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摘　要: 现有的超图网络表示方法需要分析全批量节点和超边以实现跨层递归扩展邻域, 这会带来巨大的计算开

销, 且因过度扩展导致更低的泛化精度. 为解决这一问题, 提出一种基于重要性采样的超图表示方法. 首先, 它将节

点和超边看作是两组符合特定概率测度的独立同分布样本, 用积分形式解释超图的结构特征交互; 其次, 设计带可

学习参数的邻域重要性采样规则, 根据节点和超边的物理关系和特征计算采样概率, 逐层递归采集固定数目的对

象, 构造一个更小的采样邻接矩阵; 最终, 利用蒙特卡洛方法近似估计整个超图的空间特征. 此外, 借鉴 PINN的优

势, 将需要缩减的方差作为物理约束加入到超图神经网络中, 以获取更具泛化能力的采样规则. 多个数据集上的广

泛实验表明, 所提出的方法能够获得更准确的超图表示结果, 同时具有更快的收敛速度.
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Abstract:  Existing  hypergraph  network  representation  methods  need  to  analyze  the  full  batch  nodes  and  hyperedges  to  recursively  extend
the  neighbors  across  layers,  which  brings  huge  computational  costs  and  leads  to  lower  generalization  accuracy  due  to  over-expansion.  To
solve  this  problem,  this  study  proposes  a  hypergraph  network  representation  method  based  on  importance  sampling.  First,  the  method  treats
nodes  and  hyperedges  as  two  sets  of  independent  identically  distributed  samples  that  satisfy  specific  probability  measures  and  interprets  the
structural  feature  interactions  of  the  hypergraph  in  an  integral  form.  Second,  it  designs  a  neighbor  importance  sampling  rule  with  learnable
parameters  and  calculates  sampling  probabilities  based  on  the  physical  relations  and  features  of  nodes  and  hyperedges.  A  fixed  number  of
objects  are  recursively  acquired  layer  by  layer  to  construct  a  smaller  sampled  adjacency  matrix.  Finally,  the  spatial  features  of  the  entire
hypergraph  are  approximated  using  Monte  Carlo  methods.  In  addition,  with  the  advantage  of  physically  informed  neural  networks,  the
sampling  variance  that  needs  to  be  reduced  is  added  to  the  hypergraph  neural  network  as  a  physical  constraint  to  obtain  sampling  rules
with  better  generalization  capability.  Extensive  experiments  on  multiple  datasets  show  that  the  method  proposed  in  this  study  can  obtain
more accurate hypergraph representation results with a faster convergence rate.
Key words:  complex  network;  hypergraph  representation  learning;  importance  sampling;  Monte  Carlo  estimation;  physical  information

neural network
 

1   引　言

随着网络科学的发展, 现实世界中的复杂系统可以表示成由边和节点组成的网络. 目前, 这些复杂交互的对象
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大多被简化为成对网络, 即每条链路仅连接一对节点. 然而, 现实很多场景中还存在大量一般简单图难以表达的非

成对关系. 例如, 在学术网络中, 一篇论文的合作者数并不固定 [1]; 在物质反应中, 代表一组可以反应的化合物的关

系本质上也是高阶的 [2]. 超图提供了一种建模这种复杂关系的自然方式, 其一条边内包含任意个数的节点, 能够有

效捕捉对象间复杂的高阶交互, 得到了非常广泛的应用 [3].
网络表示学习是网络数据挖掘的一个重要研究领域 [4], 其目的是根据节点在网络中的结构特征去构造一个低

维、稠密的向量. 网络表示学习可以用在多种网络分析任务中, 例如时序分析 [5]、链路预测 [6]、社团分析 [7]等. 常
见的超图表示学习方法大多借鉴了成对网络的表示学习方法. 成对网络的表示学习主要从空间维度和图谱维度两

个角度出发, 前者方法采集每个节点相邻的邻居, 并聚合邻居节点的特征, 后者方法借助图的拉普拉斯矩阵的特征

向量来研究图的性质. 在此基础上, 研究人员提出了许多超图网络表示学习方法. 一些分析超图的典型方法是将其

展开为成对网络, 例如, 团式展开把每个超边展开为节点两两相连形成的全连接结构 [8], 星式展开为每条超边引入

一个连接所有原始节点的虚拟节点 [9], 再利用成对网络的表示学习方法实现超图的表示学习. 但是这些基于展开

的方法不可避免地会丢失超图中部分重要的高阶特征. 为保证超图特征的完整性, 多种适用于超图的拉普拉斯矩

阵被设计出来, 以实现超图特征的傅里叶变换与超图卷积. Saha等人 [10]设计了超图拉普拉斯矩阵的推广, 计算谱

半径边界并保留超图数据的几何概率分布. Javidian等人 [11]把 LWF chain graphs引入到超图的概率矩阵中, 提出

基于因果解释的超图因子分解方法. 这些非展开式的超图分析方法直接构建超图的特征矩阵, 拥有较强的可解释

性, 但灵活性很差. 受图卷积神经网络的启发, Feng等人 [12]设计了一个新颖的超图拉普拉斯矩阵, 在使用二阶切比

雪夫不等式近似求得超图卷积结果的基础上, 提出了超图神经网络 (hypergraph neural networks, HGNN). 但是,
HGNN 依然存在以下缺陷, 跨层递归扩展邻域以聚合远端节点的特征, 这会带来巨大的计算开销. 特别是对于较

密集的超图而言, 单个节点的邻域扩展在很短时间内也可能会占据大部分超图. 这样的全批量操作限制了其在大

规模超图上的广泛应用.
为解决这一问题, 本文将 FastGCN[13]的层采样思想扩展到超图中, 提出基于重要性采样的超图表示方法

(importance sampling-based efficient representation for hypergraph networks, IERHN). 它首先将超图中的节点和超边

分别看作是两组符合相应概率测度的独立同分布的样本, 将超图卷积操作解释为表示函数在概率度量下的积分变

换; 然后基于节点和超边的物理关系和特征计算采样概率, 采样固定数目的邻域节点和超边, 从而限制每一层的样

本范围; 最后, 利用蒙特卡洛估计近似计算超图卷积, 利用超图的空间特征完成学习表示.
IERHN与最先进的超图网络表示学习方法一样, 基于超图拉普拉斯矩阵实现超图卷积变换, 从而有效保持了

超图中高阶特征的传递. IERHN改变了现有超图表示学习方法全批量节点的传递过程, 逐层采样合适数量的节点

和超边, 将采样对象的规模控制在一个预先定义的范围之内, 避免了邻域特征的过度扩展. 本文的主要贡献可概括

如下.
(1) 提出了适用于超图网络的层采样模型, 设计了带可学习参数的重要性采样规则, 逐层获取与原始分布相一

致的采样节点与超边, 降低了复杂度, 加快了模型的训练速度和收敛速度. 据我们所知, 本文是第 1个在超图网络

上研究层采样的嵌入方法.
(2) 利用物理信息神经网络 (physical information neural networks, PINN)的优势, 将缩减方差加入模型需要训

练的目标中, 模型不仅学习到训练数据样本的分布规律, 而且超图网络中的结构特征与物理信息, 以进一步获得更

优的采样策略.
(3) 通过逐层采集固定数目的节点与超边, 避免了邻域特征的过度扩展和传递. IERHN作为归纳式模型, 只利

用一部分训练节点来构成超图学习模型, 不需要整个超图参与训练, 从而缓解了传统直推式超图表示模型过度扩

展带来的泛化精度下降的问题.
(4) 与最先进的基线方法相比, 本文的方法在降低计算开销的同时, 能够获得更好的超图表示学习性能.
本文第 2节介绍本文所需的基础知识, 包括超图表示学习和蒙特卡罗积分. 第 3节介绍本文构建的基于重要

性采样的超图网络高效表示模型. 第 4节通过对比实验验证了所提模型的有效性和高效性. 第 5节总结全文. 
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2   相关工作

本节简要介绍超图的定义和常见的超图神经网络算法. 

