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摘　要: 近年来, 由于异质图卷积网络能够有效学习异质网络语义信息, 逐渐成为网络节点分类的主流算法, 但仍

面临诸多挑战: 现有的大多数工作主要集中在普通异质网络上, 即假设两个节点之间只有一种类型的边, 忽略了多

层异质网络中多类型节点间的多重关系, 以及没有显式地探索不同关系对各类节点表征的影响. 此外, 图神经网络

的过平滑问题也限制了现有模型仅能捕获低阶的局部信息, 几乎无法学习网络的全局相关信息. 为了应对这些挑

战, 提出了一种面向节点分类的多层异质图神经网络 (multiplex heterogeneous graph neural network, MHGNN). 具体

来说, MHGNN首先学习各类节点在不同关系下的局部初始表征, 再显式地探索不同关系下的表征的重要性以及

有效融合不同关系下各类型节点的表征, 从而捕获多层异质网络中不同交互关系的差异性. 其次, 基于微观经济学

中的替代品和互补品概念, 构造了考虑全局相似性特征的替代品和互补品矩阵, 并通过图神经网络进行信息聚合,
以更好地捕获不同关系下各类节点之间的高阶全局语义信息. 最后, 通过对比学习协调局部和全局两个视图中学

习到的差异性和相似性表征并融合获得最终节点表征. 在 6个真实数据集上的广泛实验评估证明所提的MHGNN
在节点分类任务上的各项评估指标都显著优于最新模型.
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Abstract:  In  recent  years,  heterogeneous  graph  convolutional  networks  have  emerged  as  a  mainstream  approach  for  node  classification  due
to  their  ability  to  effectively  capture  semantic  information  in  heterogeneous  networks.  However,  several  challenges  remain.  Most  existing
studies  focus  on  general  heterogeneous  networks,  where  only  a  single  type  of  edge  is  assumed  between  any  two  nodes.  This  simplification
overlooks  the  multiple  relationships  that  exist  among  multi-type  nodes  in  multiplex  heterogeneous  networks  and  fails  to  explicitly  explore
the  impact  of  different  relations  on  the  representations  of  various  node  types.  Moreover,  the  over-smoothing  issue  inherent  in  graph  neural
networks  limits  these  models  to  capturing  only  low-order  local  information,  making  it  difficult  to  learn  global  correlation  patterns  in  the
network.  To  address  these  challenges,  this  study  proposes  a  multiplex  heterogeneous  graph  neural  network  (MHGNN)  designed  for  node
classification.  The  proposed  MHGNN  first  learns  local  initial  representations  of  each  node  type  under  different  relational  contexts.  It  then
explicitly  models  the  importance  of  each  relation  and  effectively  integrates  the  representations  of  different  node  types  across  multiple
relations,  thus  capturing  the  relational  diversity  within  multiplex  heterogeneous  networks.  In  addition,  drawing  inspiration  from  the
microeconomic  concepts  of  substitutes  and  complements,  the  study  constructs  substitute  and  complement  matrices  that  encode  global
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similarity  features.  These  matrices  are  incorporated  into  the  model  via  graph  neural  aggregation  to  enhance  the  learning  of  higher-order
global  semantic  information  across  different  node  types.  Finally,  contrastive  learning  is  employed  to  reconcile  and  fuse  the  distinct  yet
complementary  representations  learned  from  both  local  and  global  views,  yielding  the  final  node  embeddings.  Extensive  experiments
conducted  on  six  real-world  datasets  demonstrate  that  the  proposed  MHGNN  significantly  outperforms  state-of-the-art  models  across
various evaluation metrics for node classification.
Key words:  graph  representation  learning;  multiplex  heterogeneous  network;  graph  convolutional  network  (GCN);  node  classification;

contrastive learning

近年来, 图神经网络 (graph neural network, GNN)受到了研究者的广泛关注, GNN能够将复杂网络嵌入到低

维向量空间中, 同时保持节点在网络拓扑结构和内在属性上的临近性. 从链路预测 [1–3]、节点分类 [4–6]到推荐系统 [7–9],
基于 GNN的图表示学习方法已成功应用于电子商务 [10,11]、社交媒体平台 [12]和广告 [13,14]等诸多领域.

