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摘　要　异质信息网络(HeterogeneousInformationNetwork,HIN)嵌入将复杂的异质信息映射到低维稠密的向量空间,有利

于网络数据的计算和存储.现有的基于多视图的 HIN嵌入方法考虑了节点之间的多种语义关系,但忽略了视图的不完整性.

大多数视图存在数据缺失,直接融合多个不完整的视图会导致嵌入效果不佳.为此,文中提出了一种融合不完整多视图的

HIN嵌入方法(IncompleteMultiＧviewFusionBasedHINEmbedding,IMHE).IMHE的关键思想是聚合其他视图的邻居以重

建不完整的视图.由于不同的单视图描述的是同一个网络,因此其他视图中的邻居可以一定程度上恢复不完整视图的结构信

息.IMHE首先在不同视图中生成节点序列,并利用多头注意力方法学习单视图嵌入.对于每个不完整视图,IMHE在其他视

图中找到缺失节点的k阶邻居,然后将不完整视图中邻居的单视图嵌入聚合在一起,为缺失节点生成新的嵌入.最后使用多视

图典型相关性分析方法获得节点的统一嵌入,同时提取多个视图的隐藏语义关系.在３个真实数据集上的实验结果表明,相比

现有研究,该方法的嵌入性能有显著提升.
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Abstract　Heterogeneousinformationnetwork(HIN)embeddingmapscomplexheterogeneousinformationtoalowＧdimensional
densevectorspace,whichisconducivetothecalculationandstorageofnetworkdata．MostexistingmultiＧviewＧbasedHINemＧ
beddingmethodsconsidermultiplesemanticrelationshipsbetweennodes,butignoretheincompletenessoftheview．Mostof
viewsareincompleteanddirectlyfusingmultipleincompleteviewswillaffecttheperformancesoftheembeddingmodel．ToadＧ
dressthisproblem,weproposeanovelHINembeddingmodelwithincompletemultiＧviewfusion,namedIMHE．Thekeyideaof
IMHEistoaggregateneighborsofotherviewstoreconstructtheincompleteviews．SincedifferentviewsdescribethesameHIN,

neighborsinotherviewscanrestorethestructureinformationofthemissingnodes．TheIMHEmodelfirstgeneratesnodesseＧ

quencesindifferentviews,andleveragesthemultiＧheadselfＧattentionmethodtoobtainsingleＧviewembedding．ForeachincomＧ

pleteview,IMHEfindsthekＧorderneighborsofthemissingnodesinotherviews,thenaggregatestheembeddingsofneighborsin
theincompleteviewtogeneratenewembeddingsformissingnodes．IMHEfinallyusesthemultiＧviewcanonicalcorrelationanalyＧ
sismethodtoobtainthejointembeddingofnodes,therebysimultaneouslyextractingthehiddensemanticrelationshipofmultiple
views．ExperimentresultsonthreerealＧworlddatasetsshowthattheproposedmethodissuperiortothestateＧofＧtheＧartmethods．
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１　引言

基于多视图的 HIN嵌入方法是一种用于建模异质信息

网络的新兴方法,其主要思想是将 HIN的多个视图嵌入到统

一的低维向量空间,并尽可能保留原始网络的结构和语义信

息[１Ｇ２].不同的元路径可以将 HIN划分为多个代表不同语义

空间的子网络,因此多视图方法可以融合多个语义空间以学

习网络嵌入[３].HIN包含多种类型的节点和边,通常将它们



存储为高维向量,直接对其进行分析很容易导致维数灾难[４].

由于低维向量易通过机器学习算法进行处理,因此多视图

HIN嵌入方法可以节省存储空间并提高网络分析任务的效

率[５],例如节点分类、链接预测、社区发现和推荐.