2.1   超图定义

G = (V,E) V E Eα ∈ E Eα

Eα G |Eα| = 2 G

H ∈ R|V |×|E| H

如图 1所示, 超图是一种特殊的复杂网络, 其中一条链路可以包含任意数目节点 [14]. 在形式上, 一个超图可以

表示为   ,    是所有节点的集合,    是所有超边的集合.    表示超图中的一条超边, |   |是超边的长度,

表示   中包含节点的数目. 当   中所有的超边都满足   时, 则   退化为普通的成对图 [15]. 超图的连接状态可

以由关联矩阵   表示,    定义如公式 (1)所示:

H (i,α) =
{

1, i ∈ Eα
0, otherwise

(1)

W ∈ R|E|×|E| A ∈ R|V |×|V |

A = HWHT A (i, j) i j

此外,     是超图的权重矩阵, 其元素表示对应超边间的权重. 超图的邻接矩阵     被定义为

 , 其中,    表示节点   和   共享超边的加权数.
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图 1　简单的超图模型
  

2.2   超图表示学习

dv d f : V → Rd v ∈ V

hv ∈ Rd d≪ dv

超图表示 [16]旨在学习一个从   维节点空间到   维向量空间的映射函数   , 将每个节点   投影成

向量   , 且   . 它将超图节点投影到同一个低维空间中方便进行下游计算, 并保留节点在原始空间的结构

特征和物理信息, 通过结构属性可以深入挖掘节点之间的拓扑关系. 此外, 它能用更低的内存开销储存超图结构,

从而为使用并行和分布式计算来处理大规模网络数据提供可能 [17].

HGNN是一种新颖的超图学习表示方法, 在结合超图拉普拉斯矩阵和传统图神经网络的基础上, 利用二阶切

比雪夫多项式近似计算超图卷积核. 超图上的卷积运算可表示为:

Y = D−1/2
v HWD−1

e HTD−1/2
v Xθ (2)

X ∈ Rn×C1 n C1 W = diag(w1,w2, . . . ,wn)

θ ∈ RC1×C2 Y ∈ Rn×C2 D−1
e HTD−1/2

v Xθ

D−1/2
v HW

其中,    表示节点的特征矩阵,    是节点数,    是节点特征的维度,    表示超边的权重,

 表示模型需要训练的参数矩阵,    表示输出的表示向量. 事实上, HGNN 中的   表示

节点特征映射到超边上,    表示将获得的超边特征重新分配到节点中.
 

2.3   蒙特卡洛积分与重要性采样

蒙特卡罗 (Monte Carlo)方法是一种利用随机性解决确定性问题的方法 [18], 它生成大量的随机样本, 去近似拟

合一个系统确定性的值. 蒙特卡洛积分是对矩形法近似计算定积分的一种泛化, 它根据一个特定的概率密度函数

(probability density function, PDF)[19]对被积函数进行采样, 每个采样点近似代表被积函数在各个长为 1/PDF的区

间上的平均值, 其对应的矩形面积和的数学期望看作是定积分的值.

在实际中, 实际概率分布可能比较复杂, 不易直接从实际概率分布进行采样. 重要性采样是蒙特卡洛积分中一

种重要的方差缩减策略, 通过引入一个新的容易采样的概率分布进行采样, 如公式 (3)所示:
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Ex∼p
[
f (x)

]
=

∫
p (x) f (x)dx = Ex∼q

[
(p (x)/q (x)) f (x)

] ≈ 1
N

∑N

i=1

(
p (xi)
q (xi)

)
f (xi) (3)

p (x)/q (x) p (x) = q (x)其中,    是实际概率分布和提议分布的比值, 被称为重要性权重 [20]. 当   时, 蒙特卡洛积分的方差

达到最小值.
为了使估计值方差更小, 重要性采样需要使用一个与被积函数尽可能接近的 PDF计算蒙特卡洛积分 [21]. 在被

积函数的函数值较小的区间上, 采样频率较低, 每个采样点代表的区间范围较大; 而在被积函数的函数值较大的区

间上, 采样频率较高, 每个采样点代表的区间范围较小 [22]. 

3   基于重要性采样的超图网络高效表示方法

IERHN本质上是一个基于层采样的超图表示学习模型. 图 2展示了 IERHN的整体框架. IERHN的每一层在

统一的重要性采样框架下处理节点表示. 为了最小化采样产生的方差, 还利用 PINN显式训练方差以获得最优的

采样策略. 以下介绍 IERHN的组成部分和采样思想.
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图 2　IERHN的整体框架
  

3.1   超图卷积的积分形式

G G′ G′ (V ′,E′,P,Q)

V ′ P E′ Q G

V E V ′,E′

与 FastGCN 类似, 一个超图   被看作是一个为无限大超图   的子图.    定义了一个概率空间   ,
 表示无限个服从   概率分布的节点组成的集合,    表示无限条服从   概率分布的超边组成的集合. 超图   中的

 和   被分别被看作是   的子集, 也就是说, 超图的节点和超边分别被解释为符合特定概率测度的对象. 将节

点特征和超图卷积运算推广为与节点表示函数相关的积分, 利用蒙特卡罗方法计算此积分从而获得一个近似的超

图卷积值. 在传统的超图表示学习模型中, 特征向量在层间的传递如公式 (4)所示:
X(l+1) = D−1/2

v HWD−1
e HTD−1/2

v X(l)θ(l) (4)

X(l) l X(0) l其中,    表示在第   层节点的特征矩阵,    是节点的初始特征向量.    值的范围表示模型的深度, 也是超图中节点

结构特征交互的距离.
现在, 将超图中的节点和超边看作是符合相应概率测度的样本, 节点特征向量的传递可以用超图测度空间上
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的积分进行表示. 值得注意的是, 这里的积分并不是严格意义上的黎曼积分, 只是借助了它的表达形式. 因此, 公
式 (4)可以由积分的形式表示为:

X(l+1) (v, :) =
"

D−1/2
v H (v,e)WD−1

e HT (e,u) D−1/2
v X(l)(u, :)θ(l)dP (u)dQ (e) (5)

u, v u, v ∼ P e e ∼ Q Ĥ (v,u,e) =

D−1/2
v H (v,e)WD−1

e HT (e,u) D−1/2
v

其中,    分别表示连续两层的节点样本, 且   ;    是超边样本, 且   . 为简化公式 (5), 设定 

 .
 

