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摘　要　万物依存而在,现实世界中的实体之间存在着各种不同的关联关系,如人与人之间的关系可以构成社交网络,学者通

过共同发表论文、引用文献构成引文网络.同质网络将节点和边抽象为单一类型,但是这会造成大量的信息丢失.为了更大程

度地保证信息的完整性和丰富性,有研究者提出了异质信息网络的概念,即包含多种类型节点和边的网络模式.将异质信息网

络中的拓扑结构和语义信息嵌入到低维向量空间中,下游任务能够利用异质信息网络中的丰富信息进行机器学习或数据挖掘

任务.文中总结了近年来基于深度学习模型的异质信息网络表示学习方法的研究成果,同时聚焦两类关键问题———异质信息

网络语义自动提取和动态异质信息网络的表示学习方法,列举了异质信息网络表示学习新的应用场景,并展望了异质信息网络

的未来发展趋势.
关键词:异质信息网络;深度学习;表示学习;图神经网络;元路径
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DeepLearningＧbasedHeterogeneousInformationNetworkRepresentation:ASurvey
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Abstract　Thingsinthenatureconnectmutually．Therearevariousassociationsbetweenthemintherealworld．Forexample,soＧ
cialnetworkscanbeconstructedbytheuserＧuserrelationships．ThearticleＧauthorrelationshipcanbeusedtoconstructacitation
network．Inhomogeneousnetworks,nodesoredgesareallinthesametype,resultinginalotofinformationloss．InordertoenＧ
suretheintegrityandrichnessofinformationtoagreaterextent,researchershaveproposedheterogeneousinformationnetwork
(HIN),anetworkmodelcontainingmultipletypesofnodesoredges．ByembeddingthetopologicalstructureandsemanticinforＧ
mationofHINintoalowＧdimensionalvectorspace,downstreamtaskscanutilizetherichinformationintheHINformachine
learningordatamining．ThispaperfocusesontheHINＧbasedrepresentationlearningtasks,andsummarizestherecentrepresentaＧ
tionlearningmethodsofHIN whicharebasedondeeplearningmodels．Wefocusontwomainissues:semanticsextractionof
HINandinformationpreservingofdynamicHIN．WealsoillustratesomenewapplicationsofHINＧbasedrepresentationlearning,

andproposethefuturedevelopmenttrendofheterogeneousinformationnetworks．
Keywords　Heterogeneousinformationnetworks,Deeplearning,Representationlearning,Graphneuralnetwork,MetaＧpath

　

１　引言

数据和特征决定机器学习的上限,好的数据和特征是算

法和模型发挥更大作用的前提条件.早期的机器学习算法中

采用特征工程对数据进行人为的特征提取,结果往往是低效

且经验主义的.为了解决这个问题,学者们提出了从数据中

自动抽取特征的表示学习(RepresentationLearning),又称为

表征学习、特征嵌入.它通过端到端的模式将数据转换为能

更好地表示潜在问题的特征,并实现了特征提取的自动化,减

轻了人工提取特征的工作量.表示学习在自然语言处理任务

中已经得到大规模的应用,例如,针对不同粒度的文本将表示

学习分为了以 Word２Vec[１]为 代 表 的 词 嵌 入、句 级 嵌 入 和

段落级嵌入,不同粒度的文本嵌入可应用于不同的任务.

近年来,异质信息网络(HeterogeneousInformationNetＧ



work,HIN)是人工智能领域研究的热点问题之一,在许多场

景下都有应用,如社交媒体网络[２Ｇ３]、生物分子模型[４Ｇ６]、网络

攻防[７Ｇ８]、计算机视觉[９]等.相比同质网络,异质信息网络包

含多种类型的节点和边,其信息承载量要远远大于包含单一

节点和边类型的同构信息网络.然而,如何高效精准地捕捉

网络中不同类型的节点与节点、节点与边、边与边之间的内在

联系,是一个重要的研究课题.

因为异质信息网络表示学习具有巨大的实际应用价值,

所以研究者们在各个方向展开了积极的探索,利用学习到的

嵌入向量完成推荐[１０Ｇ１３]、分类[１４Ｇ１５]、链路预测[１６Ｇ１８]等下游任

务.许多学者从多个侧面对异质信息网络相关的成果进行了

总结,如Shi等[１９]和Zhou等[２０]全面总结了２０２０年以前的异

质信息网络嵌入方法,WANG 等[２１]关注基于元路径的异质

信息表示学习方法和应用.LIU 等[２２]对异质信息网络在推

荐系统中的应用做了全面的综述.

近年来,基于深度学习的机器学习方法取得了突飞猛进

的进展,出现了大量基于深度学习的 HIN表示学习方法.鉴

于此,本文重点关注２０２０年以来在各个应用场景下基于深度

学习模型的异质信息网络表示学习的新方法和技巧,主要包

括横向对比各个模型,充分论述各种方法的优势以及不足;阐

述模型在捕捉不同类型的异质信息网络中的方法;论述不同

应用场景中异质信息网络的区别和联系.另外,本文关注两

个关键问题:异质信息网络中语义信息的自动提取;动态异质

信息网络的表示学习方法.

