
M-A

4 278
12 828

MDM
Actor (A) 5 257 MAM
Director (D) 2 081 DMD

 

DBLP是一个计算机科学文献网站数据集, 包含 4 057位作者、14 328篇论文、7 723个术语和 20个出版

地点. 作者分为 4个研究领域 (数据库、数据挖掘、人工智能和信息检索). DBLP数据集的网络模式如图 5(a)
所示.

IMDB是一个关于电影和电视节目的在线数据库, 包括演员、导演和电影等信息, 包含 4 278部电影、2 081
名导演和 5 257名演员. 经过数据预处理, 电影根据其类型信息被分为 3类 (动作片、喜剧片和戏剧片). IMDB数

据集的网络模式如图 5(b)所示. 
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Author Paper

Venue

Term

(a) DBLP (b) IMDB

Actor Movie Director

图 5　数据集的网络模式
 

 4.2   评价指标

实验采用了 Micro-F1和 Macro-F1作为分类任务的评价指标, 其定义如公式 (23)所示. 评价指标中包含了准

确率 (precision, pre)和召回率 (recall, rec), 其定义如公式 (24)所示:
Micro-F1 = 2

recmi × premi

recmi + premi

Macro-F1 = 2
recma × prema

recma + prema

(23)



recmi =

∑
i∈T

T Pi∑
i∈T

(T Pi +FNi)

premi =

∑
i∈T

T Pi∑
i∈T

(T Pi +FPi)

,


recma =

1
|T |

∑
i∈T

T Pi

T Pi +FNi

prema =
1
|T |

∑
i∈T

T Pi

T Pi +FPi

(24)

其中, T 表示类别的集合; TP 表示预测正确的正样例; FP 表示预测错误的正样例; FN 表示预测错误的负样例.
此外, 实验采用 NMI 和 ARI 作为聚类任务的评价指标, NMI 的定义如公式 (25)所示:

NMI (U,V) =
MI (U,V)

F (H (U) ,H (V))
(25)

其中, U 为真实标签向量, V 为预测标签向量, F()选取算术平均函数. MI(U, V)定义如公式 (26)所示:

MI (U,V) =
R∑

i=1

C∑
i=1

pi, jlog
(

pi, j

pi × p j

)
(26)

pi, j =

∣∣∣Ui∩V j

∣∣∣
N

=
mi j

N
pi =

|Ui|
N

p j =

∣∣∣V j

∣∣∣
N

其中,     ,    ,    .

ARI 的定义如公式 (27)所示:

ARI =
RI −E |RI|

max(RI)−E |RI| (27)

RI =
a+b

Cnsamples

2

其中,    , a 表示被划分为同一簇的实例对数量, b 表示被划分为不同簇的实例对数量.

 4.3   对比算法

我们将本文方法与目前的主流算法进行比较, 包括无监督和半监督的算法.
 4.3.1    无监督算法

Raw Feature: 对节点原始特征组成的词袋 (bag-of-words)学习节点的表示, 并直接在任务中测试.
DeepWalk[24]: 通过随机游走采样节点的序列, 利用 skip-gram结合负采样学习网络的节点表示.
DeepWalk+Raw Feature (DeepWalk+F): 将从 DeepWalk中学到的节点表示和依据节点原始特征组成的词袋学
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习的表示连接起来作为节点的最终表示.
Metapath2vec[9]: 基于元路径的随机游走生成节点序列, 使用异质的 skip-gram学习节点表示, 但只能处理特定

的一条元路径, 所以本文对使用到的所有元路径都进行了测试, 并保留了结果最好的一个.
DGI[21]: 针对同质网络提出的一种基于互信息的无监督网络表示学习方法, 通过最大化局部和全局之间的互

信息学习节点的表示.
HDGI[12]: 使用元路径建模异质网络结构中的语义信息, 使用图卷积模块和语义级别的注意力机制捕获节点的

局部表示. 通过最大化局部和全局的互信息学习高阶的节点表示.
 4.3.2    半监督算法

GCN[46]: 是一种同质图神经网络, 在图形傅里叶域中执行卷积操作, 通过聚集来自邻居的信息学习节点表示.
本文在基于元路径的同质网络中测试 GCN, 并保留最优效果.

GAT[47]: 也是一种同质图神经网络, 在卷积的过程中应用注意力机制为邻居节点分配不同的权重来学习节点

表示. 本文在基于元路径的同质网络中测试 GAT, 并保留最优效果.
HAN[11]: 一种基于层次注意力机制的异质图神经网络, 使用节点级别和语义级别的注意力机制来聚合邻居信

息和语义信息, 进而学习节点的表示.