3.2   超图的重要性采样

l cl kl根据蒙特卡洛积分, 利用一系列随机变量采样公式 (5) 中的被积函数. 在第   层中, 采样   个节点,    条超边.
根据强大数定理 [23], 独立同分布的随机变量的均值以概率为 1 收敛到分布的均值. 当采样足够多的样本数目时,
公式 (5)中原始积分的结果近似为:

∼
X

(l+1)
(v, :) =

n× e
cl × kl

∑cl

i=1

∑kl

j=1
Ĥ

(
v,u(l)

i ,e
(l)
j

) ∼
X

(l) (
u(l)

i , :
)
θ(l) (6)

u(l)
i e(l)

j l Ev v其中,    和   分别表示在第   层中, 节点和超边的采样样本. 经过采样后, 用   表示节点   的估计值的均值如公

式 (7)所示:

Ev = E
(
∼
x

(l+1)
(v)

)
=

1
cl+1

∑cl+1

m=1

(
1

cl × kl

∑cl

i=1

∑kl

j=1
Ĥ

(
vm,u

(l)
i ,e

(l)
j

) ∼
x

(l) (
u(l)

i

)
θ(l)

)
(7)

Ev

R (v)

为了探究一个合理的样本采样策略, 以下计算   的方差并缩减方差值. 为更清晰地介绍方差的计算过程, 首
先计算节点在原始分布下特征的条件均值 (用   表示)和方差:

E
(
x(l+1) (v) |v

)
=

"
Ĥ (v,u,e) x(l) (u)θ(l)dP (u)dQ (e) = R (v) (8)

D
(
x(l+1) (v) |v

)
= E

((
x(l+1) (v) |v

)2
)
−

(
E

(
x(l+1) (v) |v

))2

=

"
Ĥ(v,u,e)2

(
x(l) (u)

)2(
θ(l)

)2
dP (u)dQ (e)−R (v)2 (9)

Ev Ev以下计算   的方差. 根据总方差定律 (law of total variance)[24],    的方差可表示为:
D (Ev) = D

(
E

(
Ev|v1, . . . ,vm, . . . ,vcl+1

))
+E

(
D

(
Ev|v1, . . . ,vm, . . . ,vcl+1

))
(10)

v1,v2, . . . ,vcl+1 ∼ P

其中, 第 1部分表示样本内差异的均值, 第 2部分表示样本间的差异. 本文认为在一个合理的采样策略后, 得到的

采样节点符合原始的概率测度, 即   , 因此可以得到:

D
(
E

(
Ev|v1, . . . ,vcl+1

))
=

1
cl+1

D (R (v)) =
1

cl+1

∫
R(v)2dP (v)− 1

cl+1

(∫
R (v)dP (v)

)2

(11)

E
(
D

(
Ev|v1, . . . ,vm, . . . ,vcl+1

))
= E

(
1

cl+1
×D

(
x(l+1) (v) |v

))
=

1
cl+1

$
Ĥ(v,u,e)2

(
x(l) (u)

)2(
θ(l)

)2
dP (u)dQ (e)dP (v)− 1

cl+1

∫
R (v)2dP (v) (12)

D (Ev) Ev S (v) D (e)

S (v) D (e)

ESD
v

   的值由公式 (11)、公式 (12)的和确定. 为了降低   的方差值, 利用   ,    作为新的概率测度用来

抽取节点和超边样本, 在保持原有样本期望不变的情况下, 改变抽样重心, 使对最终结果贡献更大的抽样样本出现

的概率更大, 获得更有效的抽样结果 [25]. 为了分析一个合理的   ,    , 计算在新的概率测度下, 采样节点的均

值方差. 以下, 计算新的节点特征均值   如公式 (13)所示:

E
(
x(l+1)

SD (v) |v
)
=

"
Ĥ (v,u,e) x(l) (u)θ(l)

dP (u)dQ (e)
dS (v)dD (e)

dS (v)dD (e) = E
(
x(l+1) (v) |v

)
= R (v) (13)

E
(
x(l+1)

S D (v) |v
)
= E

(
x(l+1) (v) |v

)
= R (v)

R (v) D (Ev)
$

Ĥ(v,u,e)2
(
x(l) (u)

)2(
θ(l)

)2
dP (u)dQ (e)dP (v)

S (v) D (e)
$

Ĥ(v,u,e)2
(
x(l) (u)

)2(
θ(l)

)2
dP (u)dQ (e)dP (v)

对比公式 (8), 公式 (13),     , 这说明不同的节点和超边采样策略不会改变

 . 因此, 不同采样方法造成的   的变化来源于公式 (12) 中 

值的改变. 在节点采样测度为   , 超边采样测度为   的条件下,  
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TSD被更新如下 (命名为   ):

TSD =

$
Ĥ(v,u,e)2

(
x(l) (u)

)2(
θ(l)

)2 dP(u)2dQ(e)2dP (v)
dS (u)dD (e)

(14)

He = D−1/2
v H (v,e)W Hu = D−1

e HT (e,u) D−1/2
v TSD令   ,    ,    的计算方法更新为公式 (15)所示:

TSD =

"
H2

e
dP (v)dQ(e)2

dD (e)

∫
H2

u

(
x(l) (u)

)2(
θ(l)

)2 dP(u)2

dS (u)
(15)

TSD

dS (u)

在公式 (15)中,    被划分成两个部分, 分别是节点采样和超边采样. 考虑到节点和超边是互相独立的同分布

样本, 以下分别考虑合理的节点和超边采样策略. 在考虑节点采样策略的同时, 假设采集超边是一个全采样的操

作, 即所有超边都参与特征交互. 根据重要性采样的性质 [26], 一个合理的   如公式 (16)所示:

dS (u) =
Hu x(l) (u)θ(l)dP (u)∫

Hu x(l) (u)θ(l)dP (u)
(16)

l+1 Hu x(l) (u) θ(l) x(l) (u) θ(l) l

Hu x(l) (u)θ(l)

x(l) (u)

x (u) x(l) (u)θ(l) ≈ x (u)Wx

由公式 (16)可得,    层的节点采样概率与   ,    ,    有关,    ,    与节点在   层的特征有关. 但是在

实际中, 这样的采样策略在层采样模型中是不可行的. 这是因为每一层的采样样本是从顶层到底层逐层确定的. 在
确实采样节点和超边时, 需要划分一定比例的节点作为一个 batch 的样本并作为输出层, 随后根据采样概率从输

出层到输入层逐层采样对象, 这与公式 (16)中利用前一层的特征确定后一层的采样节点是矛盾的. 为解决这一矛

盾, FastGCN简单地将   近似成是节点 u 在邻接矩阵上的分布, 但是这一方法将所有节点的特征看作是

平等的, 忽略节点特征对采样概率的影响, 造成采样准确性的偏差 [27]. 在本文中, 为了保持节点特征的差异,  
被看作是初始特征   的一个线性变换, 即   . 最终, IERHN中节点的逐层采样策略为:

s (ui) =

∑|E|

j=1
Hu

(
e j,ui

)
|x (ui)Wx|∑|V |

i=1

∑|E|

j=1
Hu

(
e j,ui

)
|x (ui)Wx|

(17)

Wx ∈ RC1×1其中,    . 同理, 超边的逐层采样策略如公式 (18)所示:

d
(
e j

)
=

∑|V |

u=1
He

(
e j,ui

)
∑|E|

j=1

∑|V |

u=1
Hu

(
e j,ui

) (18)

s (ui) d(e j)

Wx

Wx

本文设计的超图层采样策略有以下优势: (1) 它保留了 FastGCN 中多层共享一个采样策略的长处. 每一层的

节点和超边的采样分布只与节点的初始特征与连接矩阵有关, 不需要为不同的层专门设计   ,    . 在每次迭

代更新采样策略的参数时, 只需要更新一个通用的向量   , 从而降低采样的复杂性, 提高模型的效率. (2) 通过构

造特征映射向量   , 保留了节点特征在采样策略中的影响, 使采样到的节点能更完整地揭示整个超图的特征, 获
得更好的采样性能, 从而得到更准确的超图网络表示学习结果. 

