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摘　要　现实世界中的信息网络大多为异质信息网络,旨在表示低维空间中节点数据的网络表示方法已普遍用于分析异质信

息网络,从而有效融合异质网络中丰富的语义信息和结构信息.但是现有的异质网络表示方法通常采用负采样从网络中随机

选择节点,并且对节点和边的异质性学习能力不足.受生成式对抗网络和元路径的启发,文中提出了一种新型的异质网络表示

方法.首先对采样方法使用元路径的策略进行改进,根据元路径不同的权重取样,使样本更好地体现节点之间存在的直接和间

接关系,增强样本的语义关联.然后在生成对抗的博弈过程中使模型充分考虑节点和边的异质性并具备关系感知能力,实现对

异质信息网络的表示学习.实验结果表明,与目前的表示算法相比,该模型学习到的表示向量在分类和链路预测实验中具有更

好的性能表现.
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Abstract　Mostoftheinformationworksinrealworldareheterogeneousinformationnetworks(HIN)．Networkrepresentation

methodsaimingtorepresentnodedatainlowdimensionalspacehavebeenwidelyusedtoanalyzeheterogeneousinformationnetＧ

works,soastoeffectivelyintegraterichsemanticinformationandstructuralinformationinheterogeneousnetworks．However,

theexistingheterogeneousnetworksrepresentationmethodsusuallyusenegativesamplingtoselectnodesrandomlyfromthenetＧ

work,andtheheterogeneitylearningabilityofnodesandedgesisinsufficient．Inspiredbythegenerativeadversarialnetworks
(GAN)andmetaＧpath,weproposeanewframework,whichisimprovedbyweightedmetaＧpathbasedsamplingstrategy．The

samplescanbetterreflectthedirectandindirectrelationshipbetweennodesandenhancethesemanticassociationofsamples．In

theprocessofgenerationandconfrontation,themodelfullyconsiderstheheterogeneityofnodesandedges,andhastheabilityof

relationshipperception,soastorealizetherepresentationlearningofheterogeneousinformationnetworks．TheexperimentalreＧ

sultsshowthat,comparedwiththecurrentrepresentationalgorithms,therepresentationvectorslearnedbythemodelhavebetter

performanceinclassificationandlinkpredictionexperiments．

Keywords　Heterogeneousinformationnetworks,Networkrepresentationlearning,Generativeadversarialnetwork,DeeplearＧ

ning,MetaＧpath

　

１　引言

随着互联网的蓬勃发展,互联网技术也不断革新.现实

生活中的众多实际应用场景,如社交网络、公路网络、学术网

络以及通信网络等信息网络开始成为行业内研究的热点.

利用机器学习技术挖掘网络中的特征信息[１],一个重要

问题就是如何有效地表示网络数据.传统的信息网络表示方

法通常构造高维稀疏矩阵,需要的计算和存储成本较高,并且

缺乏灵活性[２].网络表示学习旨在学习一个映射函数,最大

程度地保留信息网络的拓扑结构和属性信息,同时将高维稀

疏的网络表示成较低维度、特征稠密的向量,可直接作为网络

特征输入到下游机器学习任务中,如用于判断两个人在社交

网络中是否是朋友关系的链路预测任务和作为欧氏距离的点

坐标进行可视化任务等[３].

同质信息网络是只含有一种节点和类型的信息网络,如
图１所 示.研 究 同 质 信 息 网 络 的 表 征 方 法 主 要 有 DeepＧ
Walk[４],node２vec[５],LINE[６]等,然而这些模型在应用到更为

复杂的信息网络时,无法捕获到更多的语义信息.异质信息

网络[７]是一种特殊类型的信息网络,由多种类型的节点、链接

关系以及额外的属性信息组成,具有大规模、异质性等特点.



以同质网络的研究方法作为出发点,许多学者尝试将同质网

络表 征 的 方 法 和 异 质 网 络 的 特 性 进 行 融 合,如 MetaＧ

path２vec[８]等.

图１　同质信息网络

Fig．１　Homogeneousinformationnetwork

受生成对抗网络[９]的影响,逐渐出现了 GraphGan[１０]等

算法,然而 GraphGan只基于同质网络进行学习,现实生活中

大多数的网络结构却是异质网络.