节点分类是图机器学习领域重要的下游任务之一, 目的是利用已标注节点学习网络语义信息, 生成节点特征

表示, 识别未标注节点的类别. 例如, 在引文网络中, 节点表示文献, 节点之间的连接表示文献引用关系, 通过学习

文献和引用关系, 生成文献的特征表示, 预测文献的研究主题. 图神经网络节点分类方法主要分为同质网络方法和

异质网络方法, 其中, 同质网络仅包含一种节点类型, 且节点间也仅存在一种类型的连接关系, 如引文网络中文献

间的引用关系、协作网络中学者间的合作关系和社交网络中用户间的关注关系等; 而异质网络包含多种类型的节

点和关系, 这些关系分别揭示了不同的语义信息. 例如, 在异质引文网络中, 除了文献间的引用关系外, 还包括学者

与文献间的写作关系、期刊与文献间的发表关系等.
虽然现有的基于图表征学习的节点分类方法已经取得了不错的效果, 但这些方法大多是同质网络表征学习方

法 [1,12,15–17], 近期的一些研究普遍关注到了异质网络 [18]. 在对含有多种类型节点和多种类型边的异质网络进行表征

学习方法中, 元路径是一种被大量使用的工具, 基于元路径的方法可以有效地捕获各种类型的交互关系, 从而充分

利用异质网络中丰富的语义信息, 例如 metapath2vec[19]、MAGNN[20]和 HetGNN[21]等. 尽管现有的基于异质图表征

学习的节点分类方法取得了不错的效果, 但这些工作通常只针对具有单一视图的异质网络. 真实世界中的网络往

往更加复杂, 在相同的两个节点之间也可能存在多种类型的交互关系, 并且节点还包含更为丰富的属性信息, 这就

构成了多层异质网络. 例如, 在电子商务网络中, 存在两种类型的节点 (即用户和商品), 并且相同的用户商品节点

对之间存在多种关系 (例如点击、购买、添加到购物车或收藏等). 该类多层异质网络中多种类型节点之间的连接

关系也具有多样性, 从而产生具有多种不同视图的网络. 现有的大部分异质网络表示学习方法无法直接套用到多

层异质图表示学习中, 因为这些方法无法充分地利用网络中节点间的多重交互关系. 因此, 本文针对现有的多层异

质网络表示学习方法展开了研究, 例如 FAME[13]、DualHGCN[6]和 BPHGNN[22]等, 它们都考虑了节点间的多重关

系并进行建模. 然而, 虽然上述模型能够学习多层异质网络节点嵌入表征并进行有效的节点分类任务, 但仍然存在

一些关键问题需要解决.
(1) 现有的大多数多层异质图神经网络模型在考虑多种关系时, 通常先聚合关系的重要性再学习单一表征, 忽

略了不同关系表征的重要性. 例如, 近期提出的 BPHGNN[22]和MHGCN[23]都是先去学习不同关系的重要性, 然后

根据这些重要性融合得到单一的节点表征, 这忽视了不同关系下的节点表征的重要性. 另外, 对不同关系的重要性

的学习可能并不容易, 因此先获得不同关系下的节点表征再去学习表征的重要性具有更好的可操作性和解释性.
(2) 现有的大多数方法都采用统一的框架学习节点的表征, 而忽略了异质节点在不同关系间融合的差异性. 由

于多层异质网络中包含不同类型的节点, 且这些节点在特征上是有所区别的, 采用统一的框架学习这些节点的表

征可能会导致重要的节点个性化信息丢失. 例如, 在电子商务网络中商品的特征是静态的, 这些商品本身的特征信

息一般不会随时间改变. 相比之下, 用户的特征是动态的, 因为用户的兴趣偏好可能随时间、场景等因素的变化而

发生改变. 因此对不同类型的节点采用差异化的表征融合方式是必要的, 可以更好地保留节点的个性化特征信息,
获得更准确的特征嵌入, 从而提升节点分类任务的性能.

(3) 现有的方法都没有充分的捕获多层异质网络中高阶的、全局的语义信息. 由于 GNN 的过平滑问题会限

制 GNN模型堆叠更多信息聚合层, 现有的大部分方法通常采用较少的 GNN层数来捕获节点的邻域信息, 即这些
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模型只能聚合低阶局部信息而无法捕获高阶全局信息. 然而在多层异质网络中, 一些高阶信息具有重要意义, 例如

在电子商务网络中, 同一用户产生交互的两个商品之间并没有二阶联系, 但它们实际上属于同类型商品, 存在一些

相似的特征, 因此, 在特征表示上也具有相似性, 而这样的相似性则需要模型利用网络中的高阶全局语义信息来捕

获. 相关的论证在文献 [16,24]中也有涉及.
为了应对上述挑战, 本文提出了一种多层异质图神经网络模型——MHGNN (multiplex heterogeneous graph

neural network), 用于节点分类任务.具体而言, 为了学习不同关系表征的重要性及不同类型节点的差异化特征, 本
文设计了关系子图表征学习模块和多关系局部信息聚合模块, 用于捕捉节点在不同关系下的初始表征, 并显式地

探索与融合这些关系的表征. 接着, 针对多层异质网络中不同类型的节点, 采用差异化的表征融合策略, 以保留各

类节点的个性化特征信息. 此外, 为了捕获高阶全局语义信息, 本文设计了高阶全局语义信息聚合模块, 通过构建

替代品和互补品矩阵, 学习多层异质网络中的高阶全局语义, 在一定程度上缓解了 GNN模型中的过平滑问题. 最
后, 本文引入对比学习机制, 协调局部和全局两个视图中的节点表征, 并融合得到最终的节点表征. 节点分类实验

在 6个真实数据集上的评估结果表明, MHGNN在多个指标上显著优于最新的基线方法.
本文的主要贡献总结如下.
(1) 本文提出了一种用于节点分类的多层异质图神经网络MHGNN, 它可以捕获不同关系下节点表征的重要

性, 并有效地融合多关系表征来获取节点表征.
(2) MHGNN针对不同类型的节点采用差异化的表征融合方式, 使得模型可以更好地捕获不同类型节点的个

性化特征信息, 并融合替代品和互补品矩阵, 有效地捕获了多层异质网络中的高阶全局语义信息.
(3) 通过在 6个真实数据集上的综合实验评估, 结果表明, 所提的MHGNN模型显著优于最新方法, 在Macro-F1

和Micro-F1指标上分别取得了 3.57%和 5%的平均提升.

 1   相关工作

作为当前最热门的研究方向之一, GNN能够充分利用图网络中丰富的语义信息和结构信息, 学习节点表征并

应用到下游任务中, 如节点分类、链路预测等问题. 根据网络类型的不同, 可将现有的图神经网络节点分类方法分

为同质图神经网络方法、异质图神经网络方法以及多层异质图神经网络方法.
● 同质图神经网络方法. 同质图神经网络方法从同质网络中学习节点的低维特征嵌入, 应用于节点分类任务.

DeepWalk[25]算法在同质网络中进行随机游走生成随机游走路径, 并利用 skip-gram算法得到节点的低维特征嵌入.
node2vec[2]算法则对 DeepWalk算法的随机游走方法进行了改进, 将 DFS和 BFS的思想引入到随机游走路径的生

成过程中, 从而提升了节点分类的效果. 随着 GNN的发展, 其在图表征学习中展现出了优异的性能, 基于 GNN的

图表征学习方法也被更多的研究者们提出. 图卷积网络 (graph convolutional network, GCN)[26]通过卷积运算将邻居

特征合并到中心节点特征中. 图注意力网络 (graph attention network, GAT)[27]在 GNN中引入了注意力机制, 使得

中心节点在聚合邻居信息时, 可以自适应地学习不同邻居节点的重要性. SGC[28]是图卷积网络的简化版本, 它在

GCN传播机制中舍弃了非线性变换和训练参数, 只采用高阶邻接矩阵和属性矩阵的乘积, 从而在保留性能的同时

简化了 GCN 的结构, 减少了参数量, 提升了模型计算效率. AM-GCN[29]同时考虑拓扑空间和特征空间, 并通过注

意力机制融合这两部分空间, 从同质网络中学习丰富的语义信息, 在节点分类任务上取得了较为优秀的性能. 然
而, 这些方法没有考虑网络的异质性, 因此很难直接应用于包含不同类型的节点和边的异质网络.