 4.4   实验结果与分析

我们通过实验不断地调整参数, 将各参数设置如下: 丢弃率 (dropout_rate) 为 0.3、学习率 (learning_rate) 为
0.001、权重衰减 (weight_decay)为 0.001、批量大小 (batch-size)为 8, 使用早停法降低模型过拟合并设置耐心值

为 30. 对比算法中的模型参数则采用了原文中作者建议的参数设置. 对于 GCN、GAT和 HAN, 本文使用相同的

训练集、验证集和测试集, 使用 Adam优化器, 学习率和权重衰减设置为 0.001, 注意力头数设置为 8.
 4.4.1    节点分类

在节点分类任务中, 本文使用 Micro-F1 和 Macro-F1两个常见的节点分类评价指标对基线算法和本文提出的

方法进行对比, 结果如表 3所示.
表 3 中, A 表示模型只使用网络的拓扑信息, X 表示模型只使用网络的特征信息, X+A 表示模型使用网络的

拓扑信息和特征信息. 通过表 3可以看出在节点分类任务上本文方法均优于基线算法, 这是因为: (1) DeepWalk、
Metapath2vec 和 Raw Feature 在学习节点表示的过程中只使用了网络的部分信息, 不能完整地得到节点的表示;
(2) DGI和 HDGI两个算法使用元路径和互信息建模异质信息网络考虑了全局结构信息, 但是忽略了元路径内部

节点信息和不同元路径实例的重要性; (3)半监督 GNNs算法 GCN、GAT和 HAN过于强调邻域节点, 忽略了节

点的全局结构信息, 这使其节点表示具有局限性.
 

表 3    节点分类结果 (%)

数据集 评价指标 训练比例

无监督算法
半监督算法 (X+A)

A X X+A
DeepWalk Metapath2vec Raw Feature DeepWalk+F DGI HDGI Ours GCN GAT HAN

DBLP
Macro-F1

20 23.02 68.74 85.85 70.63 89.21 89.88 90.89 81.28 81.48 89.23
80 24.01 80.14 88.02 77.99 90.52 91.06 92.47 83.08 84.76 90.55

Micro-F1
20 28.05 69.85 85.90 71.63 89.75 90.62 91.65 81.92 82.44 89.92
80 30.79 82.11 88.20 78.60 91.92 91.92 93.04 83.83 85.4 91.00

IMDB
Macro-F1

20 38.88 40.12 51.07 52.93 56.90 55.52 59.13 58.69 59.44 60.27
80 40.01 41.19 58.84 60.49 59.50 58.34 66.35 64.57 65.50 65.86

Micro-F1
20 39.13 39.85 51.12 52.62 57.28 54.82 59.90 59.31 59.85 60.77
80 39.53 42.03 59.00 60.17 60.03 58.61 66.36 64.67 65.40 66.00

 

 4.4.2    节点聚类

K在节点聚类任务中, 本文将学习到的节点表示使用 K-means[48]进行聚类, 聚类的簇的数量   设置为节点类别
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的数量, 与 6种无监督学习算法进行比较, 评价指标使用 NMI 和 ARI, 结果见表 4.
通过表 4可以看出, 在节点聚类任务上本文方法均优于基线算法. 原因在于: (1) DeepWalk和 Raw Feature

都是针对同质网络提出的算法, 不能很好地处理异质网络结构; (2) Metapath2vec只能处理一条元路径, 不能

同时处理不同的语义信息; (3) DGI与 HDGI都忽略了元路径内部节点的信息和不同元路径实例的重要性. 因
此基于节点聚类的实验也验证了本文方法可以学习到节点的特征、语义和结构等有效信息, 具有很好的表

征能力.
 

表 4    节点聚类任务结果

数据集 评价指标 DeepWalk Raw Feature DeepWalk+F Metapath2vec DGI HDGI Ours

DBLP
NMI 7.40 11.21 11.98 34.30 59.23 60.76 73.98
ARI 5.30 6.98 6.99 37.54 61.85 62.67 79.21

IMDB
NMI 1.23 1.06 1.23 1.15 0.56 0.8 1.48
ARI 1.22 1.17 1.22 1.51 2.6 1.29 3.1

 

值得注意的是, 对于节点分类与聚类任务, IMDB 数据集的效果都比在 DBLP 上差, 这是因为: (1) 原始的

IMDB 数据集中每部电影都有多个标签, 实验中所使用的数据集只选择第一个标签作为该电影的类别标签;
(2) IMDB数据集中的数据特征比较稀疏. 因此相较于 DBLP数据集, IMDB数据集的实验效果在分类和聚类任务

上相对较差.