针对以上问题,本文提出了基于生成对抗网络和元路径

的异质网络表示算法,该算法在采样的过程中,按照不同的比

例分别对网络中直接相连和通过元路径间接相连的节点对进

行抽样,提升间接关联节点在低维空间中的邻近程度,通过生

成模型和判别模型的对抗学习异质网络的表征.本文主要的

贡献可总结为以下３点:

(１)提出了一种新的异质网络表征学习方法 MHGan,将

改进的生成式模型和判别式模型相结合,能够在异质信息网

络中进行有效的学习,捕获异质网中丰富的语义信息.

(２)通过引入元路径改进抽样策略,使得样本的直接和间

接关联度尽可能提高,同时生成器能够学习样本所在低维空

间中的潜在分布.

(３)本文提出的方法在真实数据集的网络分析任务中取

得了不错的结果,表明基于生成对抗和元路径的异质网络表

示方法有着良好的表征学习能力.

２　相关研究

目前大多数网络表示方法研究的主要对象是同质信息网

络.例如,受自然语言处理中词嵌入算法 Word２vec[１１Ｇ１２]的启

发,Perozzi等[４]率先提出 DeepWalk算法,将自然语言处理的

思想与网络表征巧妙结合,通过随机游走算法遍历网络中的

节点,得到带有上下文环境的节点序列,模拟自然语言的状

态,作为skipＧgram计算模型的输入,最后得到节点的低维向

量表示.以 DeepWalk为基础,Grover等[５]提出的 node２vec
模型改进了随机游走的策略,通过对游走的深度和广度进行

约束,进行带有偏置的游走,最后同样用 Word２vec方法进行

网络表征学习.与 DeepWalk模型相比,node２vec模型得到

的表示向量保留了信息网络中更多的结构信息,在节点分类

实验中的准确率有所提高.Tang等[６]提出 LINE模型,其聚

焦于网络节点的一阶相似度和二阶相似度,通过优化精心设

计的目标函数,能够用于现实中大规模的信息网络表示.

以同质网络的研究方法作为出发点,许多学者尝试将同

质网络表征的方法和异质网络的特性进行融合.例如,Dong
等[８]提出的 Metapath２vec模型采用基于元路径进行随机游

走的策略,用于解决随机游走偏向于选择高可见类型节点的

问题,然后用异质扩展的skipＧgram 处理游走获得的节点邻

域,得到异质节点的向量表示.该方法能够有效地保留结构

和语义相互关系,但过渡依赖于元路径的选择,且元路径的选

择对结果的影响较大,不具有普适性.

Goodfellow等[９]受博弈论中的二人零和博弈的启发,开

创性地提出了生成式对抗网络(GenerativeAdversarialNetＧ

work).研究信息网络表征的生成式对抗网络主要有 GraphＧ

Gan[１０]等.GraphGan在对抗学习过程中,生成器尽可能地拟

合节点vc 在网络中其他所有节点上的连续分布Ptrue(v|vc),

并且生成最可能与节点vc 连接的节点;判别器判别区分生成

节点对和真实节点对,其输出为边(v,vc)存在的概率,通过极

大极小的博弈,最终拟合网络节点的真实分布,得到节点的向

量表示.该方法研究的对象虽然是同质网络,但在忽略异质

网络中节点的额外属性的情况下,也可用于异质网络的表征.

３　基于生成对抗网络和元路径的异质网络表示学习

３．１　符号定义

为了便于后文对算法进行详细的阐述,我们将本文用到

的符号进行简单的解释,如表１所列.

表１　符号定义

Table１　Symboldefinition

Symbol Definition
H 异质信息网络 HIN

V,E 节点和边的集合

A,R 节点和边类型的集合

ϕ,φ 节点类型和边类型的映射函数

T 网络模式

p,P 元路径和元路径集合

w,W 元路径权重和权重集合

l,d 元路径的长度和表示向量的维度

D,G 判别器和生成器

eD,eG 判别器和生成器的表示向量

MD,MG 判别器和生成器的关系矩阵

θD,θG 判别器和生成器的参数

３．２　问题定义

定义１(异质信息网络,HIN[７])　假设网络H＝(V,E,A,

R,ϕ,φ),其中V 和E 分别为网络中节点和边的集合,A 和R
分别是节点类型和边类型的集合.节点类型映射函数ϕ:V→

A,对于∀v∈V,都有φ(v)∈A;边类型映射函数φ:E→R,对

于∀ε∈E,都有φ(ε)∈E.当节点的类型数目|A|＞１或者边

的类型数目|E|＞１时,网络H为异质信息网络.

