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摘　要　科技论文数据的知识表征是一个有待解决的问题,而如何学习科技论文异质网络中论文节点的表示是解决这一问题

的核心.文中提出了一种基于无监督集群级的科技论文异质图节点表示学习方法(UnsupervisedClusterＧlevelScientificPaper

HeterogeneousGraphNodeRepresentationLearningMethod,UCHL),以获取科技论文异质图中节点(作者、机构与论文等)的

表示.基于科技论文异质图表示对整个异质图进行链接预测,获取节点之间边的关系,即论文与论文之间的关联关系.实验结

果表明,在真实的科技论文数据集上,所提方法在多项评测指标上都取得了更优的性能.

关键词:科技论文;异质图网络;图表示学习;链接预测;无监督学习

中图法分类号　TP３９１

　

ScientificPaperHeterogeneousGraphNodeRepresentationLearningMethodBasedon
UnsupervisedClusteringLevel
SONGJie,LIANG MeiＧyu,XUEZhe,DUJunＧpingandKOUFeiＧfei

BeijingKeyLaboratoryofIntelligentCommunicationSoftwareandMultimedia,SchoolofComputerScience(NationalPilotSoftwareEngineering

School),BeijingUniversityofPostsandTelecommunications,Beijing１００８７６,China

Abstract　Knowledgerepresentationofscientificpaperdataisaproblemtobesolved,andhowtolearntherepresentationofpaＧ
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１　引言

异质图节点间存在多种类型的边(关系),同时每一条边

所具有的不同属性也会导致节点间的远近亲疏.目前异质图

处理的难点在于,一方面要处理图的结构信息,另一方面要关

注每个节点所具有的属性.传统的机器学习方法专注于单个

节点的特征,而忽略了结构信息.图神经网络通过递归邻域

聚合策略学习节点的新特征向量,许多有监督的图神经网络

模型被提出,用于进行图数据表示学习.然而,科技论文异质

图中的标记数据并不总是可用的,这些算法不适用于科技论

文异质图的无监督学习.

在异质图研究中,元路径已被广泛用于表示具有不同

语义的复合关系,UCHL利用元路径的结构对异构图中的

连接语义进行建模,基于不同的元路径,将异构图分解为

特定语义的同构图,应用图卷积神经网络来捕获具有特定

语义的节点的局部表示,并基于注意力机制聚合不同语义

的节点表示,通过最大化局部与全局、局部与集群簇中心

的互信息,且 在 不 依 赖 于 任 何 监 督 标 签 指 导 信 息 的 情 况

下,学习嵌入了图级语义结构信息的表示.本文的主要贡

献如下:
(１)提出了一种基于无监督集群级的科技论文异质图节

点表示学习方法 UCHL,通过学习科技论文异质网络中论文

数据的节点表示来获取科技论文数据的知识表征.
(２)基于互信息理论以及集群簇中心学习科技论文异质

图节点的低维嵌入空间表示,同时保留了图的语义结构信息

以及节点特征信息.



２　相关工作

Deepwalk[１]是使用游走的图嵌入的技术之一,通过从一

个节点移动到另一个节点来实现图的遍历.Node２vec[２]是最

早尝试从图形结构化数据中学习的深度学习技术之一,它考

虑广度优先搜索与深度优先搜索过程.graph２vec[３]本质上

是学习嵌入图的一组由用户指定边数的子图,并将其传递给

神经网络进行分类.SDNE[４]尝试从两个不同的指标中学

习,即一阶接近度与二阶接近度.LINE[５]明确定义了两个函

数,一个用于一阶接近,另一个用于二阶接近.HARP[６Ｇ７]通

过更好的权重初始化方式来改进解决方案,避免局部最优,并

使用图粗化技术将相关节点聚合为“超级节点”,这本质上是

一个图预处理步骤,可简化图以加快训练速度.