本文第２节介绍了异质信息网络的一些基本定义;第３
节为本文的重点内容,阐述了几个具有代表性的基于深度学

习的异质信息网络表示学习模型;第４节阐述了异质信息网

络表示学习中两个关键问题的现有解决方案;第５节列举了

异质信息网络表示学习的新应用;最后总结全文并展望未来.

２　问题概述

早期的网络表示学习用于学习拓扑结构,并使用邻接矩

阵的方法建模网络,其中矩阵的行/列代表网络中的节点,矩

阵中的元素０/１表示节点对之间不存在/存在连接关系.这

种方式仅能表示系统中简单的拓扑结构关系,难以表示网络

隐含的语义信息.随着对表示精确度要求的提升,能够区分

节点、边的类型,包含丰富语义信息的异质信息网络应运而

生.异质信息网络表示学习是一种图结构向量化的方法,它

将类型不同的节点和边表示为低维空间中的实值向量形式,

学习得到的向量可以作为机器学习和深度学习模型的输入.

图１以引文网络为例,给出了异质信息网络表示学习的过程.

首先,构造包含教师(T)、学生(S)和文献(P)３种节点类型的

信息网络,通过师生(TＧS)、引用(PＧP)和写作(TＧP/SＧP)连接

不同类型的对象.然后,通过基于元路径的随机游走、网络分

解或深度学习模型将不同类型的节点映射到同一个表示空间

中,为下游任务提供节点向量表示.

图１　异质信息网络表示学习框架

Fig．１　HINrepresentationlearningframework

２．１　定义

定义１(异质信息网络)　异质信息网络[２３]可以表示为有

向图G＝{V,E,DV ,DE},其中V 为节点集合、E 为边集合、

DV 为节点类型集合、DE为边类型集合,节点类型映射为V→

DV ,边类型映射为E→DE,并且满足|DV|＋|DE|＞２.表１
列出了异质信息网络中常用的符号.

定义２(网络模式,NetworkSchema)　将异质信息网络

G中的节点和边映射为相应的类别,以节点类型集合为新的

图顶点集,将关系集合作为边集合,形成了网络模式[２４],记为

S＝(DV ,DE).网络模式定义了节点类型约束以及节点间允

许定义的边类型.图２(a)给出了一个电影异质信息网络,包

含４ 种 类 型 的 节 点 Actor(A),Director(D),Movie(M)和

Genres(G),以及它们之间的连接关系.图２(b)给出了图

２(a)对应的网络模式.

表１　异质信息网络表示学习常用符号

Table１　CommonsymbolsinHINrepresentationlearning

符号 意义

G 异质信息网络

V 网络中节点集合

E 网络中边集合

DV 节点类型集合

DE 边类型集合

P 元路径

W 权重矩阵

xA
v 类型为A 的节点v∈V 的初始特征

NP
v 元路径P 的节点v∈V 的邻居集合

hv 节点v∈V 的嵌入向量

４０１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．５,May２０２３



(a)AmovieHIN

(b)NetworkschemaofmovieHIN

图２　电影异质信息网络

Fig．２　MovieHIN

定义３(元路径)　元路径[２４]是定义在两个给定节点之

间,用于表示其语义关系的节点类型和边类型的序列,表示为

P＝DV１

DE１

→DV２

DE２

→
DEl－１

→DVl
.图３定义了电影网络上的

３条元路径,如 AA 路径反映了两个演员之间的合作关系,

AMA表示两个演员共同出演同一部作品,AMDMA 表示两

个演员参与过同一导演的电影.

图３　元路径

Fig．３　MetaＧpath

定义４(元图)　给定一个网络模式S＝(DV ,DE),对应的

元图[２４]定义为一个有向无环图MG ＝(N,M,ns,nt),N 和

M 分别代表元图中包含的节点和边类型子集,N⊆DV ,M
⊆DE,ns代表源节点(入度为０),nt代表目标节点(出度为

０).元图表示源节点和目标节点之间的复杂语义关系,元

路径是元图的特例.图４给出了一个电影异质信息网络

中的元图.

图４　元图

Fig．４　MetaＧgraph

定义５(复合元图)　复合元图[２５]是一种可扩展的语义结

构,不需要用户预先定义,可以有效地提取和整合不同类型的

元路径和元图,学习到保留复杂多样语义关系的网络嵌入向

量.给定一个异质信息网络G＝(V,E,DV ,De),其网络模式

S＝(DV ,DE),选择源节点和目标节点类型后,异质信息网络

的复合元图CG可以按如下方式构造.CG的高度定义为H,源

节点类型放置在第一层.h＝２,３,,H 层的节点类型由第

h－１层的网络模式S生成,相邻两层之间由有向链接(DirecＧ

tedLinks)关联.重复这个过程即可生成G 的复合元图CG.

图５给出了电影异质信息网络中的复合元图.

图５　复合元图

Fig．５　CompositemetaＧgraph

２．２　HIN表示学习的分类

异质信息网络表示学习方法可以分为３类.

(１)基于随机游走的方法,以 DeepWalk[２６]为代表的基于

随机游走的方法依据专家指定的元路径或元图[２７]在异质信

息网络中随机游走采样获得节点序列[２８],优化节点相似度.

(２)基于分解的方法[２９],将异质信息网络分解为多个同

质网络,可以利用nＧhop邻居关系[３０],或者采用丢弃与源节

点类型不同的节点的方式.这样既保留了 HIN 中的节点关

联信息,又降低了节点映射到统一特征空间的难度.