● 异质图神经网络方法. 异质图神经网络方法是近年来重要的研究方向之一, 重点关注异质网络结构建模和

关系语义提取. 异质网络包含不同类型的节点和边, 交互信息复杂多样, 融入异质结构特征有利于捕获丰富的节点

特征以提升下游任务效果. 基于元路径的异质图神经网络方法是一类常见的方法, 并且大都表现出了优异的性能.
例如 metapath2vec[19]基于元路径进行随机游走, 用于获取异质图中的随机游走路径, 并利用 skip-gram算法获得节

点表征. 不同于之前需要手动设置元路径的方法, GTN[30]可以自适应学习各种元路径的重要性, 从而更高效地利用

元路径信息学习节点表征. 随着 GNN的发展, 一些异质图神经网络模型通过改进相关的 GNN模型, 使其具有捕
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获异质节点和边的能力. HetGNN[21]联合编码图拓扑和上下文异质性进行节点表征学习. NARS[31]首先生成关系子

图, 通过子图上的一维卷积学习节点嵌入, 然后聚合多个关系子图上学习到的节点嵌入. Fu等人 [32]执行元路径内

和元路径间信息聚合, 提取基于元路径的关系上下文来获取节点嵌入. 此外, 还有一些研究试图放宽异质图元路径

构建的要求, 例如 HGT[33]提出将自注意力机制融合到消息传递机制中, 以对异质节点之间的动态依赖关系进行建

模. HPN[7]通过将元路径中的节点映射到语义空间来消除语义混淆, 然后聚合不同元路径下的节点嵌入以获得最

终的节点表示, 从而有效地提升了节点分类效果. 近期的研究 RMR[34], 创新性地采用保留-掩码-重建机制, 避免了

高成本的元路径构建, 通过轻量化的关系子图操作有效捕获节点异质信息, 在保持图拓扑完整性的同时实现了高

效的自监督学习. AGS-GNN[35]提出了属性引导的双通道采样框架, 通过特征相似性与多样性采样策略, 结合次模

性优化实现了自适应的子图构建. 然而, 上述异质图神经网络模型都不能有效地学习多层异质网络中节点间的多

重信息, 难以直接应用在多层异质网络的节点表征学习中.
● 多层异质图神经网络方法. 现实世界的图通常是多层异质的, 即两个节点之间可能存在多重交互关系, 而一

般的异质图神经网络方法一般只考虑节点间的单一关系, 难以直接应用到多层异质网络中. 为了应对这一挑战, 研
究者们提出了多层异质图神经网络方法, 将不同类型的节点和多重关系 (边) 投影到潜在语义特征空间中. 例如,
MNE[36]通过将低层网络嵌入与高层网络嵌入相融合的方法来获得节点表征. GATNE[35,37]通过在多层异质网络中

进行随机游走获得基础节点嵌入、边嵌入以及属性嵌入, 并通过它们获得最终的节点表征. 在互信息最大化方案

的推动下, DMGI[8]被提出作为一种无监督学习方法, 旨在最小化关系感知节点表示之间的差异. 此外, 一些研究者

们提出了自动捕获元路径的多层异质图神经网络方法, 例如 FAME[10]采用谱图变换自动捕获各类元路径, 采用随

机投影的方法加速表示学习效率. MHGCN[23]是一种较新的多层异质图神经网络方法, 它通过自适应学习多层异

质网络中各种关系感知的元路径的重要性来获得节点表征. 元路径的本质是一条路径, 它是针对一般异质网络的

一种工具, 元路径很大程度上会影响节点表征的学习, 因此直接使用元路径并不容易捕获多层异质网络中各类型

节点之间的多重关系特征. BPHGNN[22]通过构造基础行为模式来替代元路径, 从而有效地利用多层网络结构来学

习节点表征.
● 对比学习. 对比学习通过比较正样本对和负样本对来学习数据表征, 其核心思想是对比包含相关性依赖的

样本分布与不包含相关性依赖的分布, 并通过测量潜在空间中的损失来优化模型, 对比学习已成为无监督图表示

学习和自监督学习的重要组成部分. 例如, DGI[38]利用信息最大化原理, 将局部补丁和全局摘要构建为正样本对进

行对比. GMI[39]进一步引入节点特征和拓扑结构, 通过对比中心节点及其局部邻域来提升表征学习. DMGI[8]针对

异质网络中每个单一视角, 将原始网络与扰动网络进行对比学习, 并设计共识正则化来引导不同 meta-path 的融

合. TopoGCL[40]则通过引入拓扑不变性与扩展持久性, 从多分辨率层次挖掘图的高阶子结构特征, 解决了传统图

对比学习忽略拓扑结构信息的缺陷. 此外, Hassani等人 [41]提出了一种自监督方法, 通过对比不同结构视图来学习

节点级和图级表征, 但该方法未能有效捕捉跨多视图的高阶信息.
不同于已有的多层异质图神经网络方法, 本文提出的面向节点分类的多层异质图神经网络方法可以学习不同

类型节点的个性化特征信息, 捕获节点间多重关系及其表征的重要性, 并通过替代品和互补品矩阵捕获高阶全局

语义信息, 一定程度上缓解了 GNN的过平滑问题.

 2   相关定义

本节首先介绍本文所涉及的基本概念定义, 然后给出多层异质网络中节点分类问题的形式化描述. 表 1中包

含了本文所使用的符号及其含义.

G = (V ,E) V E首先, 本文定义一个基础网络  , 其中,   表示节点集,   表示边集, 代表节点间的连接.

G = (V ,E ;φ,ψ;O,R) V E φ

ψ O R |O| > 1

|R| > 1

定义 1 (异质信息网络). 给定一个图  , 其中,   表示节点集,   表示边集,   表示节点类型映

射函数,   表示关系类型映射函数,   和   分别表示节点类型集和边类型集．当节点类型数量   或边的类型

数量   时, 称为异质信息网络, 反之称为同质信息网络.
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表 1　主要符号及其定义
 

符号 定义

G 网络图

V , E G节点、边集合

O, R G节点、边类型的集合

X G节点属性矩阵

Gr 关系子图

Ar Gr关系子图   的邻接矩阵

AS, AC 替代品矩阵、互补品矩阵

Hr, HUV , HSC, HR 节点的隐藏表征

H 节点嵌入

d 嵌入维度

n, m 节点数量、属性数量

βr r关系子图   表征的可学习权重

W(l), W(l)
c , W(l)

s l第   层可学习的权重矩阵
 

G = (V ,E ,X;φ,ψ;O,R) X ∈ Rn×m V
n m

φ : V → O ψ : E → R O R i ∈ V e ∈ E O R

|O|+ |R| > 2

定义 2 (属性多层异质网络). 给定一个图  , 其中,   表示节点集   中所有节点的属

性集,   和    分别表示节点数量和属性数量. 考虑到节点和边的异质性, 将节点类型和边类型映射函数定义为

 和  , 其中,   和   分别表示节点类型和边类型的集合, 节点   和边   分别属于   和   中

的某一种类型. 此外, 考虑到边的复用性 ( ), 同一对节点对之间可以存在多种类型的边.