现有的基于多视图的 HIN 嵌入方法通常假设每个视图

都是完整的并直接融合这些视图,这导致无法解决数据稀疏

问题并且难以提取 HIN 的隐藏语义关系[６].在现实世界的

应用中,由于隐私问题、数据缺失或其他原因,只能观察到网

络中部分的节点和边,从而导致单个视图的不完整.由于单

个视图的不完整性,不同视图中的节点不能一一对应,即节点

在某些视图中存在,但在其他视图中不存在.近年来,部分学

者注意到了网络嵌入中多视图数据不完整的情况,并提出了

基于多视图的同质信息网络嵌入方法,在不完整的网络上学

习节点嵌入[７].但这些方法不能直接应用在结构更为复杂的

异质信息网络上,忽视多视图不完整的问题将对异质信息网

络嵌入带来以下问题和挑战[８].首先,不考虑多个视图的互

补性而直接融合不完整的视图难以学习 HIN 的隐藏语义信

息.其次,不完整视图的信息缺失使模型无法解决数据稀疏

带来的一系列问题.这些都将直接影响 HIN的嵌入性能.

图１给出了 DBLP数据集上不完整多视图的示例,图１
(b)中的每个视图代表一个特定的语义空间.此示例由４种

类型的节点(作者、论文、场所和主题)和３种类型的关系(撰

写、发表和涉及)组成.３个视图分别是合著者视图、相同场

所视图和相同主题视图.合著者视图意味着作者可以共同发

表同一篇论文.相同场所视图表示不同作者撰写的论文在同

一场所发表.相同主题视图表示不同作者撰写的论文属于同

一主题.从示例中发现,不同的语义空间无法覆盖所有节点,

因此每个视图是不完整的.在单视图网络(例如合著者视图)

中,作者a４ 与其他作者没有任何关系,这使得无法在此语义

空间中学习节点a４ 的向量表示.幸运的是,作者a４ 在其他

两个视图中具有许多其他类型的连接.在这种情况下,我们

可以通过学习相同场所视图和相同主题视图的语义和结构信

息来补全合著者视图中的节点信息,增强整个网络的嵌入.

(a)具有４种类型节点的 HIN 的

说明示例

(b)图１(a)对应的多视图网络体

系结构

图１　DBLP数据集上不完整多视图的示例

Fig．１　ExampleofincompletemultiＧviewonDBLPdataset

为了解决现有工作中存在的问题,本文提出了一种基于

不完全多视图融合的 HIN嵌入方法,称为IMHE.IMHE的

关键思想是通过聚合其他视图的邻居信息来补全不完整视

图.尽管不同的视图具有不同的语义,但是它们都描述相同

的 HIN,存在多视图之间的一致性.因此,聚合其他视图的

邻居可以在一定程度上恢复缺失节点的结构信息.为了保留

丰富的语义信息,IMHE方法首先基于多头注意力模型学习

单视图嵌入.根据不同视图的元路径生成节点序列,并通过

在单个视图中挖掘节点序列的相关性来学习节点嵌入.然

后,单视图补全通过聚合其他视图中节点的邻居来获得缺失

节点的嵌入.最后是多视图融合,本文提出了多视图典型相

关性分析(MultiＧviewCCA)方法,通过融合多视图来学习统

一的 HIN 嵌入,从丰富的多视图信息中进一步提高学习

性能.

本文的贡献如下:

(１)提出的IMHE方法可以解决视图不完整的问题.通

过邻域聚合模型来补全单视图信息,并且可以在多视图中提

取隐藏的语义信息,从而增强 HIN嵌入性能.

(２)通过融合 HIN中多个不同的语义视图,降低了数据

稀疏性的影响.改进的 MultiＧviewCCA 方法融合了互补的

多视图结构信息,并保留了 HIN的原始异质语义信息.

２　相关工作

异质网络嵌入模型可以分为两类.

(１)基于随机游走[９]的 HIN嵌入通过提取网络的异质节

点获得节点序列,然后根据序列中节点之间的关系来学习低

维向量空间中的节点表示.Metapath２vec[１０]方法使用基于

元路径的随机游走对 HIN中的节点进行采样,然后使用自然

语言处理模型skipＧgram[１１]来学习节点嵌入.Esim[１２]方法

同样使用基于元路径的随机游走方法来获取节点序列.与

Metapath２vec不同,Esim考虑了多个元路径,并使用一组权

重组合来融合多个元路径的信息.MAGNN[１３]通过３个步

骤生成节点嵌入:节点内容转换、元路径内的聚合和元路径间

的聚合.与基于给定元路径的上述方法不同,Hin２vec[１４]模

型根据节点之间是否存在关系来生成随机游走.通过建立神

经网络模型,Hin２vec不仅可以学习网络中节点的表示,而且

可以学习关系的表示.上述基于随机游走的嵌入方法均有其

局限性.Metapath２vec仅考虑一个元路径;Esim 很难找到元

路径的最佳权重组合;Hin２vec仅考虑节点之间的低阶关系,

不能充分保留 HIN中的复杂语义信息.尽管 MAGNN考虑

到了不同视图的融合,但并未考虑视图的不完整性,这可能会

导致过度拟合的问题[１５].