(３)基于深度学习模型的方法,利用深度学习模型学习从

网络到低维空间的非线性映射函数.

本文重点研究的是基于深度学习模型的异质信息网络表

示学习方法.基于端到端的深度学习模型的异质信息网络表

示学习方法不再局限于利用元路径保留语义信息,能够高效

汇聚节点邻域信息,从而学习到更准确的表示.图６给出了

本文所涉及到的异质信息网络表示方法.

３　基于深度学习模型的HIN表示学习

本节总结了 HIN表示学习的深度学习方法.将现有基

于深度学习模型的 HIN表示学习方法划分为三大类:基于图

神经网络(GraphNeuralNetwork,GNN)的 HIN 表示学习、

基 于 生 成 式 对 抗 网 络 (Generative AdversarialNetworks,

GAN)的 HIN表示学习和基于图自编码器(GraphAutoＧEnＧ

coders,GAE)的 HIN 表示学习.一般来说,GNN 是半监督

的,因为它们利用节点属性和标签为特定任务端到端地训练

模型参数,而 GAN和 GAE是无监督方法.

５０１王慧妍,等:基于深度学习的异质信息网络表示学习方法综述



图６　异质信息网络表示方法的比较

Fig．６　ComparisonofHINrepresentationmethods

３．１　基于图神经网络的HIN表示学习

近年来,图神经网络[３１]方法被广泛应用于图表示学习任

务中,但大多数模型都被应用于同质网络中.它的主要思想

是通过聚合局部邻域信息来更新中心节点的特征,如图７所

示.传统的基于 GNN 的方法不能直接应用于异质图,因为

它们忽略了异质图的两个基本特征———异质性和语义关系复

杂性,因此基于图神经网络的异质信息网络表示学习得到了

越来越多的关注,并在一系列应用上取得了优越的效果.

图７　GNN节点嵌入更新

Fig．７　NodeembeddingupdateinGNN

３．１．１　异质信息网络的子网络划分

由于异质信息网络中的不同类型的节点和边增加了表示

学习的复杂性,最直接的方法是将网络拆解为几个有相似主

题的子图.也就是说将整个异质信息网络划分为几个只存在

一种节点或边类型的子网络,再对每一个子网络应用高效灵

活的图卷积.下文介绍了几种此类方法.

GAHNE模型[３２]在子图获得节点表示后,设计了具有３
个候选聚合器的通道聚合模块,将３个不同单一类型子网生

成的语义表示融合为全局特征,可将全局信息融合到最终嵌

入向量中.

HGCN模型[３３]将原网络划分为包含两种节点类型和一

种边类型的子网络.对每个子网络设计一个卷积滤波器,保

留不同类型的节点语义.再设计一种基于初始模块(IncepＧ
tionModule)的关系特征学习方法,来捕捉异质信息网络中的

多关系层次结构.

Yan等[３４]设计了基于异质信息网络的推荐模型 HiＧ
cRec,该模型从用户对物品(Item)的兴趣出发将网络划分为

用户网络和物品网络,采用 GCN 从元路径中提取信息,既

考虑了图的结构,又考虑了用户/物品的特征,在相应的元路

径中进一步学习到更强大的用户和物品嵌入表示.

在现有的算法中,HGSL[３５]首次尝试异质信息网络的结

构学习,联合学习异构信息网络结构和 GNN 参数.在图结

构学习部分,以关系为划分依据对每个关系子图分别进行学

习.在每个生成的关系子图中,生成３种类型的候选图,即特

征相似图(FeatureSimilarityGraph)、特征传播图(Feature
PropagationGraph)和语义图(SemanticGraph),用于挖掘异

构节点特征和图结构中的复杂关联.学习到的图进一步融合

为异构信息网络并反馈给 GNN,对图结构学习参数和 GNN
参数进行联合优化,以达到分类目标.

３．１．２　应用注意力机制的 GNN
一般来说,模型的参数量与模型的表达能力和模型存储

的信息量呈正相关,但这也带来了信息过载问题.在基于

GNN的异质信息网络表示学习任务中引入注意力机制可以

使模型聚焦于关键消息的传递[３６],降低模型对其他信息的关

注度,从而提高表示学习的效率和准确性.

Wang等[３７]利用节点属性,设计了一种基于图卷积网络

的 HANE模型,引入注意机制对邻域内不同类型的节点赋予

不同的重要性.邻居节点vj对节点vi的重要性分数定义为:

Si,j＝score(fi
→ ,fj

→ )＝g(fi
→ )g(fj

→ )T (１)

其中,fi
→
表示节点vi的属性向量,g()表示向量映射函数.

Zhao等[３８]将异质信息网络应用于机器人检测问题中,提出

了一种基于权重的节点嵌入方法,该方法学习节点之间的交

互行为,并将其集成到相似度图中进行图卷积操作.这种方

法能够更全面地刻画机器人特征,并且能够学习到机器人之

间的区别特征.