GCN[８]是一个多层图卷积神经网络,它将邻接矩阵A 和

特征矩阵X 编码为嵌入H.GATs[９]在 GCN(GraphConvoＧ

lutionalNetworks)的基础上不使用拉普拉斯矩阵而使用注意

力系数,将顶点特征之间的相关性更好地 融 入 了 模 型.随

后,各种 GCN 的 变 体 被 提 出,用 于 解 决 学 习 图 嵌 入 的 问

题.GraphSAGE[１０]对 图 中 每 个 顶 点 的 邻 居 顶 点 进 行 采

样;GCNＧLPA[１１]分析了图卷积网络(GCN)和标签传播算

法(LPA)之间的理论关系;CNMPGNN[１２Ｇ１３]是基于共同邻

居的 主 题,其 对 结 构 模 式 进 行 了 泛 化 和 丰 富;ACMＧ

GCN[１４]考虑到 图 结 构 和 输 入 特 征 对 GNN(GraphNeural

Networks)的影响,提 出 了 自 适 应 通 道 混 合(ACM)框 架,

自适应地利用每个 GNN 层中的聚合、多样性和身份渠道

来解决有害的异嗜性.

Metapath２vec[１５]是基于元路径的异质图嵌入方法,其只

能处理特定的一个元路径.ESim[１６Ｇ１７]可以利用多个元路径,

但无法了解元路径的重要性.HAN[１８]学习邻居的重要性和

基于注意力机制的多个元路径.MAGNN[１９]考虑了元路径

中的中 间 节 点,聚 合 元 路 径 内 和 元 路 径 间 的 信 息.HetＧ

GNN[２０Ｇ２１]采用随机游走策略对邻居进行采样,使用专门的

BiＧLSTM 来整合异构节点特征和相邻节点.HetSANN[２２]通

过类型感知注意层来学习不同类型的相邻节点以及相关边.

基于 Transformer[２３]的架构,HGT[２４]学习不同节点的特征以

及与特定类型参数的关系.DGI[２５]介绍了如何将 DIM[２６Ｇ２７]

的最大化互信息思想应用到图领域中.而在 DGI的基础上,

HDGI[２８]是第一个在异质图表示学习中应用最大化互信息的

无监督方法.GIC[２９]是利用集群级节点信息进行无监督图表

示学习的方法,也是 DGI工作的拓展,然而它只能应用在同

质图中.

３　基于无监督集群级的科技论文异质图节点表示

学习方法

　　为了学习科技论文数据的知识表征,本文提出了一种基

于无监 督 集 群 级 的 科 技 论 文 异 质 图 节 点 表 示 学 习 方 法

(UCHL),用于获取科技论文异质图中节点的表示,该方法的

整体框架如图１所示.

图１　基于无监督集群级的科技论文异质图节点表示学习方法的框架

Fig．１　FrameworkofUCHL

３．１　问题定义

科技论文异质图表示为 G＝(V,E),由一个对象集V 和

连接集E 组成.异质图还与节点类型映射函数φ:V→A 和连

接类型映射函数ω:E→B相关联.A 和B 表示预定义对象类

型和连接类型的集合,其中|A|＋|B|＞２.基于科技论文异

质图G和节点特征集X,UCHL的目标是学习一个d维节点

表示H∈R|V|×d,并且 H 包含了图结构信息以及节点特征信

息.本文只关注科技论文节点V 的表示学习.

在科技论文异质图中,两个相邻节点之间可能被不同类

型的边连接,定义这些边为元路径.因此元路径集合定义为

{φ１,φ２,􀆺,φk},其中φi 表示第i种元路径类型,例如在科技

论文异质图中,同一个作者的两篇论文之间的边关系与同一个

学科的两篇论文之间的边关系就是不同的元路径.对于元路

径φi,如果节点vm∈V 和vn∈V 之间的元路径关系存在,那

么vm 和vn 是基于φi 的邻接节点.这样的信息就可以用元

路径邻接矩阵Ai∈R|V|×|V|来表示,若Ai
mn＝Ai

nm ＝１,则代表

第m 个节点与第n个节点是连接的,否则代表不连接.

３．２　UCHL整体架构

UCHL整体结构图如图１所示.针对所有特定的元路

径节点进行表示学习,计算出每个元路径下的邻接矩阵Ai,

并构建相应的负样本数据,将它们同时输入局部编码器进行

编码.元路径局部编码器是分层结构,分别根据每个基于元

路径的邻接矩阵学习单个节点表示;然后通过语义级注意力

对其进行聚合,得到基于元路径的局部表示编码器的输出
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节点表示 H;最终获得全局图表示s∈R１×d以及集群簇μc.