3.3   邻域采样

在前文中, 超图中的节点和超边分别被看成是符合特定概率密度的样本, 超图卷积被解释成为对应概率测度

下的嵌入积分. 通过蒙特卡罗方法进行一致地积分估计, 并利用重要性采样缩减估计方差. 这样的层采样策略能够

使限制批量训练的规模, 在保持准确性的同时获得训练效率的巨大提升.

(v3,v6,v11)

(e2,e3,e4) (v4,v5,v11)

e3 (v3,v6,v11)

e2,e3,e4 v5

但是这样的采样仍会带来以下问题: 对于超图而言, 在不同层中独立采样的节点和超边并不一定是连接的, 甚
至可能会产生完全断开的连通分量, 这会导致超图特征无法得到正常传递. 以图 3为例, 灰色的节点   表

示上一层的采样节点, 带颜色的超边   是此层的采样超边, 带红框的节点   是此层的采样节点. 可
以发现, 部分上层的采样节点和采样超边之间是断开的,    无法接收到来自于   的特征; 此外, 部分采样节

点和采样超边之间是断开的,    的特征无法输入到   中. 这两种情况都会导致超图特征传递路径的断裂, 采
样到的节点和超边之间不存在链接关系, 上一层的特征无法传递给下一层的节点或超边中. 这不仅会使影响超图

特征的交互, 导致模型在训练时无法收敛, 并且会带来大量无用的计算开销.
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(v3,v6,v11)

(e1,e2,e4,e5)

(e2,e4,e5) (e2,e4,e5) (v3,v6,v11)

d(e j)

为解决这一问题, 本文设计了邻域采样方法, 控制每一层的采样样本限制在上一层采样样本的邻域中. 图 4展
示了基于邻域的采样过程. 在获取上一层采样节点   的基础上, 忽略那些与上层采样节点不连接的超边,
只提取所有包含上层采样节点的超边作为待采样超边, 用星号标识   , 在该集合上进行采样操作, 得到

采样超边   . 可以看到, 采样得到的超边   与上层节点   之间存在依赖关系, 从而有效避免

特征在传递的过程中因为链接断裂而消失. 由此, 公式 (18)的超边采样策略   可更新为:

d(e j) =
γ
∑|V |

u=1
He(e j,ui)∑|E|

j=1
γ
∑|V |

u=1
He(e j,ui)

, if γ =
{

0, e j <Ωe

1, e j ∈Ωe
(19)

Ωe其中,    表示待采样超边集合, 包含与上层采样节点有关系的超边.

s (ui)

同理, 在获取采样超边的基础上, 提取所有采样超边中的节点作为待采样节点集合, 在该集合上采样节点. 公
式 (19)节点采样策略   可更新为:

s (ui) =
γ
∑|E|

j=1
Hu

(
e j,ui

)
|x (ui)Wx|∑|V |

i=1
γ
∑|E|

j=1
Hu

(
e j,ui

)
|x (ui)Wx|

, if γ =
{

0, e j <Ωu

1, e j ∈Ωu
(20)

Ωu Ωe其中,    表示待采样节点集合, 包含所有组成   的节点.
在本文中, 基于邻域的采样策略有以下优势: 把采样范围限制在与上一步采样样本的邻域中, 将采样概率分配

给那些与样本存在关联的对象. 根据上层中生成的采样节点生成采样超边, 再由采样超边生成此层的采样节点, 并
且只聚合互相连接的样本的特征, 从而避免了无效的采样操作, 进一步提高了模型的训练效率和表征能力. 模型完

整的层采样过程如算法 1所示.

算法 1. 基于邻域的层重要性采样方法.

G = (V,E)
{
snode

l

} ∣∣∣∣L
l=1

{
slink

l

} ∣∣∣∣L
l=1

Vbatch输入: 超图   , 节点特征矩阵 F, 每层节点采样数   , 每层超边采样数     , 每 batch的节点   ;

{Vl}|Ll=1 {El}|Ll=1输出: 采样节点集合   , 采样超边集合   .

l ∈ [L,L−1, . . . ,1]1. for     then
Ωe← Vl+1 (VL+1 = Vbatch)2. 　    the hyperedges connected to  

e ∈ E3.　 for     then
d (e)4.　　 calculate sampling probability     by Formula (19)

El← {d(e j)}
∣∣∣|E|
j=1

slink
l5. 　   importance sampling hyperedges by     and  

Ωu← Enode
l6.　     the nodes connected to  

u ∈ V7. 　for     then
s (u)8.　　 calculate sampling probability     by Formula (20)

 

v1

v2

v3

v4

v6

v5v9

v7

v8

v12

v10

v11

e5

e3

e4

e2

e1

图 3　传统的非邻域采样

 

v1

v2

v3

v4

v6

v5v9

v7

v8

v12

v10

v11

e5

e3

e4

e2

e1

图 4　本文设计的邻域采样
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Vl← {s (ui)}||V |i=1 snode
l9.　    importance sampling nodes by     and  

{Vl}|Ll=1 {El}|Ll=110. return    ,  

在不同的数据集中, 超图的规模是不同的, 因此针对不同的数据集设计需要不同的 batch大小. 与其他深度学

习模型类似, 如果 batch过小, 此时训练时间更多, 梯度震荡严重, 不利于模型收敛; 如果 batch过大, 模型参数容易

陷入局部极小值. IERHN中设定一个 batch的节点数目是整张超图训练节点数目的 20%. 此时, 模型能够获得令人

满意的超图表示学习结果.
一个合理的采样数量对于模型的性能有很大的影响. 如果采样对象的数量过多, 此时节点会获得过多的邻域

信息, 这会带来两个问题: (1)密集超图的表示学习性能可能会因为过平滑而降低. 每个节点使用来自其邻域的信

息来更新其嵌入, 更多的采样数目意味着感受野的扩大, 使节点能够获得更丰富的邻居结构特征. 但是, 过多的采

样数量会导致节点汇聚到近乎整个连通分量的特征. 此时, 同一个连通分量内节点的隐层表征可能会趋向于同一

个值, 造成过平滑的问题. (2)过多的采样数目会带来巨大的内存开销和计算复杂度. 在 IERHN模型中, 每一层超

边的采样数量为一个 batch 节点数目的两倍, 每一层超边采样数目为此层采样节点连接超边数的 80%. 这样的采

样数目是通过网格搜索得到的, 在这样的采样数目下, 模型能同时获得较好的表示学习准确性和较快的训练速度.
在后续的实验中, 将验证设定这一采样数量的合理性. 