为了减小元路径的信息损失,Fu等[３９]提出了 MAGNN
模型,将属性信息映射到同一隐藏层的向量空间中,进而利用

注意力机制分别采用元路径内聚合和元路径间聚合,以便充

分利用元路径内部的语义信息和多个元路径的聚合信息.给

定一条元路径P,P(v,u)为连接目标节点v和基于元路径P
的邻居节点u的元路径实例.元路径内聚合计算不同类型节

点对目标节点的表示做出的贡献.eP
vu表示元路径实例P(v,

u)中邻居节点u∈NP
v 对目标节点v的重要性.
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eP
vu＝LeakyRelu(aT

P[hv′‖hP(v,u)]) (２)

其中,ap是元路径P 的参数化注意力向量,‖表示向量拼接

运算符.元路径间聚合使用注意力机制融合节点v的跨元路

径节点向量.

ePi＝qT
AsPi

(３)

其中,qA是节点类型A 的参数化注意力向量,sPi
表示平均所

有节点变换后的元数据路径Pi特定节点v 的向量.然而,

MAGNN在元路径级别聚合信息,忽略了局部结构的整体

性,这会导致聚合过程中的信息丢失.

现有异质信息网络中元路径中的语义信息通常被简化为

节点对之间的连接路径或者关系信息,为了深度挖掘元路径

中丰富的语义信息,Wang等[４０]提出了一种解耦注意力网络,

它从异质信息网络的不同方面学习分离的节点表示.首先将

物品的属性投影到不同的子空间中,再使用注意力机制学习

邻居在不同子空间下的权重,聚合每个元关系(MetaＧrelaＧ

tion)组内的语义信息.

３．１．３　应用多视图学习的 GNN
异质信息网络中节点之间的语义关系是多种多样的,仅

从一个视图捕捉信息会造成数据缺失.因此,研究者们提出

了多视图融合的表示学习方法,其中“多视图”描述的是同一

个异质信息网络的不同切入点.

GATNE[４１]将节点嵌入分为基本嵌入(BaseEmbedding)

和边嵌入(EdgeEmbedding)两个视图,同时它也是一个带属

性异质信息网络(AttributedHeterogeneousInformationNetＧ

works,AHIN)的嵌入模型.基本嵌入是为了分离网络的拓

扑特征,而边嵌入则是为了学习某一类型的节点与不同类型

的边连接下的嵌入向量,最后将两个视图下节点的嵌入利用

自注意力机制融合.然而,对于每个单一的网络视图,GATＧ

NE忽略了不同类型节点之间的多重关系,导致无法有效地

学习不同类型节点之间的关系.

Wang等[４２]提出了一种具有协同对比学习的异质图神经

网络 HeCo.HeCo使用视图掩码机制,在网络模式和元路径

两个视图下,基于 GNN 邻居聚合方法得到每个节点的初步

表示.再利用自监督对比学习机制使两个视图互相补充和监

督,进一步提高了对比性能.

３．２　基于生成式对抗网络的HIN表示学习

在文本和图像数据的表示学习中,生成式对抗网络已经

被广泛使用.它依赖于对抗性学习的思想,使鉴别器和生成

器相互竞争,学习底层的数据分布.具体来说,给定一个节

点,生成器尝试生成与给定节点相关联的伪样本并将其提供

给判别器,而判别器则尝试更新其参数来将伪样本与真样本

分离.在这个重复的过程中,判别器会迫使生成器产生更好

的伪样本,而判别器也会增强其判断能力,最终生成器和判别

器都得到了正强化.GraphGAN[４３]和 GANE[４４]将生成对抗

网络应用于同质网络表示学习,它的主要思想是学习节点之

间存在边的概率,通过优化节点和边的分布确定节点的向量

表示.MGＧHIF[４５]在异质社会关系网络中模拟连接模式分布

来生成给定用户的潜在朋友.为了进一步提升复杂语义信息

的解析性能,研究者们从语义和网络结构角度构造生成式对

抗网络.

３．２．１　对抗性解耦表示学习

从语义的角度来说,节点的向量表示对于下游任务来说

可能是高度耦合的,例如,某作者曾在多个学科领域发表过出

版物,这可能会使预测他/她的研究兴趣变得困难.为了解决

这个问题,Wang等[４６]提出了基于解耦表示的 HEAD模型,

作者认为节点存在固有特征和特有特征,固有特征对于元路

径种类 具 有 不 变 性,而 特 有 特 征 强 依 赖 于 元 路 径 语 义.

HEAD模型分为３个部分:１)初始节点嵌入;２)元路径解耦;

３)对抗学习器.如图８所示,图８(a)中生成不同元路径中的

节点表示作为模型的初始输入.图８(b)中将不同元路径的

初始嵌入输入同一编码器,固定特征编码被转换为具有方差

的随机变量.而特有特征从嵌入搜索层中生成.将两者通过

生成器重构节点表示.图８(c)中利用元路径鉴别器进一步

提纯与元路径无关的固有特征,使用包含语义分类器和真/假

分类器的语义鉴别器,将生成更依赖于元路径的特有特征.

该方法与最优秀的基线方法相比,在分类精度上最高提升了

１５％,充分证明了 HEAD的固有特征和特有特征分离的有效

性.DR．hin[４７]在不同视图下设计了对抗性解耦器,以分离隐

藏在 HIN嵌入中的不同信息因素,用于大规模安卓恶意软件

检测.