(２)基于元路径分解的 HIN嵌入

基于元路径分解的 HIN 嵌入方法首先根据不同的元路

径将异质信息网络分解为多个同质网络,然后学习每个同质

网络上的节点表示,最后将节点表示与不同的元路径进行深

度合并以获得最终表示.节点的 PTE[１６]方法首先将异质文

本网络划分为３个两部分的同质子网络,然后总结每个子网

络中的损失函数,最后在相同的低维向量空间中获得节点嵌

入.EOE[１７]方法将不同元路径下的节点之间的关系建模为

多个同质子网络,学习多个同质子网络中的节点嵌入,并使用

协调嵌入矩阵将不同子网络的节点合并,并将其映射嵌入到

同一空间.它们之间的区别在于,PTE通过联合损失函数学
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习多个同质子网络的统一节点嵌入,而EOE首先学习不同同

质子网络的节点嵌入,然后将其映射到同一空间.基于深度

学习的模型[１８]可以更好地建模异质网络中的非线性关系.

HAN方法[１９]使用语义级别的注意力机制和节点级别的注意

力机制来学习了解元路径和节点邻居的重要性,并汇总多个

元路径的节点表示以获得最终的节点表示.这些基于元路径

分解的 HIN嵌入方法是直观的,但是它们不能有效地融合不

同的同质子网络,也不能区分同一节点在不同子网络中的重

要性,这会影响节点嵌入的效果.

由于隐私保护和其他原因,大多数视图是不完整的,从而

导致节点在不同视图中不能一一对应,即某些节点存在于某

些视图中,但在其他视图中没有与该节点有关的信息.不考

虑视图不完整的问题,直接融合不完整的多视图信息可能导

致过度拟合,学习到的节点嵌入不能充分利用 HIN的多视图

信息,从而影响后续应用的效果.本文使用基于元路径的随

机游走方法来学习节点嵌入,补全不完整的单视图嵌入,并使

用多视图方法来融合多个元路径学习到的节点表示.

３　相关定义

定义１　异质信息网络定义为一个有向图G＝(V,E,T,

R),每个节点vi∈V 属于节点类型集合T 中的一个节点类

型,每个边ei∈E属于边类型集合R 中的一个边类型.它们

的类型映射函数分别表示为:V→T 和E→R.

定义２　元路径P 定义为T１
R１

→T２
R２

→􀆺 Rl－１

→Tl 的路

径,简写为T１T２􀆺Tl.它描述了节点类型T１ 和Tl 之间的关

系R＝R１􀳱R２􀳱􀆺􀳱Rl－１,其中􀳱表示关系间的组合运算符.

定义３　单视图 HIN嵌入学习 HIN 在低维向量空间中

的节点嵌入,保留特定语义空间的单视图信息.对于给定的

G＝(V,E,T,R),用于单视图 HIN 嵌入的语义空间表示为

Mi(i＝１,２,􀆺,n).单视图 HIN 嵌入表示为映射f′:V→

Rd,将每个节点vi 投影到d 维空间中的向量,并保留在单个

视图中的语义信息.

定义４　多视图 HIN嵌入学习 HIN 在低维向量空间中

的节点嵌入,保留了不同语义空间的多视图信息.对于给定

的G＝(V,E,T,R),用于多视图 HIN嵌入的语义空间集合表

示为 M＝{M１,M２,􀆺,Mn},Mi(i＝１,２,􀆺,n)是用于单视图

HIN嵌入的特定语义空间.多视图 HIN嵌入表示为f:M→

V∈Rd 的映射,将每个节点vi 投影到由多个单视图 HIN 嵌

入融合而成的d维空间Rd 中.