 4.5   参数分析

 4.5.1    编码方式的影响

本节分析了 GRU、Bi-GRU、LSTM、Bi-LSTM、RotatE、linear、max-pooling、average这 8种编码方式在

DBLP数据集下对分类结果的影响, 使用同样的实验参数设置, 得到了如图 6所示的 Macro-F1和 Micro-F1的柱

状图.
由图 6可以看出, 在两个评价指标下, 使用 RotatE编码方式的效果都是最好的. 原因在于: (1) GRU、Bi-

GRU、LSTM、Bi-LSTM的主要思想都是通过门控机制利用循环网络对顺序信息进行处理, 而本文方法生成

的信息序列是一个无序的; (2) average方法是对元路径内部节点信息使用求平均值编码, linear方法是使用线

性编码, max-pooling方法使用最大池化编码, 这 3种编码方式都会损失一部分信息. 而 RotatE考虑了元路径

内部的节点信息及其重要性不同的特点, 能够建模节点之间的潜在关系, 这对利用元路径来建模异质网络是

非常重要的.
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图 6　编码方式对实验结果的影响
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 4.5.2    batch-size的影响

本节测试了 batch-size的大小对实验结果的影响, 在不同规模的训练集下 F1值的变化结果如图 7所示.
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图 7　batch-size对实验结果的影响
 

Batch-size的大小影响训练速度和模型优化, 较大的 batch-size能够得到更加精确的梯度估计, 但会导致内存

溢出、收敛缓慢、泛化性差等问题; 较小的 batch-size能够带来更好的泛化误差, 但会带来噪声, 甚至导致不收敛.
因此 batch-size的选择也是一个重要问题. 从图 7中可以看出, 在不同规模的训练集下, 模型在 batch-size为 8的时

候效果最好.
 4.5.3    学习率和丢失率的影响

本节测试了学习率 (learning_rate)和丢失率 (dropout_rate)对实验结果的影响, 在 80%的训练集下, Macro-F1
和 Micro-F1值的变化结果如图 8所示.
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图 8　学习率和丢失率对实验结果的影响
 

在模型迭代过程中, 学习率会控制模型的学习进度, 决定着目标函数能否收敛到局部最小值. 当学习率设置的

过小时, 收敛过程将变得十分缓慢, 而当学习率设置的过大时, 梯度可能会在最小值附近来回震荡, 甚至可能无法

收敛. 由图 8(a)可以看出, 模型在学习率为 0.001时效果最好. 丢失率是为了防止模型过拟合, 增强模型的稳定性

和鲁棒性, 由图 8(b)可以看出, 模型在丢失率为 0.3时效果最好.
 4.5.4    聚类结果的可视化

为了进一步证明本文方法的有效性, 将本文提出的方法与 HDGI进行聚类可视化对比实验, 结果如图 9所示.
从图 9展示的可视化效果来看, 本文方法的准确度要优于 HDGI. 总体而言, HDGI虽然能识别出 4个类簇, 但

是无法准确地区分出类簇边界. 本文提出的方法不仅可以正确识别 4个类簇, 在相邻类簇上边界也较为明显. 
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图 9　聚类可视化
 

 5   结　论

本文提出一种互信息与多条元路径融合的异质网络表示学习方法. 针对大多数现有的 HINE方法存在的元路

径内部节点信息处理不充分, 忽略各元路径实例不同重要性的问题, 采用一种称为关系旋转编码的元路径内部节

点编码方式, 基于相邻节点和上下文节点来获取元路径内部节点信息, 使用注意力机制建模各元路径实例的不同

重要性和多种语义信息; 针对大多数现有 HINE方法仅能捕获到节点的局部信息的问题, 提出一种互信息最大化

与多条元路径融合的无监督异质网络节点表示学习方法, 利用互信息捕获全局信息以及它和局部信息之间的联

系, 进而得到合理有效的节点表示. 在 DBLP和 IMDB两个真实数据集上进行实验并与主流算法进行对比与分析,
本文所提出的算法在节点分类和聚类任务上效果都有提升. 在下一步的研究工作中, 我们将致力于研究泛化能力

更强、稳定性更好的算法, 并探索比元路径更加高效准确的异质信息提取方法.
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