(a) (b) (c)

图８　HEAD框架

Fig．８　HEADframework
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３．２．２　多视图对抗生成网络

从网络结构的角度来看,Zhao等提出了一个在多视图异

质信息网络中应用生成对抗网络的模型 MVＧACM[４８].作者

认为网络结构越相似,同一节点在不同视图中的语义表示就

越相似,每个视图表示一个关系空间.生成器中计算同一节

点在不同视图中的语义表示相似性来生成互补视图,鉴别器

通过拓扑结构相似度判断视图是否互补,最后通过聚合融合

视图的邻居信息更新节点表示.多视图的对抗学习使生成的

样本更加接近于真实数据.

３．３　基于自编码器的HIN表示学习

自编码器[４９]是一个比较典型的基于重构损失学习节点

嵌入的表示学习方法,通常采用无监督或半监督学习模式.

它由两部分组成,将原始输入编码为潜在表示的编码器和从

潜在表示中恢复数据的解码器.给定节点i的初始向量xi,

编码器将其映射到低维空间中:

zi＝σ(WEN
posxi＋bEN

pos) (４)

其中,σ表示sigmod函数,WEN
pos和bEN

pos分别代表编码器的权重

向量和偏置向量,pos表示位置信息.解码器产生xi的重构:

x
∧
i＝σ(WDE

poszi＋bDE
pos) (５)

其中,WDE
pos和bDE

pos分别代表解码器的权重向量和偏置向量,学

习过程描述为最小化原始输入xi和重构x
∧
i表示之间的差异.

min∑
N

i
dist(xi,x

∧
i) (６)

３．３．１　节点相似性保持

HIRL模型[５０]将传统的基于元路径的随机游走策略和

自编码器结合,引入一种被称为路径表示的中间表示来细化

表示过程,并且集成节点之间的高阶相似度、语义信息和全局

结构信息.Zhang等[２５]提出了能捕捉更多语义信息的复合

元图.该模型将传统的深度自编码器应用于稀疏异质信息网

络中,通过多层编码和解码器的非线性映射,学习网络中的不

同阶的相似度.Zhang等[５１]提出的 PAHINE在编码层将相

互邻近感知机制与策略性深度自编码器相结合,以更好地保

持潜在表示空间中节点之间的相似性.

３．３．２　多模态编码

Zhu等提出的 LRHNE模型[５２]设计了一种交叉对齐的

变分图自动编码器,在部分先验知识的指导下将图的结构和

潜在关系特征融合到嵌入中.

用于推荐任务的 MvDGAE模型[５３]将多方面语义提取为

用户和产品的多视图,对于每个视图分别提出了一个独立的

图编码器网络来学习基于元路径的语义嵌入.多个视图的嵌

入被聚合成互补的表示形式.在训练过程中,在编码器中随

机删除一些userＧitem 交互视图,同时强制解码器使用有限

的视图来恢复完整视图.需要注意的是,解码器的重构目

标是多视 图 的 userＧuser和 userＧitem 关 系 图,而 不 是 原 始

输入图,这使得元路径中相似 user或item 的特征 更 加 紧

密.最后,采用贝叶斯任务权重学习器来自动平衡多视图

重构目标.

３．４　小结

本节分别介绍了基于图神经网络、生成对抗网络和自编

码器的异质信息网络表示学习方法.

基于图神经网络的异质信息网络表示学习方法是当前异

质信息网络表示学习的主流方法,它主要依靠相邻节点之间

的消息传递机制聚合邻居节点的信息,可以单独学习节点表

示,也可以结合下游任务完成端到端式的学习.通过增加不

同层次的注意力模块可以更有效地捕捉节点之间的语义关

系.表２列出了基于图神经网络的特征嵌入方法.

表２　GNN特征聚合方法汇总

Table２　SummaryofGNNfeatureaggregation

模型 聚合器 更新器

GAHNE nv＝Attention/Gate/Pooling(zu|u∈N(v)) Zl＋１
v ＝ReLU(Wnv＋b)

HGCN
gΘGv,uχv,u＝ ∑

K

K＝１
PK

v,uχv,u☉Θv,u
k

N＝r(gΘGvsv
１
χvsv

１
,,gΘGvsv

mv
χvsv

mv
)

H＝NΘ

HicRec
User:N＝D

~－１
２AuD

~－１
２X

Item:N＝D
~－１

２AiD
~－１

２X
Zl＋１
v ＝ReLU(NW)

HGSL N＝D
~－１

２ (A′＋I)D
~－１

２X H＝NΘ

HANE
αv,u＝g(fv

→ )g(fu
→ )T

α′v,u＝
expαv,u
∑

u∈N(v)
expαv,u

Zl＋１
v ＝ReLU(g(fv

→ ) ∑
u∈N(v)

α′v,ug(fv
→ ))

MAGNN

αv,u＝LeakyRelu(aT
P[hv′||hP(v,u)])

α′v,u＝
expαv,u
∑

u∈N(v)
expαv,u

　nv＝σ( ∑
u∈N(v)

α′v,uhP(v,u))
Zl＋１
v ＝nv

GATNE nv＝Mean/Pooling(zu|u∈N(v)) Zl＋１
v ＝nv

HeCo

NodeＧlevel:αv,u＝LeakyRelu(aT
P[hv′‖hP(v,u)])

α′v,u＝
expαv,u
∑

u∈N(v)
expαv,u

　nv＝σ( ∑
u∈N(v)

α′v,uhP(v,u))

TypeＧlevel:wΦm
＝ ∑

v∈V
　aTtanh(WhΦm ＋b)

βΦm
＝

expwΦm

∑
u∈N(v)

expwΦm

　nv＝ ∑
u∈N(v)βΦm

hΦm
v

Zl＋１
v ＝nv
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　　基于生成对抗网络的异质信息网络表示学习方法利用编

码器增加训练样本,配合解码器的对抗学习可以使嵌入表示

更稳定,有利于持续地提高模型的表示能力.