G Y

v→ hv hv ∈ Rd,d≪ |V | hv→ yv yv ∈ Y

v ∈ V yv

● 问题 (属性多层异质网络的节点分类任务). 给定一个属性多层异质网络   以及部分节点的类别标签  , 本
文研究目标是学习一个映射函数 f:   ( )和一个分类器 C:   ( ), 对于任意一个无标签

节点  , 可学习获得一个最大概率的类别标签  .

 3   多层异质图神经网络

本节将详细介绍MHGNN方法, 其整体架构如图 1所示.
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图 1　MHGNN模型总体框架图
 

MHGNN由 4个关键模块组成: 关系子图表征学习、多关系局部信息聚合、高阶全局语义信息聚合、对比学

习. 首先, 根据网络中包含的不同关系, 关系子图表征学习将多层异质图解耦为多个同质和二部图网络, 再通过
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GCN获得每个关系子图下的初始节点表征. 其次, 多关系局部信息聚合显式地探索不同关系下节点表征的重要性

并采用差异化的方式有效地融合不同类型节点的表征. 然后, 高阶全局语义信息聚合通过互补品和替代品矩阵, 捕
获了不同类型节点之间的高阶全局相似性语义信息, 一定程度上缓解了 GNN模型的过平滑问题. 最后, 通过对比

学习协调局部和全局两个视图中学习到的节点差异性和相似性特征, 聚合获得最终节点表征.

 3.1   关系子图表征学习

{Gr |r = 1,2, . . . , |R|} {Ar |r = 1,2, . . . , |R|}

根据第 2节中的定义, 属性多层异质网络中存在不同类型的节点和边, 每种类型的边对节点表征有不同的作

用和影响. 首先, 模型解耦多层异质图中节点间的不同关系类型生成多个关系子图, 并将生成的子图表示为

, 与之相应的邻接矩阵表示为  . 其次, 模型学习每个关系子图下的节点嵌入表示.

r Gr对于第   个关系子图  , 通过 GCN的多层消息传播公式可以获得: 

H(1)
r = σ

(
Âr∗X∗W(1)

r

)
(1)

 

H(l)
r = σ

(
Âr∗H(l−1)

r ∗W(l)
r

)
(2)

Âr = D−
1
2

r ×(Ar + Ir)×D−
1
2

r Dr ∈ Rn×n r

Ir ∈ Rn×n H(l)
r ∈ Rn×d l r d W(l)

r σ

f (·)

其中, *表示卷积;   是具有自连接的归一化邻接矩阵,   表示第   种关系下的度矩阵,

 表示单位矩阵;   是第   层卷积中第   种关系下的节点嵌入, 其中,   表示嵌入维度;   和   分别

是可训练参数和非线性激活函数. 为了确保局部邻居节点对生成的节点嵌入贡献更大, 模型使用函数   来融合

所有层的节点嵌入: 

Hr = f
(
Hl

r

)
(3)

l = [0,1, . . . ,L] f (·) Hr =HU
r +HV

r r

HU
r HV

r

其中,  , 函数   为串联操作.  , 表示在第   种关系下的所有节点嵌入, 由用户嵌入矩阵

 和商品嵌入矩阵   组成.

 3.2   多关系局部信息聚合

通过显式地探索不同关系下节点表征的重要性, 并采用差异化的方式融合这些表征, 模型能够充分捕获多层

异质网络中不同交互关系的差异性特征. 模型将不同类型的节点表征做区分处理, 因为不同类型节点的特征本质

上是不同的. 通过个性化特征区分不同类型的节点并分别学习它们的节点表征, 可以更好地捕获这些节点的特征

信息, 从而提升节点分类任务的性能.
u r ar

u u r首先, 以电子商务网络为例, 设用户   在关系   下的语义融合系数为  , 其中不仅需要考虑用户   的第   个关

系在所有关系中所占的比例, 还需要考虑不同关系的重要性, 如下所示: 

ar
u =

exp
(
wm×nr

u

)
R∑

m=1

exp
(
wm×nm

u

) (4)

wm r nr
u u r其中,   是关系   的强度权重, 这对于所有用户来说是相同的, 模型可以自适应地学习;   表示用户   在关系   下

的关联次数.

r HU
r HV

r u v hu
r hv

r

u r ar
u

u

根据已经得到的关系   下的嵌入矩阵   和  , 用户   和商品   的嵌入分别表示为   和  , 随后将合并所有

关系下的节点表征. 对用户   而言, 利用第   个关系的语义融合系数  , 模型可以自适应地融合不同交互关系产生

的差异性特征, 生成用户   的最终节点表征: 

h(l)
u = σ

W(l)

 R∑
r=1

ar
u×h(l−1)

u,r

+b(l)

 (5)

W(l) b(l) h(0)
u,r = hu

r其中,   和   是神经网络的权重和偏置,  .

v然而, 商品在多种关系下的融合与用户不同, 由于商品的特征是静态的, 因此可以采用串联操作将商品   在不

同关系下的表示组合起来: 

h(l)
v = g

{
Concat

(
h(l−1)

v,r

)}
(6)
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r = [1,2, . . . ,R] h(0)
v,r = hv

r g(·) Concat其中,  ,  ,   是多层感知器 (multi-layer perceptron, MLP),   表示向量之间的串联操作.

通过简单直观的串联操作, 可以使商品节点包含不同关系下的综合信息, 从而有效地融合商品节点在不同关系下

的表征, 获得更加丰富的商品表征.

h(l)
u h(l)

v H(l)
uv =Concat(h(l)

u ,h
(l)
v )

H(l)
uv ∈ Rn×d HUV

最后将用户表征   和商品表征   进行串联, 得到融合后的节点表征  , 将图卷积最后一

层   的输出作为最终的节点表征  .