３．３　科技论文异质图的负样本构建

利用负样本构建出原始图中不存在的节点,在科技论文

异质图G中,从基于元路径的邻接矩阵集合中获得了丰富而

复杂的结构信息.负样本生成的过程如式(１)所示:

(X
~,{A１,􀆺,Ak})＝C(X,{A１,􀆺,Ak}) (１)

其中,C表示随机打乱函数.保持所有基于元路径的邻接矩

阵不变,改变节点的索引以破坏它们之间的节点级连接.整

个图的结构没有变化,但是每个节点对应的初始特征发生了

变化.

３．４　科技论文异质图的层级局部编码器

基于元路径的层级局部编码器有两层结构.本文首先从

每个基于元路径的邻接矩阵Ai(i＝１,２,􀆺,k)中分别导出一

个节点表示,然后通过注意力机制聚合所有元路径下的节点

表示.采用图注意力神经网络作为一个层次局部编码器,推
导出一个包含初始节点特征X 和邻接矩阵Ai(i＝１,２,􀆺,k)

的节点表示 Hi,学习到的节点隐藏表示如式(２)所示:

h
→i
p＝‖

K

k＝１
σ(∑

q∈N
i
p

αi
pqWx⇀j) (２)

其中,‖是连接操作,W 是共享的特定元路径线性权重矩阵

变换,Ni
p 是节点p 基于φi 的邻居节点集,αi

pq是基于φi 的p
与q 两连接节点的注意力权重,K 是多头注意力机制中的

头数.

经过层级局部编码器的学习后,可以获得基于不同语义

的元路径节点表示集{H１,H２,􀆺,Hk}.基于每个元路径的

节点学习的表示仅包含异质图中的语义特定信息,为了聚合

节点的表示,添加了一个语义注意层来学习每个元路径应该

分配的权重{S１,S２,􀆺,Sk},语义注意力层学习的注意力权重

由节点是否属于原始图的二元交叉熵损失来引导.

为了使基于不同元路径的表示具有可比性,需要使用线

性变换来转换每个节点的表示,由共享权重矩阵Wsem 和共享

偏置向量b来参数化.基于不同元路径的表示的重要性将通

过共享注意力向量q来衡量.元路径φi 的重要性可以通过

式(３)来计算:

ei＝１
N ∑

N

j＝１
tanh(qT􀅰[Wsem 􀅰hi

j＋b]) (３)

根据元路径的重要性,本文将使用softmax函数对其进

行归一化,如式(４)所示:

Si＝softmax(ei)＝ exp(ei)

∑
k

j＝１
exp(ej)

(４)

不同元路径的权重被用作系数进行线性组合,从而计算

最终图全局表示 H,如式(５)所示:

H＝∑
k

i＝１
Si􀅰Hi (５)

通过层级局部编码器以及语义级注意力来获取真实的图

节点表示 H 与假的图节点表示H
~

之后,全局图表示s∈R１×d

是通过式(６)对所有节点表示进行计算得到的.

s＝σ(１
N ∑

N

i＝１
hi) (６)

其中,σ代表逻辑sigmoid函数,N 为节点个数,hi 表示每个节

点的表示.集群簇μr 通过对细粒度表示进行聚类,然后计算

集群簇内所有节点的平均值获得.μr(r＝１,２,􀆺,R)是由 KＧ

means聚类的可微分版本的层获取的.在最终优化时,μr 的

更新可以通过式(７)和式(８)迭代进行.

μr＝
∑
i
cirhi

∑
i
cir

(７)

cir＝ exp(－βsim(hi,μk))
∑
j
exp(－βsim(hi,μj))

,j＝１,􀆺,R (８)

其中,sim(∗,∗)表示两个实例之间的相似性函数;β是超参

数,它趋向于无穷大,为每个集群簇分配给出了一个二进

制值.

为了估计和最大化互信息,根据每个节点i所属的集群

簇计算zi,它代表每个节点的相应集群表示,然后最大化每个

节点的hi 和zi 之间的相互信息.为了计算每个节点i的zi,

本文 应 用 了 节 点i 所 属 集 群 的 表 示 的 加 权 平 均 值,如

式(９)所示:

zi＝σ(∑
R

r＝１
cirμr) (９)

其中,cir与式(８)中的含义相同,代表节点i被分配到集群r
的程度,是一个软分配值;σ代表逻辑sigmoid函数.