基于自编码器的异质信息网络表示学习方法可以有效地

缓解节点特征中的噪声带来的影响.将不同阶数的近似值作

为自编码器的输入可以将异质信息网络表示学习问题转化为

数据降维问题,通过减小重构损失来达到特征嵌入的目的.

４　异质信息网络表示中的关键问题

HIN中节点间依赖的多样性和关系的复杂性是异质信

息网络表示学习的一项重要挑战,有效的异质网络语义提取

算法生成的节点嵌入会大大提升下游任务的性能.另外,网

络的演化过程也给语义关系的提取带来了困难.下文将讨论

如何有效地进行异质信息网络的语义信息自动提取,以及如

何解决动态网络的表示问题.

４．１　语义信息自动提取

现有的异质信息网络表示学习方法大都依赖任务相关的

元路径/元图[５４]来捕捉网络的语义信息,元路径/元图通常由

领域专家给出,或基于筛选规则进行初始元路径选择[５５],但

这对于一个新任务或缺乏经验的研究人员来说很难完成.为

了高效提取语义信息,提高模型的可解释性,研究者探索了

自动元路径选择和基于关系的语义提取两种方法进行异质

信息网络语义信息提取.

４．１．１　自动元路径选择

为了灵活地选择有效的元路径,并选择任务相关度最高

的元路径,Yang等[５６]提出了一种自动学习元路径重要性的

可解释异质图卷积网络ieＧHGCN 模型来学习网络中对象的

表示.图９(a)给出了节点类型数为４的 DBLP数据集上ieＧ
HGCN的总体框架,模型共包含５层,每层包含４个块.实

线表示特定关系映射,虚线表示自关系映射.在分类任务中,

softmax函数可以作用于最后一层输出的节点表示以获得预

测分数.在每个块中,执行３个关键步骤:投影、对象级聚合

和类别级聚合.图９(b)中,以P为目标节点类型为例.投影

层利用W 矩阵将不同类型的相邻对象投影到一个公共语义

空间中,使不同类型的特征具有可比性.其次使用邻接矩阵

权重A
∧

完成对象级聚合.最后利用a矩阵进行类别级聚合,

融合来自不同类别邻居对象的表示.该方法可以自动评估

HIN中所有可能的元路径,从而发现最有用的元路径.这也

给模型带来了良好的可解释性.Megnn模型[５７]利用可以生

成多种卷积图探索不同的局部结构的异构卷积模块来自动提

取有利的元路径,并且额外引入了一个单位矩阵,用于学习长

度可变的元路径.

(a)InstanceofieＧHGCNonDBLP (b)CalculationflowinaPblock

图９　ieＧHGCN框架

Fig．９　ieＧHGCNframework

　　Hwang等[５８]提出了一种新的基于元路径的自监督辅助

学习方法,将预测元路径作为辅助任务来学习主要任务链路

预测和节点分类.除了主要学习者网络之外,额外给出了一

个提示网络,提示网络为学习者网络信息纠正答案,以增强学

习者网络的表示能力.

４．１．２　基于关系的语义提取

从关系中提取语义信息的方法根据邻域信息直接抽取语

义信息,无需定义元路径.PGRA 模型[５９]和 HetSANN 模

型[６０]在节点消息聚合时聚合来自原始边的信息.由于节点

的异质性,聚合之前需要将每种类型的节点和关系分别投影

到各自的特征空间中,应用带有注意力机制的图神经网络对

投影领域的多关系信息进行聚合.PGRA 模型用于捕捉一

阶、二阶邻域信息.而 HetSANN 模型设计了类型注意力层

来替代传统 GNN中的卷积层,可以叠加多层来捕获高阶的

相似度信息,并在每一层定义不同实体空间投影到相同低维

空间的方法,用于异构节点之间的交互.

４．２　动态异质信息网络的表示学习方法

相比静态网络,动态异质信息网络强调了网络中节点和

边出现的顺序和时间,可以分为等间隔采样的快照网络和记

录网络中所有变化的连续时间网络.在异构和动态环境中,
预测网络中将来出现的节点和边将会对特征信息带来的影响

是一个具有挑战性的任务.