４　融合不完整多视图的HIN嵌入方法

为了解决 HIN嵌入中多视图信息不完整的问题,本文提

出了一种灵活的模型来融合多个不同视图的语义信息.提出

的用于不完整多视图 HIN嵌入的新模型称为IMHE,具体包

括３个步骤:１)单视图嵌入;２)单视图补全;３)多视图融合.

图２给出了所提方法的框架.图２中,圆圈和正方形表示

节点和节点嵌入,白色圆圈和正方形表示缺失的节点和节

点嵌入.

图２　IMHE框架的体系结构(电子版为彩色)

Fig．２　ArchitectureofIMHEframework

４．１　单视图嵌入

单视图 HIN嵌入将每个视图的语义和结构信息保留在

M＝{M１,M２,􀆺,Mn}中,其中 Mi(i＝１,２,􀆺,n)是 HIN中存

在的单视图子网,n是视图数.每个元路径代表特定的语义

空间,可以用作划分不同视图的基础.给定一个元路径Pi,

其对应的语义空间由视图 Mi 表示.基于元路径的随机游走

通常通过保留节点的语义接近度来学习 HIN 嵌入[２０].现有

的大多数工作都使用SkipＧGram模型进行随机游走的序列学

习,例如 Metapath２vec[１０]和 MARU[２１].这些模型仅学习节

点的共现关系,而忽略了序列中的顺序信息和节点之间关系

的权重.为了解决这个问题,本文方法在单视图嵌入中引入

了自注意力[２２Ｇ２３]模型.自注意力可以学习节点序列中节点

之间的权重,并根据节点和相应的权重获得节点嵌入.单视

图嵌入由３层组成,即嵌入层、多头注意力层和均值合并层,

如图３所示.图３中,彩色圆圈和正方形表示节点和节点嵌

入,而灰色正方形表示位置嵌入.

图３　基于多头注意力的单视图 HIN嵌入(电子版为彩色)

Fig．３　MultiＧheadselfＧattentionbasedSingleＧviewHINembedding

第一层是嵌入层,它将所有节点嵌入到固定大小的向量

中.在不同视图中按照给定的元路径进行随机游走获得节点

序列,并将其用作嵌入层的输入.嵌入层的关键思想是将序

列中的每个节点映射到相应的嵌入向量.为了在嵌入学习的

过程中捕获节点序列的顺序信息,我们首先将两个嵌入矩阵

HV 和HP 随机初始化,其中 HV ∈R|V|∗d 是节点嵌入矩阵,

HP∈RL∗d是位置嵌入矩阵,L为序列长度.位置嵌入用于表

示序列中节点的位置,然后将HV 和HP连接起来以更好地表

示节点嵌入:H＝HV ＋HP.其中,H 是融合位置信息后的节

点嵌入矩阵,并且作为多头注意力层的输入.
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第二层是多头注意力层,它在网络嵌入中引入了多个自

注意力机制[２４],以捕获节点之间的不同隐藏关系.对于序列

中的每个节点,自注意力机制根据节点和其他节点的重要性

来学习注意力分数,并根据注意力分数聚合其他节点的嵌入.

为了提取 HIN中的隐藏语义关系,我们计算节点序列的k头

注意力:

Attention(Q,K,V)＝Common(‖i∈[１,k]AttＧHeadi(Qi,Ki,

Vi)) (１)

其中,Q,K,V 是通过嵌入节点H 的不同线性变换获得的矩

阵.Q表示查询,K表示键,V 表示值.每个自注意力机制定

义为:

AttＧHeadi(Qi,Ki,Vi)＝Softmax QiKiT

d
æ
è
ç

ö
ø
÷Vi (２)

其中,d为缩放参数,防止结果变得太大.然后,通过值向量

的加权求和获得每个节点的注意力输出.

最后一层是均值合并层,在均值合并层中输入k个自注

意力向量以获得每个节点的嵌入向量.

H＝Mean(‖i∈[１,k]AttＧHeadi(Qi,Ki,Vi)) (３)

４．２　单视图补全

对于每个不完整视图,单视图补全通过聚合重建邻居的

嵌入来填充缺失节点的嵌入,如图４所示.