如图２(a)所示的异质信息网络 HIN,有 User,Business,

Star３种节点类型,节点之间的有向关系分别为User→BusiＧ

ness,Business→User,Business→Star和Star→Business４种

类型,分别表示顾客去过商店、商店被顾客光顾、商店的评分

和被评分的商店.

定义２(网络表示学习)　对于信息网络H＝(V,E,A,R,

ϕ,φ),网络表示学习的目的是学习一个映射函数,能够将任意

v∈V 映射为低维空间ℝd 中的一个向量,其中d≪|V|,使得

此向量能够同时保存对应异质网中节点的结构和语义信息.

定义３(元路径)　对于网络模式[１３]TH＝(A,R),其元路

径为网络中两个链接对象之间的路径:P＝A１
R１

→A２
R２

→􀆺

Al
Rl

→Al＋１.节点对象A１ 和Al＋１之间长度为l的复合关系
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可形式化为R＝R１􀱋R２􀱋􀆺􀱋Rl,其中l表示复合关系的长

度,􀱋表示关系之间的算子.

定义４(生成式对抗网络,GAN[９])　Goodfellow 等开创

性地提出了生成式对抗网络(GAN).生成式对抗网络包含

一个生成模型(generativemodel)和一个判别模型(discrimiＧ

nativemodel).其中,生成模型尽可能地生成和真实数据相

似的假样本,负责捕获样本数据的真实分布,而判别模型一般

情况下是一个二分类器,判别输入的是真实数据还是生成的

样本.训练时固定其中一方(判别网络或生成网络),更新另

一个模型的参数,交替迭代,该模型的优化过程可形式化为

式(１)的“极小极大博弈”(minＧmax)问题.

min
θ

G
　max

θ
D
　Ex~Pdata

[logD(x)]＋Ez~Pz
[１－logD(G(z))]

(１)

３．３　MHGan
在生成对抗网络的基础上,本文针对异质信息网络提出

一种新的表示学习模型 MHGan,其整体设计如图２(b)所示,

主要分为两个部分,分别为生成器(generator)和判别器(disＧ

criminator).对于一个给定的节点,生成器尽可能地生成与

此节点直接相关或者间接相关的节点作为判别器的输入,而

判别器则尽可能地区分与此节点存在相关性的真实节点和通

过生成器生成的假节点.

图２　异质信息网络 HIN和 MHGan模型

Fig．２　HeterogeneousinformationnetworkHINandMHGanmodel

　　步骤１　对异质信息网络 H定义其网络模式 T＝(A,

R),根据实际情况,基于其网络模式定义元路径pi,构建元路

径集合P＝{p１,p２,􀆺,pn},并且构建元路径集合对应的权重

集合W＝{w１,w２,􀆺,wn},使得对于每一个 pi∈P,都有

wi∈W 与之对应.

步骤２　在训练判别器的过程中,通常采用随机采样的

方式,在网络中对结构上直接相连的节点对进行采样作为正

样本,即通过单元路径进行随机采样,如可用图２(a)中的单

元路径User→Business抽样得到节点对u１→b１,该样本体现

了网络节点的直接相关性,但是忽略了不直接相邻的节点之

间的间接相关性.如节点u１ 和u２ 之间虽然没有网络结构上

的直接关联,但通过元路径User→Business→User 可以抽样

得到u１→b１→u２,表示u１ 去过被u２ 光顾的同一家商店.由

图２(a)可看出,u１→􀆺→u２ 之间存在多条不同的元路径,包含

不同的语义信息,如User→Business→Star→Business→User表

示一位顾客去过的商店的评分和被另一位顾客光顾过的商店

的评分一致,即两位顾客去过同一级评分的商店.研究表明

不同的元路径对异质信息网络表示的重要程度不同[１４Ｇ１５],因
此在抽样过程中可将元路径的权重作为路径抽样的概率进行

抽样,而不是对单元路径进行简单随机抽样.