３．５　科技论文异质图的互信息代理

本文定义了一个判别器,将其作为通过为正例分配比负

例更高的分数来估计互信息的代理器,通过将真实图中节点

表示hi 与节点集群表示zi 配对来获得正例,通过虚假图中节

点表示h
~
i 与节点集群表示zi 配对来获得负例.判别器函数

D 是估计节点表示和图全局表示之间的相互信息的代理,使

用双线性评分函数,如式(１０)所示:

D(hi,zi)＝σ(hT
izi) (１０)

其中,σ代表逻辑sigmoid非线性函数.

判别器是一个标准的二元交叉熵损失函数,其目的是最

大化联合分布(正例)中的样本的预期对数比和边际分布(负

例)的乘积.正例是真实输入图G 的s与hi 的配对,但负例

是图G的s与h
~
i 的配对,并且考虑到集群簇的信息,因此判

别器D 的损失函数由两部分组成,其中一部分Lg 为图全局

表示与节点表示之间的交叉熵损失,而Lc 为集群表示与节点

表示之间的交叉熵损失,分别如式(１１)和式(１２)所示:

Lg＝ １
２N

(∑
N

i＝１
E(X,A)[logD(hi,s)]＋∑

N

i＝１
E(X~,A~)[log(１－

D(h
~
i,s))]) (１１)

Lc＝ １
２N

(∑
N

i＝１
E(X,A)[logD(hi,zi)]＋∑

N

i＝１
E(X~,A~)[log(１－

D(h
~
i,zi))]) (１２)

UCHL总的损失函数如式(１３)所示:

L＝θLg＋(１－θ)Lc (１３)

其中,θ∈[０,１]是一个超参数.本文通过不断优化式(１３)中

的损失,来获取一个最优解,以学习到科技论文异质图的节点

表示.算法的流程如算法１所示.

算法１　UCHL算法

输入:科技论文异质图特征矩阵X,科技论文异质图邻接矩阵A
输出:科技论文异质图节点表示 H

１．构建相应的负样本数据;

６６ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．９,Sep．２０２２



２．通过层级局部编码器学习各元路径下的节点表示;

３．通过注意力机制聚合各元路径下的节点表示;

４．通过语义注意层来学习每个元路径应该分配的权重S１,S２,􀆺,Sk;

５．通过科技论文异质图的互信息代理来学习最终的节点表示.

４　实验结果与分析

４．１　数据集

为了验证提出的基于无监督集群级的科技论文异质图节

点表示学习方法(UCHL)的性能,在３个真实的公开数据集

上与其他相关算法进行了对比实验.

(１)DBLP数据集:包含１４３２８篇论文(P)、４０５７位作者

(A)、２０个会议(C)、８７８９个术语(T).作者分为４个领域:数

据库、数据挖掘、机器学习、信息检索.本文使用元路径集

{APA,APCPA,APTPA}来进行实验.

(２)ACM 数 据 集:提 取 发 表 在 KDD,SIGMOD,SIGＧ
COMM,MobiCOMM 和 VLDB上的论文,并将论文分为３类

(数据库、无线通信、数据挖掘).本文构建了一个异质图,包

括３０２５篇论文 (P)、５８３５位作者 (A)和５６种主题 (S).使

用元路径集 {PAP,PSP}来进行实验.

(３)AMINER数据集:包含４４７２位作者(A)、７６２３篇论

文(P)、１０１个会议(C)和１０个论文分类(L).本文使用元路

径集 {APA,APCPA,APTPA}进行实验.

数据集的相关细节介绍如表１所列.

表１　异质图数据集详细信息

Table１　Heterogeneousgraphdatasetdetails

Dataset Relation A B AＧB Metapath

DBLP
PＧA １４３２８ ４０５７ １９６４５ APA
PＧC １４３２８ ２０ １４３２８ APCPA
PＧT １４３２７ ８７８９ ８８４２０ APTPA

ACM
PＧA ３０２５ ５８３５ ９７４４ PAP
PＧS ３０２５ ５６ ３０２５ PSP

AMINER
PＧA ７６２３ ４４７２ １５２１３ APA
PＧC ７６２３ １０１ ４１５８ APCPA
PＧL ７６２３ １０ ７６２３ APLPA

４．２　对比方法

本文将提出的 UCHL与以下几种无监督表示学习方法

进行比较.