 3.3   高阶全局语义信息聚合

本文基于微观经济学中替代品和互补品的概念, 引入了一种替代品和互补品关系, 通过构建替代品和互补品

矩阵来表达节点之间在不同关系下的替代和互补关系语义. 以电子商务网络为例, 在点击关系下, 用户通常进行商

品的横向比较, 考虑商品之间的替代关系, 例如不同品牌电脑之间的替代品语义. 而在添加到购物车或购买关系

下, 用户更关注商品的互补关系, 例如电脑与配件如鼠标、键盘之间的互补品语义. 此外, 这种替代品和互补品的

语义关系不仅局限于电子商务网络, 也适用于其他普通的异质网络, 例如在引文网络中, 文献间也有着替代品和互

补品语义, 研究者通常会引用与其研究主题相似的文献作为替代品, 同时引用补充性的文献作为互补品, 从而丰富

和扩展文献的视角. 本文将原本网络拓扑中需要多跳连接才能捕获的高阶信息, 现在通过构建替代品和互补品矩

阵直接建立了联系, 再通过 GCN进行信息传播, 能够有效捕获不同关系下节点间的全局相似性信息. 即使两个节

点在网络拓扑中相距很远, 如果它们具有相似的属性特征, 那么它们在高阶全局语义信息聚合中的联系就越强.
Hr HR首先, 将得到的各个关系子图表征   进行加权求和得到融合后的多关系图表征  : 

HR =

|R|∑
r=1

βr×Hr (7)

βr {βr |r = 1,2, . . . , |R|}其中, 权重   表示各关系子图表征的重要性, 权重集   设置为可训练参数.
HR AS ∈ Rn×n AC ∈ Rn×n其次, 通过得到的表征矩阵   计算节点间的相似度, 从而构造替代品矩阵   和互补品矩阵  ,

如下所示: 

AS =

{
1, cos_sim ⩾ δ
0, cos_sim < δ

(8)
 

AC =

{
1, α1 ⩽ cos_sim ⩽ α2

0, cos_sim < α1 or cos_sim > α2
(9)

cos_sim δ、α1、α2其中,   表示基于余弦相似度计算的节点相似度, 其数值越大代表节点间的相似度越高;   表示相

似度阈值.

AS cos_sim ⩾ δ

AC α1 ⩽ cos_sim ⩽ α2

通过对真实数据集的观察, 发现在替代关系下, 节点之间的相似性通常较高, 因此, 本文利用公式 (8) 构建了

替代品矩阵  , 其中, 当   时, 相应的元素值设为 1, 表示节点间存在替代关系; 反之设为 0. 而在互补关

系下, 节点间的相似度则通常处于一定的区间内, 既不会非常高也不会非常低. 因此, 本文利用公式 (9) 构建了互

补品矩阵  , 其中, 当   时, 相应的元素值设为 1, 表示节点间存在互补关系; 反之设为 0.
AS AC AC然后, 将   和   矩阵输入到 GCN 中进行卷积运算, 以矩阵   为例, 卷积运算采用简化 GCN[11]的思想, 即

不使用非线性激活函数: 

H(1)
c = AC∗X∗W(1)

c (10)

X ∈ Rn×m W(1)
c ∈ Rm×d H(1)

c

l

其中,   是节点属性矩阵,   是可学习的权重,   表示商品间互补品关系嵌入矩阵. 为了捕获深层

次的全局语义信息, 可将其扩展到   层: 

H(l)
c = AC∗H(l−1)

c ∗W(l)
c (11)

HC ∈ Rn×d然后融合所有信息传播层的输出, 获得融合后的高阶全局语义信息节点表征  : 

HC =
1
l

l∑
i=1

H(i)
c (12)
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HS =
1
l

l∑
i=1

H(i)
s =

1
l

l∑
i=1

AS ∗X∗W(i)
s HC

HS HSC =Concat(HS ,HC)

类似地, 可以获得替代品关系表征  . 最后将互补品关系表征矩阵   和替代品

关系表征矩阵   进行串联, 得到融合后的节点表征  .

 3.4   对比学习

对比学习在各种图学习任务中展示了其优越性.受此启发, 本文使用对比学习协调局部和全局两个视图中学

习到的差异性特征和相似性特征, 来增强模型的表征学习能力, 从而最大限度地提高跨不同视图学习的节点表示

的一致性, 捕获节点之间的复杂关系, 从而得到更有效的节点嵌入, 提高节点分类任务的效果.

HUV HSC

对比学习模块中, 在不同视图中将相同节点的表征视为正样本对, 不同节点的表征视为负样本对. 对差异性和

相似性视图节点表征   和   使用 InfoNCE[42]得到下面的跨视图对比损失: 

Lcl = −
∑
i∈V

log
exp
(
s
(
HUV ,i,HSC,i

)
/τ
)∑

j∈V

exp
(
s
(
HUV , j,HSC, j

)
/τ
) (13)

HUV,i HSC,i i s(·, ·) τ

H ∈ RN×d

其中,   和   表示第   个节点的差异性节点表征和相似性节点表征;   表示余弦相似度函数;   是可调节的

温度系数超参数, 用于调整 Softmax的尺度. 对比学习使得局部和全局两个视图相互协作监督, 从而增强节点表征

学习. 最后, 模型聚合多关系局部信息和高阶全局语义信息, 通过平均池化操作获得最终的节点表示  : 

H =
1
2

(HUV +HSC) (14)

这种加权方法能简单有效地平衡不同关系的重要性, 增强模型对节点特征的表达能力, 同时保持对全局语义

信息的敏感性, 从而使节点表示更具鲁棒性.

 3.5   模型学习

根据节点分类任务的特点和要求, 本文采用半监督的学习范式来训练MHGNN, 使用反向传播和梯度下降通

过最小化交叉熵损失来优化模型参数. 

Lnc = −
∑
i∈Vids

Yi×ln(C×Hi) (15)

Vids Yi i C其中,   是具有标签的节点索引集,   是第   个节点的标签,   是节点分类器参数. 模型在标签信息的指引下基于

反向传播和梯度下降训练模型中的参数, 最终得到网络中的节点表征并预测节点标签.
最后, 将半监督学习损失与对比学习损失相结合, 共同优化模型: 

L = Lnc+γ×Lcl (16)

γ其中,   是用于调整对比学习重要性的超参数. MHGNN框架的具体算法如算法 1所示.

算法 1. MHGNN框架.