步骤３　构建判别器D.给定两个节点u∈V,v(可能为

真实节点或者假节点)和一条特定的元路径p,判别器评估两

个节点之间存在此元路径的概率,即 D(v|u,p;θD),其中

θD为判别器D 中的模型参数.我们将此概率量化为:

D(v|u,p;θD)＝ １
１＋exp(－eD

T

u MD
pev)

(２)

其中,eD
u ∈ℝd×１表示生成器中节点u的可学习的表征向量;

MD
p∈ℝd×d表示组成元路径的单元路径矩阵之间的顺序乘

积,即 MD
p ＝ ∏

j

i＝１
MD

ri (MD
ri ∈ℝd×d,j表示p 中单元路径的个

数);ev∈ℝd×１表示输入样本的表示向量;θD 表示判别器D
学习的所有节点向量和关系矩阵的总和.当节点u和v关于

元路径p 的关联性越强时,D 输出的值越大;反之关联性越

低,输出的值越小.受条件式生成对抗网络的启发[１６],以下

３种情况均构成判别器损失的一部分.

情况１　通过元路径相连.即在异质信息网络中的节点

u和v通过元路径关系p 真实连接,如图２(a)中通过单元路

径真实连接的关系u１→b１ 表示用户u１ 去过商店b１,又如关

系u１→b１→s１→b２→u２ 表示顾客u１ 和顾客u２ 去过同一级评

分为s１ 的商店.此种情况的样本为从异质信息网络 H中直

接按照元路径抽样的正样本,损失函数可表示为:

L１＝E‹u,v,p›~H－wlogD(v|u,p) (３)

其中,‹u,v,p›~H表示从异质网络 H中提取的正样本,节点

节点u和v通过元路径p 相连;w 是当前抽样元路径对应的

权重.
情况２　不通过元路径相连.即在异质信息网络中抽样

的节点u和v对应的元路径不是p,而是p′,如图２(a)中的抽

样关系u１→u２,由于节点u１ 和u２ 之间不存在直接的连接性,

所以判别器倾向于将此种关系作为负样本.关于这种情况,
定义损失函数如下:

L２＝E‹u,v›~H－w′log(１－D(v|u,p′)) (４)

其中,‹u,v›~H表示从异质网络 H中抽样的节点u和节点

v,且u和v之间存在的元路径为p;p′从P′＝P/{p}提取得

到,其对应的权重为w′ .

情况３　通过生成器生成的假节点.给定节点u∈V,通
过生成器G(u,p;θG)提供的节点v 组成假的节点对,如生成

与图２的 HIN 类似的关系u１→b１→u′.生成器可以根据已

知的元路径关系尝试生成新的节点,使得新节点能够尽可能

接近通过正确的元路径p和节点u 相连的真实节点.然而,
判别器倾向于将此种关系判断为负样本,其损失函数如下:

５３１蒋宗礼,等:基于生成对抗网络和元路径的异质网络表示学习



L３＝E‹u,p›~H－log(１－D(v′|u,p)) (５)
假样本v′ 是通过生成器G 学习的分布直接生成的,因此

式(５)中没有权重系数.
将以上３个部分集合起来训练判别器,如式(６)所示:

LD＝L１＋L２＋L３＋λD ‖θD‖２
２ (６)

其中,正则项λD＞０用于避免模型过拟合.通过最小化LD 来

优化判别器的参数θD和元路径权重W.
步骤４　构建生成器G .给定一个节点u∈V 和一条元

路径p∈P,生成器G(u,p;θG)倾向于生成一个假节点v,使
其在元路径关系p的上下文中可能与节点u 相连,也就是与

真实的邻居节点相似,因此是潜在的,不一定是V 中某一个

真实的节点.为了满足此条件,生成器需要利用已知节点向

量和元路径关系的矩阵,并且从连续的分布中生成相似度较

高的样本,因此利用式(７)的高斯分布:

N(eG
T

u MG
p ,σ２I) (７)

其中,eG
u ∈ℝd×１为判别器中节点u∈V 的向量表示;MG

p ∈
ℝd×１表示判别器中组成元路径p的单元路径矩阵之间的顺

序乘积,即 MG
p ＝∏

j

i＝１
MG

ri (MG
ri ∈ℝd×d,j表示p 中单元路径的

个数).此连续分布也就是一个均值为eG
T

u MG
p 和协方差为

σ２I∈ℝd×d的高斯分布.直观上,均值表示通过关系p 与目

标节点u 可能相连的假节点,协方差表示潜在的偏离程度.
为了增强生成节点的能力,我们将多层感知机 MLP集成到

生成器中,可形式化为:

G(􀅰;θG)＝f(Wn􀆺f(W１e＋b１)＋bn) (８)
其中,e是从式(７)中抽样所得,W 和b 分别表示权重矩阵和

偏置向量,f表示激活函数.由于生成器想要尽可能骗过判

别器,因此在训练生成器的阶段,判别器应该给生成器生成的

样本更高的得分,如式(９)所示:

LG＝E‹u,p›~H－logD(v′|u,p)＋λG ‖θG‖２
２ (９)

其中,v′是生成器生成的样本,正则项λG＞０用于避免模型过

拟合.通过最小化LG 来优化生成器的参数θG.