RawFeature:直接采用节点文本特征.

DeepWalk[１]:为同构图设计的基于随机游走的网络.

Metapath２vec[１５]:基于元路径,但只能处理特定的一个

元路径.

ESim[１６]:从多个元路径中捕获语义信息.

同时,本文也对比了以下几种有监督的表示学习方法.

GCN[８]:用于同构图中节点分类的半监督方法.

GAT[９]:基于注意力机制的有监督表示学习方法.

HAN[１８]:采用节点级注意力和语义级注意力捕获来自

所有元路径的信息.

在实验中,一些边隐藏在输入图中,目标是基于计算的节

点表示来预测这些边的存在,节点i与节点j 之间边的概率

由σ(hT
ihj)给出,其中σ为逻辑sigmoid函数.设置５％的正

样本和负样本的边作为验证集,１０％的正样本和负样本的边

作为测试集,学习的表示特征维度d＝１６.测试了 ROC 曲线

下的面积 AUC分数,它等同于随机选择的边比随机选择的

负边排名更高的可能性以及平均精度 AP分数,即准确率Ｇ召

回率曲线下的面积,这里准确率由 TP/(TP＋FP)计算得出,

召回率由 TP/(TP＋FN)计算得出.其中,TP表示正例被

预测为正例数,FP表示负例被预测为正例数,FN表示正例被

预测为负例数.

４．３　UCHL的实验结果与分析

本节对提出的 UCHL与其他方法进行了性能对比以及

参数分析等.

在 DBLP数据集上的对比实验结果如表２所列,由于提

出的 UCHL方法充分考虑了不同元路径对整体结果的影响,

因此其在 AUC和 AP指标上比所有对比方法都取得了更好

的性能.与性能指标排名第二的方法 HAN 相比,UCHL在

AUC和AP 上分别提升了２．５９％和３．５８％.而与直接使用

原始特征相比,UCHL在 AUC和 AP指标上都有超过２０％
的性能提升.

表２　UCHL与其他对比方法在 DBLP上的性能比较

Table２　PerformancecomparisonofUCHLandothercomparative

methodsonDBLP
(单位:％)

AUC AP
RawFeature ７０．２４ ６９．７３
DeepWalk ７５．５３ ７４．６９

Metapath２vec ７９．６５ ７９．１２
ESim ８７．４５ ８６．９１
GCN ７７．５６ ７６．１４
GAT ８４．３４ ８３．２８
HAN ９０．６７ ８９．５３
UCHL ９３．２６ ９３．１１

表３列出了在ACM 数据集上 UCHL与其他对比方法的

实验结果,可以观察到 UCHL依然取得了最好的表现,高出

原始特征或 DeepWalk等传统方法约２０％.与对比方法中效

果最好的有监督方法 HAN和无监督方法ESim 相比,UCHL
的 AUC 和 AP 分 别 提 升 了 ５．２２％,４．１１％ 和 ４．５８％,

５．５６％.相比其他数据集,UCHL在 ACM 数据集上的提升

幅度最大,其原因可能是 ACM 数据集规模最小.

表３　UCHL与其他对比方法在 ACM 上的性能比较

Table３　PerformancecomparisonofUCHLandothercomparative

methodsonACM
(单位:％)

AUC AP
RawFeature ６９．９８ ６８．２２
DeepWalk ７２．８２ ７１．９７

Metapath２vec ７６．２７ ７３．７１
ESim ８８．３７ ８６．１３
GCN ７８．０２ ７７．３６
GAT ８４．６８ ８２．８７
HAN ８７．２６ ８７．１１
UCHL ９２．４８ ９１．６９

AMINER数据集上的实验结果如表４所列.可以看出,

提出的 UCHL在AUC和AP 上的性能依然优于所有对比方

法,其中在原始特征的基础上,UCHL在AUC 和AP 上分别

达到了 近 １７％ 和 近 ２０％ 的 提 升,而 与 次 优 的 方 法 HAN
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相比,UCHL 在 AUC 上 提 升 了 ２．２９％,在 AP 上 提 升 了

１．０７％.UCHL结合了集群的簇关系并加入了互信息关系

约束,在所有方法中取得了最佳性能.