G X d l输入: 图  , 特征矩阵  , 嵌入维度  , 卷积层数  ;
H输出: 节点嵌入  . /*用于下游的节点分类任务*/

{Ar |r = 1,2, . . . , |R|}1.   将属性多层异质网络解耦为同质网络和二部网络, 得到邻接矩阵 

H(l)
r = σ(Âr∗H(l−1)

r ∗W(l)
r )2.   学习各个子图下的节点表征: 

Hr = f
(
Hl

r

)
Hr HU

r HV
r f3.     (  由用户嵌入矩阵   和商品嵌入矩阵   组成) /*   表示串联操作*/

ar
u4.   使用公式 (4)计算语义融合系数 

i l5.   for   = 1 to   do

h(l)
u h(l)

v6.   　使用公式 (5)、公式 (6)分别计算   和 

7.   end for

HUV = f (h(l)
u ,h

(l)
v )8.     /*串联操作*/
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HR9.   使用公式 (7)计算新的组合表征 

AS AC10. 使用公式 (8)、公式 (9)分别构建替代品矩阵   和互补品矩阵 

i l11. for   = 1 to   do

H(l)
c = AC∗H(l−1)

c ∗W(l)
c H(l)

s12. 　计算   /*同理   */

13. end for

HC =
1
l

l∑
i=1

H(i)
c HS*/14.   /*同理 

HSC = f (HS ,HC)15.   /*串联操作*/
Lcl16. 使用公式 (13)计算 

H =
1
2

(HUV +HSC17.  )

18. 反向传播和梯度下降训练模型参数

H19. Return   /*得到网络的节点表示并预测出其标签*/
20. 输出

 4   实　验

 4.1   数据集

本文在实验评估中使用了 6 个公开的真实数据集, 包括 3 个普通异质网络数据集和 3 个多层异质网络数据

集, 数据集的数据特征如表 2所示. 下面具体介绍这 6个数据集.
 
 

表 2　数据集统计
 

数据集 节点数量 边数量 节点类型数 边类型数 特征数量 多层网络

DBLP 7 305 19 816 3 4 334 ×
AMiner 58 068 118 939 3 3 4 ×
IMDB 12 772 18 644 3 2 1 256 ×
Taobao 21 318 41 676 2 4 19 √
Alibaba 15 218 27 036 2 3 － √
Alibaba-L 22 649 45 734 2 3 18 √

 

(1) DBLP[43]. 包含 4 328篇论文 (P)、2 957位作者 (A)和 20个会议 (C), 其中, 作者分为 4个领域: 数据库、数

据挖掘、机器学习和信息检索, 节点特征分别是与论文、作者和会议相关的术语. 本文使用作者标签作为节点分

类中的类标签.
(2) AMiner[23]. 引文网络, 包含 3 类节点: 作者、论文和会议. 本文使用论文的领域标签作为节点分类中的类

标签.
(3) IMDB[30]. 包含 3 种类型的节点: 电影、演员和导演. 本文使用电影的类型标签作为节点分类中的类

标签.
(4) Taobao[23]. 包括用户和商品节点之间的 4种关系 (即购买、点击、添加到收藏夹和添加到购物车). 本文使

用商品的标签作为节点分类中的类标签.
(5) Alibaba[6]. 包含用户和商品节点之间 3种类型的边 (点击、查询、购买). 本文使用商品的标签作为节点分

类中的类标签.
(6) Alibaba-L[6]. 包括用户和商品节点之间的 3种类型的边 (点击、查询、购买), 该数据集是 Alibaba数据集

的扩充版. Alibaba-L中用户具有国家、性别和搜索日志等属性, 商品具有类别、价格、搜索次数、访问次数、购

买日志等属性, 相比于 Alibaba数据集包括更多数量的节点和边. 本文使用商品标签作为节点分类中的类标签.

724  软件学报  2026年第 37卷第 2期



 4.2   基线方法

本文将MHGNN与以下 16个图表示学习基线进行比较. 这些基线主要分为 3类.
(1) 同质网络嵌入方法

● node2vec[2]: 一种网络嵌入方法, 通过采样有偏随机游走来学习节点表征.
● RandNE[34]: 一种基于高斯随机投影的网络嵌入方法, 保留了节点之间的高阶邻近度.
● FastRP[44]: 使用稀疏随机投影的 RandNE 扩展.
● SGC[28]: GCN的简化版本, 它只使用高阶邻接矩阵和属性矩阵的乘积, 没有非线性变换.
● AM-GCN[29]: 同时考虑拓扑空间和特征空间中的特征聚合, 并通过注意力机制将它们融合.
(2) 异质网络嵌入方法

● R-GCN[45]: 考虑了不同边类型对节点的影响, 并使用权重共享和系数约束.
● MAGNN[32]: 通过使用预定义的元路径, 利用元路径内和元路径间信息聚合来获取最终的节点表征.
● GTN[30]: 可以自适应地学习各种元路径的重要性, 而不需要手动设置元路径.
● HGTN[46]: 利用不同类型节点和超边之间的信息传递能力来学习高阶语义信息.
● SR-RSC[47]: 针对属性异质网络图表征学习, 打破了当前图表征研究中预设元路径和非全局节点学习的

限制.
(3) 多层异质网络嵌入方法

● MNE[34]: 通过结合高维公共嵌入和低维分层嵌入获得最终节点嵌入.
● GATNE[35]: 通过在每种类型的边上随机游走来学习基本节点嵌入、边嵌入和属性嵌入, 然后使用它们来获

得最终的节点嵌入.
● DMGI[8]: 通过最大化每个关系中局部和全局信息之间的互信息来学习多重异质网络中节点的特征表示.
● FAME[13]: 一种基于随机投影的 AMHEN网络嵌入, 使用谱图变换来捕获元路径, 并通过随机投影显著提高

效率.
● DualHGNN[6]: 通过超图卷积实现了多重二部网络中节点表征学习.
● MHGCN[23]: 通过自适应学习多重异质图网络中各种元路径的重要性来获取节点表征.
● BPHGNN[22]: 一种较新的多重异质图神经网络方法, 通过构造基础行为模式来代替元路径, 从而更有效地利

用多重网络结构来学习节点表征.

 4.3   实验设置与评估指标

τ

γ

本文基于 PyTorch 框架实现 MHGNN, 每个实验都重复 10 次并取平均值作为最后实验结果. 在 MHGNN 中

GCN信息聚合层数设置为 2, 超参数   设置为 0.1, 并在{0.01, 0.05, 0.001, 0.005, 0.000 1, 0.000 5}中调整学习率大

小, 对比学习中的超参数   设置为 0.01, 20% 的数据作为训练集, 40% 作为验证集, 40% 作为测试集. 所有基线方

法在实验中都使用他们发布的源代码和论文中推荐的参数, 以确保达到预期的效果.
Micro-F1 和 Macro-F1 是分类问题中常见且重要的评价指标, 主要基于混淆矩阵计算查准率和查全率, 然后

分别通过微平均和宏平均的方式综合考虑分类结果, 本文选用 Micro-F1 和 Macro-F1 作为节点分类任务的评价

指标.