MHGan算法如算法１所示.
算法１　MHGan算法

输入:异质信息网络H,元路径集合P,判别器和生成器每次迭代的次

数nD 和nG,样本的个数nS,训练的周期数epoch
输出:节点的向量表示

初始化元路径权重 W、判别器和生成器的参数θD 和θG

１．Whilei←０toepochdo
２．　＃训练判别器

３．　Fori←０tonDdo
４．　　从H中抽样三元组‹u,v,p›~H
５．　　对每个‹u,v›抽样nS 个元路径p′
６．　　对每个‹u,p›生成nS 个假样本v′

７．　　通过式(６)向后传播并更新参数θD 和 W
８．　Endfor
９．　＃训练判别器

１０．Fori←０tonGdo
１１．　 从H中抽样三元组‹u,v,p›~H
１２．　 对每个‹u,p›生成nS 个假样本v′

１３．　 通过式(９)向后传播并更新参数θG

１４．Endfor
１５．EndWhile

１６．Output:θD 和θG

４　复杂度分析

在 MHGan迭代过程中,抽样阶段需保存节点的邻居信

息,空间复杂度为 O(|V|),|V|表示节点的个数;生成对抗网

络需保存节点向量和关系矩阵,空间复杂度为 O(|V|􀅰d)＋

O(d２),d表示表征向量的维度.抽样阶段由于无须遍历节点

的所有邻居,只需要按照元路径选择其中一个邻居节点,因此

时间复杂度为 O(|V|);生成器和判别器在每次迭代过程中

的更新主要与节点向量和关系矩阵的更新有关,其时间复杂

度为 O(ns􀅰|V|􀅰d２),ns 表示样本的个数.因此模型每次

迭代时的复杂度为 O((nG＋nD)􀅰ns􀅰|V|􀅰d２),nG 和nD 分

别表示每次迭代时生成器和判别器训练的次数.由于参数

d,ns,nG 和nD 都是常量,因此 MHGan模型每次迭代时的复

杂度和异质网络中的节点数量|V|呈线性关系,同时也避免

了传统表征方法的softmax算法,可用于大规模异质网络表

征任务中.

５　实验

５．１　实验数据集

本文采用 DBLP和 YELP两个真实数据集,DBLP数据

集为学术会议网络,YELP数据集为商业网络,它们都是典型

的异质信息网络.

DBLP是计算机领域以作者为核心对研究成果进行分类

的数据 集.本 文 实 验 从 DBLP 数 据 集 中 提 取 了 作 者 (auＧ
thor)、论文(paper)、会议(conference)和术语(term)４种节点

类型,总计３７７９１个节点和１７０７９４条边.

YELP是知名点评网站 YELP公开的内部数据集.本文

实验从 YELP数据集中提取了用户(user)、商家(business)、

服务(service)、星级(star)和预定(reservation)５种节点类型,

总计３９１３个节点和３８６８０条边.

５．２　评价指标

实验采用准确率(Accuracy)、MicroＧF１分数、MacroＧF１
分数和 AUC指标来评价实验结果的有效性.

准确率(Accuracy)指对于给定的测试数据集,分类正确

的样本数与总样本数的比率.精确率(Precision)表示预测为

正的样本中正确的比例.召回率(recall)表示样本的正例中

被预测正确的比例.F１分数(包括 MicroＧF１分数和 MacroＧ

F１分数)则表示精确率和召回率的调和平均数.以上指标的

值越大表示分类的结果越好,通过模型计算出的低维表征向

量就越精确有效.AUC指标是 ROC曲线下的面积,可从整

体上衡量算法的准确性.链路预测算法在经过训练后可以得

到网络中每一对节点的相似值(即边的相似值).AUC指标

即基于测试集中边的相似值和不存在的边的相似值的比较

(即以不存在的边作为基准),AUC值越接近于１,则链路预

测算法的表现越好.