表４　UCHL与其他对比方法在 AMINER上的性能比较

Table４　PerformancecomparisonofUCHLandothercomparative

methodsonAMINER
(单位:％)

AUC AP
RawFeature ６６．１６ ６３．９１
DeepWalk ６８．９４ ６７．３９

Metapath２vec ７１．３９ ６８．９７
ESim ８３．６８ ８１．６１
GCN ７４．３３ ７３．３１
GAT ７９．６２ ７９．１７
HAN ８３．１４ ８２．９０
UCHL ８５．４３ ８３．９７

UCHL提供了一个超参数θ来调整两部分的损失对模型

整体效果的影响.为了验证式(１４)中超参数θ对 UCHL的

影响,在３个数据集上分别进行了参数实验,实验结果如图２
和图３所示.在[０．１,０．９]中搜索θ,步长设置为０．１,进行９
次超参数θ不同的参数实验,记录实验在３个数据集上的结

果,并且观察 UCHL的 AUC和 AP的变化情况.

图２　UCHL在３个数据集上对不同θ的 AUC值

Fig．２　AUCvaluesofUCHLonthreedatasetswithdifferentθ

从图２ 可以观察到,随着θ在 ０．１ 到 ０．９ 之 间 变 化,

UCHL在DBLP,ACM 和 AMINER这３个数据集上 AUC性

能几乎保持不变,也就是说超参数的变化对所提方法最终影

响不大.

图３　UCHL在３个数据集上对不同θ的 AP值

Fig．３　APvaluesofUCHLonthreedatasetswithdifferentθ

图３的结果表明,UCHL在 DBLP,ACM 和 AMINER这

３个数据集上 AP性能随着θ波动而保持稳定,最优性能一般

出现在θ处于[０．４~０．７]区间时.整体来看,UCHL对参数

并不敏感.为了验证集群簇数R 对 UCHL的影响,以 ACM
数据集为例,我们将学习到的科技论文表示利用 TSNE降维

绘制了２D空间图节点表示,由于 ACM 数据集中论文被分成

了３类,因此在绘制 TSNE降维图时将类别数设置为３,取R

分别为３,４,５,绘制结果如图４所示.

(a)R＝３ (b)R＝４ (c)R＝５

图４　不同集群簇数R对 UCHL学习的节点表示质量的影响

Fig．４　EffectsofdifferentclusternumbersRonthequalityofnode

representationlearnedbyUCHL

使用轮廓分数 SIL来评估结果.对于 ACM 数据集,图

４(a)是数据R＝３时 UCHL学习到的节点表示绘制而成的,

图４(b)和图４(c)分别是在R＝４和R＝５的条件下得到的.

可以看出,UCHL在 ACM 数据集上表现良好,可以根据节点

表示来识别集群.R的变化也不会引起节点表示质量的大幅

度波动,这也可以从 SIL 分数的变化中得到印证,图 ４ 中

UCHL在R＝３,R＝４和R＝５这３种情况下的SIL分数分别

为０．１１８５,０．１１１４,０．１２４３.这说明在互信息和集群簇中心

的双重约束下,UCHL可以快速聚集语义向量空间中相似的

节点表示,并且同一簇中的节点也靠近该类的簇中心.

结束语　本文分析了互信息最大化以及集群簇中心在科

技论文异质图表示学习中的影响,并提出了一种无监督集群

级科技论文异质图节点表示学习方法(UCHL),实现了对科

技论文的深度语义表示学习.UCHL利用元路径的结构对

异构图中的关联语义进行建模,基于不同的元路径,将异构图

分解为特定语义的同构图,并基于图卷积神经网络来捕获具

有特定语义的节点的局部表示.UCHL基于互信息最大化

以及集群簇聚类技术,利用注意力机制聚合不同语义的节点

表示,通过最大化局部与全局、局部与集群簇中心的互信息,

在无需任何监督指导的情况下更好地学习包含图级结构信息

的科技论文异质图节点表示.通过在３个科技论文数据集上

对提出的 UCHL进行了验证,实验结果表明,UCHL学习到

的科技论文异质图节点表示在科技论文异质图的链接预测任

务中取得了最好的性能.
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