 4.4   实验结果分析

本文首先分析所提出的 MHGNN 模型和基线方法在节点分类任务上的评估结果, 如表 3 和表 4 所示, 其中,
最好的结果用粗体标注, 次好的结果用下划线标注. 表 3展示的是所有方法在多层异质网络数据集上的评估结果,
表 4展示的是所有方法在普通异质网络数据集上的评估结果. 两个表格中分割线的上半部分列举的是无监督的节

点分类方法, 下半部分是半监督的节点分类方法.
根据实验结果所示, MHGNN在Macro-F1和 Micro-F1指标上均显著优于基线方法, MHGNN在 6个数据集

上的Macro-F1和Micro-F1指标分别取得了 3.57%和 5%的平均提升, 其中, 在 3个多层异质网络上的Macro-F1
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和Micro-F1指标分别取得了 2.51%和 5.13%的平均提升. 需要强调的是, 在 Taobao的数据集上, 与 2023年提出

的 KDD的基线方法 BPHGNN相比, 模型在Macro-F1和Micro-F1指标上的平均提升分别达到了 3.60%和 8.95%.
 
 

表 3　不同方法在 3个多层异质网络数据集上的节点分类性能比较数据
 

方法
Taobao Alibaba-L Alibaba

Macro-F1 Micro-F1 Macro-F1 Micro-F1 Macro-F1 Micro-F1
node2vec 0.238 7 0.334 7 0.309 8 0.337 8 0.235 6 0.243 2
RandNE 0.297 2 0.348 1 0.303 1 0.349 2 0.311 4 0.298 7
R-GCN 0.265 3 0.378 1 0.333 2 0.353 5 0.272 8 0.283 4
FastRP 0.291 6 0.382 2 0.326 3 0.351 7 0.301 2 0.320 8
DMGI 0.309 1 0.396 2 0.313 5 0.323 3 0.251 4 0.278 7
MNE 0.289 9 0.395 7 0.342 4 0.429 5 0.252 8 0.283 4

GATNE 0.289 1 0.396 4 0.349 3 0.383 4 0.270 1 0.300 8
DualHGNN 0.315 5 0.401 6 0.432 3 0.463 2 0.340 0 0.343 3
FAME 0.312 8 0.403 6 0.360 7 0.453 5 0.242 2 0.267 7
GTN 0.279 6 0.386 2 0.369 4 0.452 7 0.422 6 0.456 7
SGC 0.278 6 0.366 1 0.324 3 0.383 5 0.252 8 0.267 4

AM-GCN 0.293 7 0.349 9 0.328 1 0.336 4 0.427 8 0.475 6
HGTN 0.318 2 0.402 3 0.381 1 0.482 1 0.393 6 0.452 2
MHGCN 0.316 3 0.413 3 0.412 1 0.493 6 0.426 9 0.471 1
MAGNN 0.305 8 0.355 6 0.345 4 0.385 1 0.405 6 0.443 9
SR-RSC 0.294 7 0.396 5 0.362 5 0.453 3 0.413 3 0.432 8
BPHGNN 0.319 8 0.420 1 0.453 1 0.509 8 0.482 7 0.521 3
MHGNN 0.331 3 0.457 7 0.462 1 0.518 9 0.492 0 0.545 5

 
 
 

表 4　不同方法在 3个普通异质网络数据集上的节点分类性能比较数据
 

方法
AMiner IMDB DBLP

Macro-F1 Micro-F1 Macro-F1 Micro-F1 Macro-F1 Micro-F1
node2vec 0.522 1 0.532 2 0.361 3 0.382 2 0.868 1 0.879 4
RandNE 0.641 2 0.672 3 0.373 7 0.392 3 0.837 5 0.852 3
R-GCN 0.665 1 0.687 2 0.544 2 0.571 2 0.821 2 0.831 9
FastRP 0.650 1 0.690 3 0.363 1 0.381 8 0.841 3 0.843 3
DMGI 0.472 2 0.623 2 0.548 6 0.544 2 0.830 5 0.840 9
GATNE OOT OOT 0.369 1 0.333 4 0.833 2 0.839 4
MNE 0.643 1 0.686 7 0.374 6 0.382 2 0.856 1 0.860 7
FAME 0.722 4 0.728 2 0.593 1 0.594 2 0.890 1 0.893 2
SGC 0.516 1 0.585 3 0.489 3 0.563 2 0.851 7 0.854 3

AM-GCN 0.701 2 0.711 3 0.610 1 0.640 2 0.855 8 0.863 6
MAGNN 0.751 3 0.750 3 0.614 3 0.615 7 0.872 1 0.883 7
HGTN 0.682 4 0.695 5 0.634 8 0.633 9 0.862 4 0.873 2
SR-RSC 0.703 1 0.740 2 0.629 3 0.630 5 0.889 6 0.903 1
BPHGNN 0.741 2 0.751 1 0.713 1 0.731 0 0.890 5 0.899 3
MHGNN 0.772 0 0.782 1 0.769 1 0.788 9 0.912 5 0.917 8

 

模型取得性能提升的主要原因有: 首先, 从总体而言, MHGNN对不同类型节点的表征采用不同的学习方式,

显式地探索不同关系下的节点表征的重要性并有效地融合这些表征, 从而能够充分地捕获多层异质网络中复杂的

交互关系. 其次, 从最新的基线方法对比而言, BPHGNN先学习不同关系的重要性再融合得到单一的节点表征, 这

忽视了不同关系下的节点表征的重要性, 而 MHGNN 能够显式地探索进行更有效的融合节点表征. 最后, 从具体

的数据集而言, Taobao数据集中边的种类更丰富, 包含 4种关系的边, MHGNN可以有效地融合不同关系下各类

节点的表征, 得到更好的节点嵌入, 从而大幅度提升了节点分类的效果.
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根据表 4中的实验结果, MHGNN不仅在多层异质网络中表现优异, 在具有多类型节点 (即 IMDB、DBLP和