５．３　实验设置

在实验 中,本 文 选 取 了 被 广 泛 采 用 并 被 证 明 有 效 的

Deepwalk,LINE,GraphGan,Metapath２vec算法作为对比.

Deepwalk受自然语言处理中 Word２vec[１１Ｇ１２]的思想启

发,使用图网络中节点和节点间的共现关系学习节点的向量
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表示.通过 DFS深度随机游走(RandomWalk)的方式在图中

进行采样,获取足够数量的样本序列后用skipＧgram 模型学

习网络节点的向量表示.

LINE[６]也是一种基于邻域相似假设的方法,但与 DeepＧ
Walk使用 DFS构造邻域不同的是,LINE可以看作一种使用

BFS构造邻域的算法,对图中节点之间的相似度采用一阶和

二阶相似度的方式进行定义.

GraphGan[１０]使用生成对抗网络来增强网络表示的学习

能力,同时融合了生成模型和判别模型,并成功应用在同质信

息网络的表示任务中.

Metapath２vec[８]算法与 Deepwalk类似,不同的是,其采

用基于元路径的随机游走方式获取每个节点的异质邻域,然
后用skipＧgram模型完成节点的表示学习.

在实验过程中,MHGan模型的参数设置如下:元路径的

复合关系长度阈值l为４,即元路径中节点和边的最大数量为

５和 ４,并且只选择路径对称的结构,如图 ２(a)的元路径

UBSBU;对于判别器和生成器在每个周期内迭代的次数nD

和nG,分别取值于数组{１,５,１０,１５,２０},通过梯度搜索得知,

nD＝１５和nG＝５时为最优组合;每次抽样的样本个数ns 为

１６;总迭代周期epoch为３２;网络节点的表征向量的维度d为

１２８;判别器和生成器的学习率均为０．０００１;生成器中高斯分

布的方差σ２ 为１.

５．４　分类实验

在 DBLP和 YELP数据集上,使用完整数据集学习节点

的向量表示,随后从有标签的节点中随机选择１０％~９０％的

节点作为训练集,剩余部分节点作为测试集,使用逻辑回归作

为分类器,实验的 Accuracy,MicroＧF１和 MacroＧF１结果如

图３和图４所示.

图３　DBLP节点分类结果

Fig．３　NodesclassificationresultonDBLP

图４　YELP节点分类结果

Fig．４　NodesclassificationresultonYELP

　　从图中可以看出,MHGan算法在 DBLP和 YELP数据

集上的向量表示在用于分类实验时优于传统的算法.LINE
由于计算节点的一阶相似度和二阶相似度,虽然可用于大规

模的信息网络表示,但是表示向量 的 效 果 不 够 好.MetaＧ

path２vec加入了元路径来捕获信息网络中的语义信息,在节

点较多的 DBLP数据上效果良好,但是在节点较少的 YELP
数据集上的性能较差.这是因为 Metapath２vec算法依赖元

路径的选择并且受网络复杂程度的影响,导致其性能不够稳

定.GraphGan由于针对的是同质网络,在处理异质网络时不

能体现其中的异质性,表示学习的能力要弱于本文提出的引

入元路径的 MHGan算法.在 DBLP数据集上,MHGan的

Accuracy,MicroＧF１和 MacroＧF１指标分别有２％~２５．８％,

１．４％~１６．１％和２．１％~１９％的提升;在 YELP 数 据 集 上,

MHGan 的 Accuracy,MicroＧF１ 和 MacroＧF１ 指 标 分 别 有

３．７％~３４．８％,４．４％~１９．１％和４．１％~１７．６％的提升,从

而验证了本文提出的算法能够更好地学习网络节点的特征

信息.

在 YELP数据集的分类实验中,经过多次迭代,最终构

建出元路径集合对应的权重集合,以元路径 UBU 和组成其

路径的单元路径为例,其对应的权重如表２所列.

表２　UBU路径权重

Table２　UBUpathweight

Path WeightRange AverageWeight
UB ０．０３~０．０６ ０．０４
BU ０．０５~０．０８ ０．０６
UBU ０．１５~０．２２ ０．１７

其中单元路径 UB和BU的语义信息对异质网络表征学

习的重要程度相当,但元路径 UBU 表达的语义信息对表征

学习的影响远大于路径 UB和 BU 所表达的语义信息,这表

明 MHGan学习直接相关节点的表征时,更倾向于捕获间接

相关节点之间的潜在联系.