４．２．１　增量式训练

Peng等[６１]提出的 Lime模型利用不同关系类型来约束

学习网络嵌入误差.首先学习静态网络的节点嵌入,然后应

用增量学习来更新已更改网络的节点嵌入.模型主体部分

为,在作者提出的新型长方体结构模式中,应用遍历网络拓扑

关系的 RNN组件来学习静态网络中的嵌入.接着改变网络
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结构,通过增量学习方法校准动态网络嵌入,最小化目标函

数误差.基于元路径的动态 HIN嵌入模型 DyHNE[１４],其
表示学习过程如图１０所示.在t时刻基于元路径 APA,

APCPA和 APTPA 提 取 元 路 径 增 强 邻 接 矩 阵,并 将 其 与

权重融合,获得增强邻接矩阵Wt,得到保留基于元路径的

一、二阶节点嵌入Ut.在t＋１时刻,HIN 增加了３个节点

和５条边,HIN 中结构和语义的变化用融合元路径增广邻

接矩阵的扰动ΔW 表示.基于矩阵扰动理论,DyHNE得到

变化部分的嵌入ΔU,进而得到t＋１时刻的网络嵌入Ut＋１＝
ΔU＋Ut.

图１０　DyHNE框架

Fig．１０　DyHNEframework

４．２．２　编码时序信息

Jiang等提出了一个可将动态引文网络的引用信号转换

为引用时间序列的模型 HINTS[６２],它是一个新颖的端到端

深度学习框架.HINTS不需要将论文发表后前几年的引用

情况作为前导值进行预测,而是通过编码论文发表前的历史

信息,从发表日期预测新论文的被引时间序列,来解决冷启动

问题.然后将这些嵌入转换为可以在发表后立即预测引用的

正式模型的参数.Zhang等提出了一种将时间信息整合到

HIN中的多视图动态 HIN 嵌入框架 MDHNE[６３],它可以有

效地保留来自不同视图的隐式关系的演化模式,如图１１所

示.其将 HIN转换为对应于不同视图的一系列同构网络,应
用递归神经网络将复杂网络结构和节点间语义关系的演变模

式整合到潜在的嵌入空间中,因此当 HIN 随时间演变时,可
以学习和更新来自多个视图的节点向量.Xie等[６４]提出了可

以在网络发展时更新嵌入的方法 DyHINE.该方法包含两个

关键设计———动态时间序列嵌入模块和在线实时更新模块.
动态时间序列嵌入模块采用分层注意机制聚合相邻特征和时

间随机游走,以捕获动态交互作用;在线实时更新模块通过动

态运 算 符 高 效 更 新 计 算 出 的 嵌 入.THINE[６５] 则 结 合

Hawkes过程来模拟时序网络演化,并结合注意力机制和元

路径来保留 HIN中的结构和语义信息.

４．３　小结

本节介绍了异质信息网络表示学习中的两个关键问题:无
需元路径的表示学习方法和动态异质信息网络的表示学习.

无需人工设置元路径的方法降低了模型的主观性,可以

更全面地学习到全局的语义信息.由于元路径作为异质信息

网络的重要定义,大部分研究者都会采用元路径,因此研究成

果相对较少,可研究的空间依然很大.

近年来已经陆续有很多关于动态异质信息网络建模的研

究成果.增量式训练往往以静态图快照为基本研究对象,编
码时序信息可以通过 Hawkes过程等方法将时间信息灵活地

嵌入到关系中.考虑时间变化的捕获网络连续演化模式能够

得到明显的性能提升.

图１１　多视图动态网络

Fig．１１　MultiＧviewdynamicnetwork

５　异质信息网络表示学习的新型应用

异质信息网络表示学习为海量、动态的异质数据的管理

和探索提供了一种更有效的方式.目前异质信息网络表示学

习方法已经扩展到各个领域,如智慧交通、异常行为检测、自
然语言处理等.

５．１　智慧交通

Hong等[６６]和Luo等[６７]同时在智能道路交通领域的预

计到达 时 间 问 题 上 构 建 了 异 质 信 息 网 络.Hong 提 出 的

HetETA模型将交通网络转化为一个由路线图和车辆轨迹图

组成的多关系网络,车辆轨迹可以视为一种网络模式.他们

还认为时间数据也存在一致性,将时间分为近期时段、日时段

和周时段３类,并将路线图和车辆轨迹图分别送入图卷积
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网络中嵌入空间异质信息.该方法适用于稀疏的大规模网

络.Luo等[６７]侧重于研究网约车客户实时响应预测.在动

态异质信息网络中利用多层图神经网络模型学习用户历史行

为和周围环境对当前事件的影响,学习事件的有效表示.该

框架已经被应用于滴滴平台的实际应用中.

５．２　异常检测

在数据挖掘中,异常检测的任务是识别不匹配预期模式

或数据集中其他项目、事件或观测值.由于网络空间的安全

面临着严重的威胁,通常异常项目会转变成银行欺诈、结构缺

陷、医疗问题、文本错误等类型的问题.对于异常检测问题的

传统解决方案是对每个节点进行细微的特征工程,如用户画

像、信用历史等业务相关的行为,再将现实问题转化为分类问

题.传统解决方案很少能充分利用真实业务场景下存在的丰

富的交 互 行 为.研 究 者 对 垃 圾 邮 件 检 测[６８Ｇ６９]、欺 诈 者 检

测[７０Ｇ７１]、金融违规检测[７２]、套现欺诈[７３]交互行为构建了异质

信息网络,利用元路径连接的邻居的结构信息、属性信息增强

节点的特征表示,并设计了基于图神经网络的嵌入算法,有效

地预测了异常行为发生的概率.