3.4   损失函数

Vbatch Zbatch

Vbatch Xbatch Xbatch Z̃batch

Zbatch Z̃batch

假设在某个 batch 中需要训练一小批节点记为   , 其对应的标签为   . 利用公式 (19) 和公式 (20) 逐层

递归采样超边和节点, 直到这个采样过程扩展到输入层. 随后构造一个采样节点和超边组成的邻接矩阵, 传递超图

的特征, 在顶层获得   的节点表示向量   . 将   馈入到全连接层中, 输出节点的预测标签   . 通过最小

化   和   间的交叉熵损失优化模型参数.

Wx Wx Wx

std

在 IERHN中, 利用   控制采样策略, 一个合理的   能够最小化采样的方差. 但是获取最优的   无法仅靠节

点标签结果. PINN是一类用于解决有监督学习任务的神经网络 [28], 它将物理方程作为限制加入到神经网络之中,

其不仅能够像传统神经网络一样学习到训练数据样本的分布规律, 而且能够学习到数学方程描述的物理定律. 受

PINN的启发, 如图 5所示, 本文计算输出层采样节点嵌入的平均方差, 并将其作为损失函数的一部分. 通过最小化

节点表示的平均方差, 使模型获得最优的采样策略. 假设 IERHN的深度为 L, 定义一个 batch节点在最后一层的采

样方差   为:

std = mean
(∑

i
s (i)×

∥∥∥XΩbatch (i)−mean
(
XΩbatch

)∥∥∥2

L2

)
(21)

XΩbatch s (i)其中,    表示一个 batch中最后一层待采样节点的表示向量,     表示每个待采样节点的采样概率.
  

V

Z

超图表示模型 嵌入向量 std
计算
方差

loss=lossCE+lossstd

~
Z

图 5　IERHN中的 PINN思想
 

std std采样方差   包含了采样规律的物理特征. 模型中的每一层共享一个相同的采样规则, 最小化   可以获得最

优的采样规则, 它可以扩展到所有层中. 至此, 模型的损失函数为交叉熵损失以及采样方差的加权和:

Loss =CrossEntropy
(
Zbatch, Z̃batch

)
+ ξstd (22)

ξ ξ

[0,1] ξ ξ = 0.5

其中,    表示采样方差的权重.    作为超参数, 是在模型学习之前预先设置的参数. 借鉴现有研究工作中混合损失

参数设计的思想, 通过网格搜索在   的区间内搜索合适的   值. 当   时, 模型在各个数据集上能获得最优
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ξ = 0.5的下游任务性能, 因此设定   .
总的说来, 一个好的估计器应该减少由采样过程引起的方差. 因此, IERHN的目标不仅需要学习训练节点的

标签值, 还需要尽可能地缩减估计方差. 在损失函数中引入最小化采样方差, 这会对实验结果带来以下优势: (1)通
过训练显式地最小化方差, 能够自动学习到合理的节点和超边采样策略, 能够在一定数量的采样对象基础上增加

超图卷积估计的准确性, 获得更准确的节点特征交互值, 得到优异的超图表示学习结果. (2)加入最小化采样方差

不仅可以利用训练样本的标签来学习超图的特征, 还可以学习到采样方差所表示的物理信息. 与纯数据驱动的超

图表示学习模型相比, IERHN在训练过程中施加了采样方差的约束, 因而能用更少的训练数据学习到更具泛化能

力的模型.
综上, 超图表示学习模型 IERHN如算法 2所示.

算法 2. 超图表示学习模型 IERHN (per epoch).

G = (V,E) H F输入: 超图   , 关联矩阵   , 节点特征矩阵   ;
Φ输出: 超图表示矩阵   .

X(0)← F初始化: 模型参数 W,  
1. for each batch then

{Vl}|Ll=1, {El}|Ll=12. 　sample node and hyperedge     based on Algorithm 1

H(l) W (l) Vl El3.　 calculate sampled adjacency matrix    ,     by    ,  
l ∈ [1,2, . . . ,L]4. 　for     then

X(l+1)
batch = D−1/2

v H(l)W (l)D−1
e H(l)TD−1/2

v X(l)
batchθ

(l)5.　　  

6.　 end for
Z̃batch← X(L)

batch7. 　output labels  

η∇Loss8.　 W ← W –  
9.　 end for

Φ← X(L)10.  

Φ11. return  

值得注意的是, 本文提出的 IERHN模型能够缓解现有超图表示学习泛化精度低的缺陷. 这是因为 IERHN是

归纳式学习. 传统的超图卷积神经网络是直推式学习. 在传统的超图表示学习模型中, 训练数据和测试数据都在同

一个超图中. 在模型训练时, 将整个超图作为输入, 仅隐藏了测试节点的标签, 所有节点的特征和连接信息对于直

推模型都是可见的. 但在实际中, 超图可能随着新节点的出现不断扩展, 直推模型学习到的隐藏特征难以直接扩展

到未知超图中. IERHN作为归纳式学习模型, 区分开了训练超图和测试超图, 训练和测试在两个独立的超图上进

行, 只用一部分训练节点来训练模型, 不需要整张超图参加训练, 从而能很好地推广到有任何扩充的超图中, 从而

有效改善传统超图表示学习方法泛化能力弱的缺陷. 

3.5   复杂度分析

K sv se

以下分析 IERHN的复杂度. 为说明 IERHN在复杂度上的优势, 作为对比, 以下还分析了 HGNN[12], 这是一个

被广泛应用的基于全批量操作的超图表示方法. 此外, 为了简化分析, 假设模型中每一层的表示向量的维度是相同

的, 都为   ; IERHN每一层采样的节点数和超边数都相同, 分别为   以及   . 

3.5.1    空间复杂度

L O
(
LK2

)
|V | ×K O

(
LK2 +L |V |K

)
IERHN和 HGNN的空间复杂度都由两部分组成, 分别是模型权重矩阵和嵌入向量的矩阵. 针对第 1部分, 对

于一个深度为   的模型, 权重矩阵的空间复杂度为   . 针对第 2 部分, HGNN 每一层都要保存一个形状为

 的嵌入向量矩阵, 因此 HGNN 的总空间复杂度为   . 假设在 IERHN 中每一层采样的节点数
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sv sv ×K O
(
LK2 +LsvK

)
)

sv ≪ |V |
为   , 则每一层要保存一个形状为   的嵌入矩阵, 因此 IERHN 的总空间复杂度为   . 值得注意

的是,    . 因此, IERHN的空间复杂度更低. 

3.5.2    计算复杂度

H̃ = D−1/2
v HWD−1

e HTD−1/2
v

O(||H||0 |V |) || ∗ ||0
O

(
s2

v se

)
Q = H̃X(l)

O
(
|V |2K

)
O

(
s2

v K
)

Qθ(l) O
(
|V |K2

)
O

(
svK2

)
L O

(
LH0 |V |+L|V |2K +L |V |K2

)
O(Ls2

v se +Ls2
v K+

LsvK2) sv ≪ |V | se ≪ |E|

IERHN和 HGNN的计算复杂度主要有 3个步骤, 是邻接矩阵构造, 特征传递以及权重变换. 邻接矩阵构造表

示节点和超边生成一个从节点到节点的链接矩阵, 对应稀疏矩阵的乘法    . 这一部分,

HGNN 的计算复杂度为    ,    表示矩阵中非零元素的个数; IERHN 只选取采样的节点和超边组成一

个新的链接矩阵, 它的计算复杂度为   . 特征传递表示不同层的特征相互交互聚合操作, 对应   , 这一

部分, HGNN的计算复杂度为   , IERHN的计算复杂度为   . 权重变换表示嵌入向量与权重矩阵间的

线性变换, 对应   , 这一部分, HGNN的计算复杂度为   , IERHN的计算复杂度为   . 综上, 对于一

个深度为   的模型, HGNN的计算复杂度为   , IERHN的计算复杂度为 

 . 因为    ,    , IERHN的计算复杂度更低. 