５．５　链路预测实验

链路预测实验即预测网络中两个节点之间是否有相连的

边.在本次任务中,我们预测DBLP数据集中的authorＧpaper
边和 YELP数据集中的userＧbusiness边.实验过程中,我们
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随机隐藏网络中２０％的边作为测试集,剩下的节点和边用来

训练网络表征模型,最后用学到的表征向量对测试集用内积

的方式进行链路预测,采用 Accuracy和 AUC作为实验结果

的指标.实验结果如表３、表４所列.

表３　DBLP链路预测结果

Table３　LinkpredictionresultsonDBLP

Methods Accuracy AUC
Deepwalk ０．５４７４ ０．７２３１

LINE ０．６６４７ ０．７７５３
GraphGan ０．５５３２ ０．６８２５

Metapath２vec ０．４７７５ ０．６９２６
MHGan ０．７４６１ ０．８３１４

表４　YELP链路预测结果

Table４　LinkpredictionresultsonYELP

Methods Accuracy AUC
Deepwalk ０．５６５４ ０．８１６４

LINE ０．６７６９ ０．７８３２
GraphGan ０．５７０２ ０．７７２５

Metapath２vec ０．５１２４ ０．６３２４
MHGan ０．７３５８ ０．８２３０

通过表３和表４可看出,在对 DBLP和 YELP数据集进

行链路预测任务时,MHGan相比其他基准算法都有更好的

表现,并且结合了判别式模型的方法如LINE和GraphGan在

多数 情 况 下 都 优 于 生 成 式 的 模 型,如 Deepwalk 和 MetaＧ

path２vec.这说明在链路预测任务中,判别式模型相比生成

式模型具有更好的表现.

５．６　参数敏感性

MHGan算法中实验参数对表示学习的结果有着重要的

影响,因此需要对敏感的参数进行分析.本文在保证数据集

和其他参数一致的情况下,从算法迭代周期和表示向量的维

度两个方面进行对比,结果如图５和图６所示.

(a)DBLPＧepoch与 Loss

(b)YELPＧepoch与 Loss

图５　算法中epoch和Loss的变化

Fig．５　ChangeofepochandLossofalgorithm

(a)DBLPＧDimension与 Accuracy

(b)YELPＧDimension与 Accuracy

图６　算法的 Dimension和 Acccuracy的变化

Fig．６　ChangeofDimensionandAccuracyofalgorithm

通过图５可以看出,随着迭代周期epoch的增加,判别器

和生成器在对抗的过程中损失逐渐减少并逐渐趋于稳定,但

是随着周期的增长并且epoch大于３２后,模型在博弈的过程

中已经接近平衡,没有较大的学习空间.考虑到算法的训练

时间在实际应用中也较为重要,因此在算法的参数设置中

epoch取值为３２.图６中由于数据集 DBLP和 YELP节点的

稠密程度不同,在节点较多的 DBLP数据集上的实验证实了,

节点维度设置较低时无法保存复杂网络中足够的网状结构关

系和节点之间的语义联系,导致 MHGan在分类任务中的准

确度和较高维度时相比相差较多.而在结构较为简单的

YELP上,较低的维度就能容纳可观的信息,使得分类准确度

和较高维度时的准确度相差不多.并且从图６也可以看出,

在达到一定的维度之后,算法学到的表示向量在分类任务中

的提升不再明显,反而较高的维度使算法的复杂程度增加,需

要的训练时间也相应增加,有过拟合的风险,并且会降低下游

机器学习任务的处理效率,因此我们选择１２８维作为表示向

量的维度.

结束语　本文提出了一种基于生成对抗网络和元路径的

异质网络表示算法.通过在抽样阶段引入元路径,根据原路

径的比重对信息网络中存在直接和间接联系的节点对进行样

本提取,通过生成对抗网络中生成器和判别器的相互博弈进

行网络节点的表示学习,尽可能地利用网络中的结构和语义

信息.在真实数据集上的实验结果表明,本文提出的算法使

学习到的表示向量在分类实验中的各项指标均有所提升.但

本文算法所针对的异质网络均为静态网络,在训练的过程中

不会发生改变.而在现实生活中,网络中节点的数量和边的

存在性在不断地变化,因此如何实时对动态网络[１７Ｇ１８]进行高

效的表示学习是下一步的研究重点.
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