５．３　自然语言处理

深度学习已经成为应对各种自然语言处理任务的主导方

法,输入文本通常被表示为序列化的tokens,但图结构的形式

往往可以对许多 NLP问题进行更好的表达.因此,有必要针

对 NLP任务来开发基于图的深度学习技术.现有的基于异

质信息网络的 NLP 任 务 有 抽 取 式 文 档 生 成[７４Ｇ７５]、社 区 问

答[７６]、姓名消岐[７７Ｇ７８]等.由词节点和句子节点构成的文档异

质信息网络包含了词和句子之间的冗余信息,并可以通过消

息传递提供句子之间的标签依赖关系.与序列式输入文本相

比,异质信息网络下的自然语言处理任务在训练和推理效率

方面有了质的飞跃.

６　总结及未来发展

异质信息网络中具有很多能描述个体特征的异质性信

息,更加逼近于真实世界中实体及实体间的关系,因此异质信

息网络表示学习在近几年成为了网络表示学习的热点内容.

虽然目前的算法都对异质信息网络中异质性信息的保留

进行了较为有效的尝试,但是大部分算法只利用了单一的异

质信息,如常用的文本信息,而视频、音频信息等还未得到有

效利用,并且大部分算法都无法达到工业级应用,距离实际应

用还有很长一段距离.因此,基于深度学习的异质网络表示

学习的研究还具有很大的发展空间,在未来工作中可以从以

下几个方面着手研究.
(１)捕捉异质信息网络的结构变化

绝大多数现实世界的对象交互本质上是异质和动态的,

包含许多不同类型的节点和边,而且可能随着时间的推移而

发生巨大变化.动态性和异质性使得推理网络结构极具挑战

性.不幸的是,现有的方法在模拟现实生活中的动态网络方

面是不够的,因为它们要么对给定的随机过程有强烈的假设,
要么无法捕获网络结构的异质性,并且它们都需要大量的计

算资源.设计能够适应在线更新网络结构的动态异质信息网

络表示学习模型,使表示学习模型不再仅仅停留在实验室研

究中,更具有实际应用价值.

(２)边嵌入方法

常见的异质信息网络嵌入输出为节点嵌入,表示学习方

法给图中相似节点赋予相似的向量表示.而边嵌入可以有效

预测关系的存在,与节点之间的相似度不同,边通常表示成对

节点的关系,并且包含方向性,在链路预测、知识图实体/关系

预测应用中有着重要作用,值得更加深入的研究.
(３)HIN开发框架的构建

开发框架可以有效地提高代码的可扩展性、复用性、协同

性和开发效率等.随着图神经网络的兴起,图开源工具包为

从事图相关的研究人员提供了极大的便利.目前应用较广的

图计算平台有 DeepGraphLibrary(DGL)和PytorchGeometＧ
ric(PyG).此外,学术界也陆续开源了部分框架,如提供netＧ
workx到PyG接口的 DeepSNAP、清华大学出品的图神经网

络复现工具CogDL和面向研究图结构信息模式相关深度学

习任务的 DiveIntoGraph等.这些工具包都不能直接应用于

节点和边类别不唯一的异质信息网络.
现有两个适用于异质图神经网络的开源工具包,一是由

北京邮电大学 DMGroup发布的 OpenHINE,二是由北京邮

电大学 GAMMALab开发的 OpenHGNN.OpenHINE统一

了异质信息网络嵌入模型的输入/输出/测评接口,并且修订

和复现了许多流行模型的实现,包括 DHNE,HAN,HERec,

HIN２vec等.OpenHGNN则以深度学习框架 PyTorch与图

神经网络框架 DGL为底层框架,设计了异质图神经网络训练

流程的基本架构,集成了异质图神经网络 SOTA 模型,使研

究者们能够轻松地将模型扩展到新数据集中,以便进行训练

和评估.持续建设适用于深度学习方法的异质信息网络表示

学习的算法包,集成更多数据集、选取评估工具、构建完善的

测试平台可以促进异质信息网络表示学习的发展.
(４)HIN嵌入的迁移学习

不同应用场景下的两个异质信息网络(源和目标)可能完

全不重叠,但它们在结构上有共性,如产品Ｇ评价者网络[７９]

(源网络)中包含信任和不信任关系,可以用其信息帮助预测

移动网络(目标网络)中用户之间的社会关系(家庭、朋友、同
事),如图１２所示.源网络通常很容易收集关系信息,而目标

网络很难获得关系信息,利用源网络可用的关系预测目标网

络中的关系可以解决关系可用性不平衡问题,实现跨异质信

息网络的迁移学习.

图１２　HIN嵌入的迁移学习

Fig．１２　TransferlearninginHINembedding
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(５)大规模异质信息网络训练效率的提升

真实世界的异质信息网络规模都非常大,例如 Facebook
的社交网络图有数十亿级的节点和万亿级的边.大规模的网

络结构增加了数据存储和模型训练压力.如何利用已有的硬

件设备设计合理的存储策略提高存取效率,如何控制模型训

练中的计算资源和内存空间都将是大规模异质信息网络发展

的挑战.网络结构上的并发计算是异质信息网络表示学习未

来的发展方向之一.然而与序列数据不同的是,网络结构中

的节点具有较强的依赖性和顺序关联性,要获取一个节点的

表示需要聚集其邻节点和边的信息,实现并发计算需要将整

个网络分解为多个互不相交的子任务.
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