3.6   过平滑分析

随着网络模型层数的增加, 相较于现有的超图表示学习模型以及其他采样方法, 本文提出的 IERHN拥有更好

的抗过平滑性能表现. 为了能够更清晰地展示分析过程, 以下从超图神经网络过平滑, IERHN 的抗过平滑能力,
IERHN超图卷积结果的准确性 3个方面进行阐述. 此外, 还在后续实验中验证了 IERHN在不同层数下的性能表

现与抗过平滑能力.
首先, 分析网络层数较多时传统模型会出现的过平滑问题. 直观来看, 传统的超图神经网络的本质是聚合邻居

节点的特征. 对于一个节点而言, 每更新一次节点的特征, 代表节点聚合了更高一阶的邻域信息. 模型的深度意味

着节点的特征聚合半径. 随着网络层数的增加, 节点特征聚合半径也会增加. 当达到某一阈值后, 一个节点聚合到

的特征会覆盖大部分超图, 此时不同节点的特征会难以区分, 从而导致过平滑问题, 此时模型表示学习能力下降.
因此, 在现有的超图神经网络模型中, 模型的层数大多被设定为 2–4层, 此时模型有最好的表征能力. 当网络层数

增加后, 传统模型的表示学习能力会因为过平滑问题而发生不同程度的下降.
其次, 分析 IERHN的抗过平滑能力. 当模型深度较深时, IERHN能够利用层采样的方法, 控制邻域特征的过

度扩展. 当传统模型发生过平滑问题时, IERHN仅采样了大量远端无用节点中的小部分有用节点, 从而避免对目

标节点的特征聚合产生干扰, 从而实现了很好的抗过平滑能力, 提升了模型的表示学习性能.
最后, IERHN能够在训练时仅依靠采样节点和超边就获得准确的超图卷积结果. 这是因为两个原因: (1)设计

了重要性采样策略, 通过假设超图中的节点和超边是独立同分布的样本, 以积分的形式表示超图卷积, 通过蒙特卡

罗方法尽可能减小采样方差, 保证采样部分对象就可以获得尽可能准确的超图卷积结果. (2)根据节点和超边的采

样策略, 在不同轮次的 epoch中, 被采样到的节点和超边不是相同的, 目标节点会聚合不同的邻居特征. 因此, 通过

epoch的迭代, 目标节点会获得足够的邻域信息, 避免因为层采样而丢失超图的正面特征.
相比于其他的采样方法, 邻域重要性采样方法能够避免采样到无连接的节点而造成特征传递的断裂, 在固定

数目的有限采样样本中, 获得更好的特征聚合结果, 得到优异的性能表现.
综上所述, IERHN 能够有较好的抗过平滑能力, 能够在不同层数的模型中都能够保持节点间的特征差异性,

从而拥有优秀的表示学习能力, 鲁棒性更强, 有很好的现实应用场景. 

4   实验分析

在本节中, IERHN与多个基线模型在 4个数据集上进行广泛的对比实验, 以衡量不同超图表示学习模型的性

能, 以验证本文模型的优势. 

4.1   实验数据

本文的实验数据来自于公开的超图数据集, 分别为ModelNet40、NTU. ModelNet40、NTU是基于 3D点云图
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像的超图数据集 [12], 通过衡量不同对象间的欧几里得距离以生成一个概率图, 获得多模态融合的超图结构. 利用

不同的特征提取方法MVCNN[29]和 GVCNN[30]预处理原始数据, 得到 4个新的超图数据集, 分别命名为MNetM、

MNetG、NTUM、NTUG. 4个超图数据集的参数如表 1所示.
 

表 1    4个公开的超图数据集参数

数据集 |V |  |E|  Features Classes
MNetM 12 311 12 311 4 096 40
MNetG 12 311 12 311 2 048 40
NTUM 2 012 2 012 4 096 67
NTUG 2 012 2 012 2 048 67

  

4.2   基线方法

(1) GCN[31]. GCN是一种基于拉普拉斯矩阵来实现谱图卷积的图学习表示方法, 它通过切比雪夫多项式近似

捕捉中心节点特定距离内的特征. 在利用 GCN处理超图网络之前, 利用星式展开和团式展开将超图转化为普通的

成对图, 并分别命名为 CEGCN, SEGCN.
(2) Deep hyper-network embedding (DHNE)[32]. DHNE提出超图节点间的一阶相似性和二阶相似性的计算函

数, 利用自编码器 [33]保留节点的局部和全局特征, 从而实现不可分解超图的表示学习.
(3) Hyper2vec[34]. Hyper2vec在 Skip-gram[35]的框架下将简单图上带偏置的随机游走方法扩展到超图上. 它定

义了从节点到超边和超边到节点的游走规则 .  通过得到一个合理的节点序列 ,  捕获超图的空间特征 ,  结合

DeepWalk[36]获得超图网络的表示学习结果.
(4) HyperGCN[37]. HyperGCN借鉴了 GCN 的优势, 在展开超图的基础上, 利用 BTR和 Mediator两种方法筛选

二元连边, 从而过滤一部分对超图特征聚合产生负面影响的噪声, 促进有效特征的相互交互.
(5) HGNN[12]. HGNN定义了一个适用于超图网络的拉拉普拉斯矩阵, 实现了超图上的频域卷积. 它通过节点-

超边-节点间的特征转换, 捕获了节点间高阶的数据关系, 获得高阶数据的隐藏层表示. 

4.3   模型参数

Vtrain Vbatch = 20%×Vtrain

Vl 2Vbatch Vl

[80,120]

在本文实验中, 模型训练的 epoch设置为 160, 隐藏层数为 2, 隐藏层维度是 128, 权重衰减是 0.000 5, dropout
是 0.5. 对于一个训练节点数目为   的超图网络, 每一个 batch的节点数目   , 每一层采样的节

点记为   , 其数目是   , 每一层采样的超边数目是与   相连的超边数目的 80%. 利用 Adam优化器 [38]优化模

型的参数, 优化器的初始学习率是 0.001, 在 epoch 分别达到   后, 动态调整学习率为之前学习率的 0.9 倍.
模型运行在 PyTorch框架下. 此外, 基线模型的设定参数遵循默认值. 

4.4   实验结果
 

4.4.1    训练过程

IERHN在 4个数据集上的训练过程如后文图 6所示. 由图中可以看到, 在训练的开始阶段, 训练集和验证集

的损失函数快速下降, 这说明模型参数得到有效的优化. 当 epoch大于 80时, 训练集的损失函数的曲线开始变得

平缓, 此时验证集的损失函数也处在较低值, 这表明模型有良好的泛化能力. 