AMiner) 的普通异质网络上也显著优于基线方法, 在 3 个数据集上的 Macro-F1 和 Micro-F1 指标分别取得了

4.52% 和 4.87% 的平均提升, 其中, 在 IMDB 数据集上的 Macro-F1 和 Micro-F1 指标上分别取得了 7.85% 和

8.98%的最大提升. 这些普通异质网络数据集不包含多层异质结构, 但MHGNN依然可以取得最好的效果, 这是因

为: 第一, MHGNN针对不同类型的节点选择了不同的表征学习方式, 例如: 对 IMDB数据集而言, MHGNN将作

者类型的节点进行多关系表征聚合, 而对论文和地点类型的节点采用了串联操作进行聚合; 第二, MHGNN利用包

含全局相似性特征的替代品和互补品矩阵, 更好地捕获了各类型节点之间的高阶全局语义信息, 这对于节点分类

任务非常重要, 但被以前大部分的异质网络表征方法忽略了.
值得注意的是, 本文聚焦于多层异质图上的节点分类任务. 我们提出的MHGNN模型不仅对多种类型的关系

子图进行建模, 还从局部和全局视角捕捉用户偏好, 学习不同关系的重要性. 此外, 模型融合了商品之间的互补与

替代关系, 从而生成鲁棒且高质量的节点表征. 这些表征不仅适用于节点分类任务, 还能应用于链路预测和推荐任

务, 有效捕捉多层异质图中的复杂交互关系, 发挥MHGNN在多种图任务上的泛化能力.

 4.5   消融分析

HUV

HSC

为了验证模型每个模块的有效性, 本文设置了MHGNN的 3种变体模型进行实验, 分别是: MHGNN-D删除

了多关系局部信息聚合, MHGNN-S删除了高阶全局语义信息聚合, MHGNN-C删除了对比学习, 并直接对  、

 表征执行平均池化以获得最终的节点表示. 图 2展示了在 4个数据集上的节点分类实验评估结果, 其中, 两个

多层异质网络数据集 (Taobao、Alibaba)使用右纵坐标轴, 两个普通异质网络数据集 (DBLP、IMDB)使用左纵坐

标轴.
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图 2　4个数据集上的消融实验结果
 

根据消融实验结果, 我们可以得出以下结论.
(1) MHGNN-S删除了高阶全局语义信息聚合, 模型性能下降, 这是因为替代品和互补品矩阵可以捕获节点间

的全局相似性特征, 从而有效补充了高阶全局语义信息, 提升了节点分类的性能. MHGNN-D删除了多关系局部信

息聚合, 模型性能显著下降, 这是因为局部信息表征是节点嵌入的本质, 因此有效地融合不同关系下各类型节点的

局部信息表征对是否能学习到更加准确的节点表征影响很大, 这在节点分类中起着非常重要的作用.
(2) MHGNN-C删除了对比学习, 模型性能下降, 这表明对比学习模块可以有效协调模型中局部和全局两个视

图的节点表示学习, 从而提高节点分类性能.
(3) 完整的消融实验评估结果验证了每个模块的有效性, 其中, 多关系局部信息聚合是模型中最重要的模块,

它对节点表征学习的影响也是最大的, 其他的两个模块也对节点表征学习有着重要的影响.

 4.6   多层异质网络有效性研究

为了进一步验证MHGNN在多层异质网络上的有效性, 本文在多层异质网络数据集 Taobao上变化不同类型

边的数量进行进一步的实验, 并将MHGNN与最新的几个基线方法进行了比较. 实验中首先保留一种关系 (购买
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关系) 来进行节点分类任务, 然后逐渐增加网络中不同类型的边并进行相同的实验 (按照添加到收藏、添加到购

物车、点击的顺序).
如图 3所示, 在保留 Taobao数据集上的同类型边的情况下, MHGNN在Micro-F1指标上相较于其他基线取

得了更好的结果, 而随着边类型的增加, 模型的分类性能也持续提高, 这表明 MHGNN 可以有效地捕获和融合不

同关系下各类型节点的表征, 来帮助提升节点分类的性能. 此外, 与其他多层异质网络表征方法相比, MHGNN通

过替代品和互补品矩阵学习到的高阶全局语义信息也进一步提高了模型的性能.
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图 3　Taobao数据集上的节点分类实验结果
 

 4.7   参数敏感性分析

本文研究了MHGNN的重要参数, 包括 GCN信息聚合层数 L、表征嵌入维度 d和对比学习协调视图参数 γ.
图 4展示了 4个数据集上不同参数设置下的节点分类任务 Macro-F1指标的评估结果, 其中, 两个多层异质网络数

据集 (Taobao、Alibaba)使用的是右纵坐标轴, 两个普通异质网络数据集 (IMDB、DBLP)使用的是左纵坐标轴.
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图 4　方法的参数敏感性分析
 

L● 层数  . 如图 4(a)所示, MHGNN的性能随着层数的增加而提高. 当层数超过 2层时, 模型性能逐步下降, 在
DBLP数据集上的性能下降尤其明显. 需要强调的是, 本文目的并不是解决 GNN模型的过平滑问题, 而是提供一

种缓解过平滑的方法, 即使层数设置很小 (设置为 2), MHGNN 还可以通过学习全局信息来提高模型节点分类的

性能.
d d

d = 128 d

● 嵌入维度  . 如图 4(b) 所示, 随着维度   的增加 MHGNN 的性能逐渐上升然后略有下降, 当节点嵌入维度

 时达到最佳性能. 当   较小时, 所有节点的特征被压缩成一个较小的嵌入空间, 因此很难保留节点间的特

征相似度. 反之, 较大的维度也会使所有节点嵌入变得扁平, 导致难以区分不同类型的节点.
γ● 对比学习参数  . 根据图 4(c)展示的实验结果不难发现, 当 γ落在 0.01附近时, 模型几乎在所有数据集上都

取得了最佳性能. 当 γ从 0 增加到 0.01 时, 模型在所有数据集上的性能均有所提升, 这表明对比学习可以有效协

调模型中两个视图的节点表示学习, 从而提高节点分类性能.

 5   总　结

本文提出了一种面向节点分类的多层异质图神经网络 MHGNN, 主要由 4 个部分组成: 关系子图表征学习、
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多关系局部信息聚合、高阶全局语义信息聚合和对比学习. MHGNN 学习节点在不同关系下的局部信息初始表

征, 再显式地探索不同关系下的表征的重要性, 并采用差异化的方式有效地融合不同类型节点的表征, 从而捕获了

不同关系下的交互信息. 此外, MHGNN利用替代品和互补品矩阵来捕获不同关系下的高阶全局语义信息. 最后,
通过对比学习协调局部和全局两个视图的节点表征学习, 从而提高节点分类的性能. 在 6个真实数据集上的实验

结果验证了所提出的MHGNN在节点分类任务上的优越性.
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