4.4.2    超图表示学习性能

1 : 5

当损失函数收敛后, 选择最优的验证集结果对应的参数作为模型参数, 并在不同的数据集上利用测试集分析

模型的性能. 为分析超图表示学习的性能, 表 2展示了各个模型的节点分类的指标结果. 此外, 以   的比例进行

负采样, 利用得到的采样节点对和训练得到的节点表示向量构造一个二分类模型进行链路预测, 链路预测的性能

指标如表 3所示. 在表 2和表 3中, 粗体数字表示最优的性能.
从表 2中可以看出, IERHN在所有网络上都优于 5种基线方法. 关于节点分类任务, 相比于基线方法, IERHN

在 Macro-F1 指标上分别提升 5.96%, 3.52%, 3.09%, 2.61%, 1.94%, 在 Micro-F1 指标上分别提升 6.20%, 2.57%,

邵豪 等: 基于重要性采样的超图网络高效表示方法 11



2.99%, 2.46%, 1.78%. 在链路预测任务上, 比于基线方法, IERHN 在 AUC 指标上分别提升 11.15%, 8.6%, 6.3%,

3.8%, 1.38%, 在 ACC指标上分别提升 12.85%, 10.82%, 7.13%, 5.56%, 1.41%. 总的来看, CEGCN和和 SEGCN的

表现不尽如人意, 这是因为它们需要将超图网络转换成普通的成对图后进行处理, CEGCN会忽略两个节点在不同

超边中的区别, SEGCN将连接同一超边节点简单地看作是隐式关联, 这两个方法都会忽略从超图中复杂的高阶特

征, 造成表示学习的偏差. DHNE、Hyper2vec和 HGNN从不同角度考虑了节点间的高阶特征, 因此性能有所提升.

但是 DHNE主要适用于均匀超图, 在不均匀超图中的表现不佳. 然而包括实验数据集在内的常见超图网络大多都

是非均匀的 , 因此性能提升的幅度较为有限. Hper2vec通过带偏置随机游走获得包含超图特征的节点序列, 但是

一个最优的节点跳转策略需要预先分析且很难轻易获得, 因此难以获得最优的表示学习性能. HGNN利用节点与

超边的特征传递获得较好的表示结果. 本文提出的 IERHN在 HGNN的基础上, 利用重要性采样获得采样节点和

超边, 从实验结果看, 本文利用更少的节点和超边获得更准确的表示学习结果, 这说明 IERHN利用带可学习参数

的采样策略可以收集到有效的超图特征, 并排除负面特征的干扰, 提升泛化能力, 得到最佳的表示学习结果, 从而

证明了 IERHN利用重要性采样完成超图表示学习的有效性.
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图 6　IERHN在不同数据集上的损失函数
 

 
表 2    不同方法的节点分类性能比较 (%)

Dataset Metric CEGCN SEGCN DHNE Hyper2vec HGNN IERHN

MNetM
Macro-F1 86.07 87.14 86.93 87.54 87.62 88.73
Micro-F1 88.73 89.11 89.52 90.55 90.60 91.63

MNetG
Macro-F1 89.68 89.39 89.35 89.54 89.59 91.27
Micro-F1 90.34 91.05 91.82 92.10 92.18 94.31

NTUM
Macro-F1 66.44 69.89 70.46 70.38 70.23 71.21
Micro-F1 71.85 75.07 76.68 75.87 76.68 77.48

NTUG
Macro-F1 73.38 80.33 78.67 79.63 81.84 83.94
Micro-F1 80.69 84.18 82.84 83.91 85.25 87.96
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表 3    不同方法的链路预测性能比较 (%)

Dataset Metric CEGCN SEGCN DHNE Hyper2vec HGNN IERHN

MNetM
AUC 83.54 83.69 85.24 86.38 88.91 90.12
ACC 81.68 82.45 85.06 84.06 89.72 89.93

MNetG
AUC 82.70 85.60 86.98 89.05 90.65 90.78
ACC 83.76 84.15 87.69 87.43 91.09 92.35

NTUM
AUC 72.25 76.84 78.22 80.80 81.63 82.98
ACC 69.62 73.56 74.19 78.66 79.77 81.40

NTUG
AUC 75.59 75.30 77.78 79.84 83.14 85.23
AUC 71.95 72.47 76.46 78.07 81.08 82.79

  

4.4.3    训练时间对比

为了体现 IERHN 利用重要性的层采样方法在效率上的优势, 图 7 记录了 IERHN 在 4 个数据集上每一个

epoch的训练时间.
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图 7　不同模型的训练时间对比
 

如图 7所示, IERHN在所有数据集上一个 epoch的训练时间都低于全采样模型, 在 4个数据集上花费的时间

分别降低 35.05%, 33.33%, 44.28%以及 38.46%. 这说明 IERHN的层节点和超边采样策略, 能够显著限制递归邻域

扩展的范围大小, 将特征传递的对象控制在一定比例的关键节点和超边上. 通过使用采样得到的节点和超边构造

一个比原始超图更小的采样邻接矩阵, 可以有效降低计算成本, 大大提高模型的训练效率, 说明利用分层采样方法

能够带来 IERHN在训练时间上的优势. 

4.4.4    采样策略对比

IERHN 利用邻域采样控制每一层传递节点和特征的范围. 为了进一步阐述基于层间的邻域采样的优势, 将
IERHN中的邻域重要性采样分别替换为全域重要性采样 (命名为 FIS)、全域均匀采样 (命名为 FUS)、邻域均匀

采样 (命名为 NUS). 在应用不同的采样策略, 重新训练模型进行实验, 以分析不同的采样方法对层采样模型性能

的影响. 表 4记录了不同采样策略获得的超图节点表示向量的性能.
 

表 4    不同采样策略的节点分类性能对比 (%)

Dataset Metric NUS FIS FUS IERHN

MNetM
Macro-F1 87.24 86.72 86.17 88.73
Micro-F1 90.59 89.18 89.14 91.63

MNetG
Macro-F1 90.67 89.88 89.35 91.27
Micro-F1 93.63 92.50 91.82 94.31

NTUM
Macro-F1 70.23 69.04 69.31 71.21
Micro-F1 76.75 75.87 76.14 77.48

NTUG
Macro-F1 81.14 79.17 78.56 83.94
Micro-F1 85.59 83.38 83.65 87.96
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从表 4 中, 采用邻域重要性采样的 IERHN 模型在各个数据集上都获得了最优的性能. 相较于 NUS、FIS、

FUS采样方法, Micro-F1指标分别提高 1.76%, 3.13% , 3.52%, Micro-F1指标分别提高 1.37%, 2.96%, 3.00%. 当采

样方式变为 FIS、FUS时, 节点分类性能的下降最为明显, 这表明全域采样对超图表示学习带来的负面影响最大.

这是由于全域采样不可避免地会采样到与上一层对象无关的节点或超边, 导致节点特征传递发生中断, 目标节点

无法获取到足够的空间结构特征. NUS和 IERHN采用邻域采样策略, 将节点采样的范围控制在上一层对象的邻

域中, 从而有效保证不同层间的节点特征的相互传递, 提高网络表示的能力. 此外, FIS、IERHN的性能分别高于

FUS和 NIS, 这表明相比于均匀采样, 重要性采样能够有效估计节点原始的分布性质和空间特征, 更有利于目标节

点聚合尽可能多的全图特征. 本文提出的 IERHN模型利用邻域重要采样策略采样每一层节点和超边样本, 能够有

效促进不同节点的特征交互和空间特征提取, 获得最佳的超图表示结果.

为进一步揭示邻域重要性采样的优势, 图 8表示了不同的采样策略下, 测试集的准确率随 epoch值的变化结

果. 考虑到图 6中模型在 epoch等于 80时已基本收敛, 因此将图 8中横坐标的范围限定在 80以内.
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图 8　不同采样策略的测试集准确性曲线
 

从图 8中, 初始时各个采样策略对应的测试集准确率都较低, 随着 epoch的增加, 模型得到有效训练, 准确率

开始上升, 最后准确性曲线收敛, 基本保持不变. 当收敛后, IERHN的准确性比 3种采样策略都高, 这与表 4所展

示的结果相一致. 值得注意的是, IERHN 在提高表示学习结果准确性的同时, 大大加快了收敛了速度. 可以看到,

FUS的收敛速度最慢, 其次为 FIS, NUS拥有次优的收敛速度, IERHN最快收敛. 这进一步说明了 IERHN利用邻

域重要性采样的方法, 不仅避免了不同层间无关特征的传递, 而且加快了有效特征的交互, 能够利用局部少量的节

点和超边近似准确估计完整的超图全局空间特征, 证明了 IERHN利用邻域重要性采样获取超图特征的有效性及

高效性. 

4.4.5    超参数对模型的影响

[2,0.8]

本节分析 IERHN中超参数设置的合理性以及对超图表示学习性能的影响. 节点和超边的采样数目会直接影

响模型的性能, 在 IERHN中, 节点采样比例与超边采样比例被设置为   . 为验证这一采样数目的优势, 在节点
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[1,4] [0.4,0.8]采样比例为   , 步长为 1的范围内以及超边采样比例为   , 步长为 0.2的范围内进行网格搜索. 表 5记录

了MNetM数据集中不同采样节点和采样超边数目时模型的节点分类性能和训练时间. 其中, ACC表示测试集节

点标签被正确预测的比例, Time表示一个 epoch的平均训练时间.
 

表 5    不同采样数目在MNetM数据集上的性能对比

Metric [1,0.4]  [1,0.6]  [1,0.8]  [2,0.4]  [2,0.6]  [2,0.8]  [3,0.4]  [3,0.6]  [3,0.8]  [4,0.4]  [4,0.6]  [4,0.8] 

ACC (%) 81.43 85.16 88.14 88.79 90.08 91.63 89.23 91.41 91.59 90.04 90.85 91.42
Time (s) 0.052 0.055 0.056 0.060 0.061 0.063 0.105 0.107 0.108 0.153 0.155 0.161

 

[2,0.8]

从表 5中, 模型的训练时间与采样节点的数目呈正相关. 随着采样节点数目的增加, IERHN训练时间上升, 这
是因为更多的采样节点意味着需要构造一个更大的采样邻接矩阵去实现超图的特征传递, 带来了更高的计算复杂

度, 这与第 3.5.2节中计算复杂度的结果是一致的. 采样超边数目的增加对模型训练时间的影响较小, 我们认为这

是因为在层采样中, 由于一条超边上可能包含了多个节点, 因此采样节点数目要大于采样超边数目, 此时采样节点

的数目对模型计算复杂度的影响更大. 当采样数目较少时, 目标节点无法获取到足够的邻域信息完成特征聚合. 适
当提高节点和超边的采样数目能够提升模型的表示学习准确性. 当采样数目到达一定阈值后, IERHN的性能提升

有限, 甚至因为干扰信息的增加造成表示学习能力的下降. 当节点和超边的采样比例为    时, 可以看到

IERHN在表示学习准确性和训练时间上都有很好的表现, 能够用较少的训练时间获得令人满意的节点分类结果,
说明这一采样数目能够有效平衡表示学习性能和计算开销, 证明了将采样节点数目设置为 batch 大小的两倍, 采
样超边比例设置为 80%是合理的.

ξ以下, 分析损失函数中方差权重   对超图表示学习性能的影响. 图 9记录了在 4个数据集下, 不同 ξ 对节点分

类任务的影响.
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ξ图 9　损失函数中不同采样方差权重   对表示学习性能的影响
 

ξ > 0 ξ = 0从图 9中, IERHN模型中所有   对应的超图表示学习结果都优于   对应的表示学习结果. 这说明在损

失函数中引入采样方差, 通过反向传播显式地最小化采样方差, 能够增加超图卷积估计的准确性, 从而自动学习到
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ξ = 0.5

ξ

更加合理的节点和超边采样策略, 有效提高超图表示学习的性能. 此外, 当   时, IERHN能够在绝大部分数据

集上获得最优的表示学习结果. 因此, 将超参数   设定为 0.5是合理的.
为了分析不同隐藏层深度对 IERHN 表示学习性能的影响以及 IERHN 的抗过平滑能力, 图 10 展示了在

MNetM数据集中, 不同深度的 IERHN和 HGNN的超图表示学习准确性.
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图 10　MNetM数据集中不同隐藏层深度对表示学习性能的影响
 

从图 10中, 隐藏层的深度越深, 模型可以聚合更远处的结构特征. 当 IERHN与 HGNN的隐藏层为 1层时, 表
示学习的性能非常差, 这是正常的, 因为 1 层的模型只能考虑非常有限的局部结构特征. 随着隐藏层数的增加,
HGNN的性能上升, 当隐层数大于 4后, 由于发生了过平滑问题, 模型的性能开始下降. IERHN利用层采样的方式

采集节点和超边, 因此不会聚合到过量的远端无用特征, 从而保持节点间的差异性, 有效避免了过平滑的问题.
IERHN在较深的层数时, 也能有很好的性能表现.

综上所述, 经过在公开数据集上的广泛实验, IERHN 相较于基线方法能获得最优的超图网络表示学习性能,
在节点分类和链路预测任务上都能获得准确的结果. 此外, IERHN利用重要性采样的优势, 训练时间短, 收敛速度

快, 具有很高的效率. 

5   总　结

在本文中, 我们提出了一个高效的超图网络的表示学习模型 IERHN, 用于挖掘超图网络中复杂的高阶空间结

构特征. IERHN设计了一个基于重要性采样的超图层采样策略, 它根据一个统一的采样概率分别对每一层的节点

和超边进行采样, 构造更小的采样邻接矩阵, 利用蒙特卡洛估计近似计算超图卷积的特征交互结果. 此外还借助

PINN 的优势, 将需要缩减的方差与目标函数相结合, 使采样到的对象能更准确地揭示超图的结构特征. 最终,
IERHN 不仅能够解决传统模型递归邻域扩展带来巨大计算开销的问题, 而且能够抑制过量特征聚合带来的负面

影响, 提高泛化能力.
在真实数据集上进行的实验表明, IERHN 能够获得高质量的超图网络表示学习结果. 与现有的方法相比,

IERHN在节点分类与链路预测两个任务上都有最优的性能表现. 此外, IERHN计算复杂度和空间复杂度更低, 训
练效率和收敛速度都高于基线模型. 目前, 异质超图得到很多研究人员的关注, 在未来, 我们将研究 IERHN在异质

超图网络中的应用, 分析不同类型节点和超边的采样方法, 进一步扩展 IERHN在大规模复杂网络中的应用.
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