图４　基于邻域聚合的单视图补全模型

Fig．４　NeighborhoodaggregationbasedsingleＧviewcompletion

算法１给出了单视图补全的详细信息.尽管不同的视图

具有不同的语义,但是它们都描述相同的 HIN,不同的视图

之间存在结构上的一致性.当某个视图中的节点缺失时,首

先在其他视图中找到该节点的邻居.由于当前的不完整视图

并不包含所有的邻居节点,因此通过这些邻居节点与不完整

视图的交集来重建缺失节点的邻域.为了深入提取不完整视

图中的隐藏语义信息,本文方法在不完整视图中聚合重构邻

居的单视图表示,以学习缺失节点的嵌入:

hm
i ＝AGGREGATE({hm

j ,∀vj∈Nm
i }) (４)

其中,hm
i ∈Hm 是不完整视图Mm 中缺失节点vm

i 的嵌入,vj∈

Mm
i 是节点vm

i 的重建邻居,hm
j ∈Hm 是视图Mm 中节点vj 的

节点嵌入.由于不同的邻居对缺失的节点具有不同的关系强

度,因此在聚合邻居时应区分邻居节点的重要性.本文方法

同时考虑节点的一阶邻居和高阶邻居,一阶邻居的重要性根

据节点的邻接矩阵进行归一化计算,高阶邻居的重要性根据

马尔可夫链的转移概率来计算,即网络上随机游走概率较高

的邻居将具有较高的权重[２５].对于所有节点,其邻居的权重

矩阵为:

P＝
D－１A, ifk＝１

Pk, ifk＞１{ (５)

其中,D 是度矩阵,A是邻接矩阵,Pk 是k 阶邻居的嵌入权重

矩阵.通过将邻居的嵌入从１阶到k阶进行聚合,来填充不

完整视图中的所有缺失节点,以得到一个完整的节点嵌入

矩阵.

H
∧

m＝σ(∑
k

i＝１
PiHm) (６)

算法１　基于邻域聚合的单视图补全算法

输入:多视图集合 M＝{M１,M２,􀆺,Mn},多视图节点集合 V＝{V１,

V２,􀆺,Vn},不完整单视图嵌入 H＝{h１,h２,􀆺,hn},邻居节点

阶数k

输出:补全后的单视图嵌入H
∧

m

１．计算不完整视图 Mm 中的缺失节点集合 Vs←V/Vm

２．forvi∈Vsdo

３．　计算缺失节点在其他视图中的邻居集合

　Ni←N１
i∪Nm－１

i ∪􀆺∪Nm＋１
i ∪Nn

i

４．　重建不完整视图 Mm中缺失节点的邻居 Nm
i

　Nm
i ←Ni∩Vm

５．　计算邻居vj∈Nm
i 的权重

６．　ifk＝１then

７．　　pj＝Pij＝
１

degreei

８．　else

９．　　pj＝P(k)
ij ＝ ∑

l∈V
P(n)

ij P(k－n)
ij

１０．endif

１１．聚合不同邻居的节点嵌入

　 hm
i ＝σ(∑

j∈N
m′
i

pj􀅰hm
j )

H
∧

m←Hm∪hm
i

１２．endfor

１３．returnH
∧

m

４．３　多视图融合

多视图融合通过邻域聚合完成的单视图嵌入来学习统一

的 HIN嵌入.这些单视图嵌入可用于多视图融合的输入:

H＝{H１,H２,􀆺,Hn}.多视图融合学习一个公共的隐藏空

间,所有视图空间对该公共隐藏空间的投影都是近似的.典

型相关性分析(CCA)[２６]方法是用于挖掘数据关联关系的常

用算法之一.由于CCA方法只能集成两个视图,不能应用于

HIN中有两个以上视图的情况,因此本文提出 MultiＧview

CCA来融合两个或更多视图.令S代表隐藏空间,F 代表从

S 到潜在向量空间的映射函数Fi:S→Rd．.对于节点vi,其

在S中的对应嵌入应满足:

si＝F－１
１ (H１(vi))＝F－１

２ (H２(vi))＝􀆺＝F－１
m (Hm(vi))

(７)

其中,vi∈V 是 HIN 的节点,si 是vi 在S 中的对应表示,H１
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(vi),H２(vi),􀆺,Hn(vi)是在视图 M＝{M１,M２,􀆺,Mm}的

单视图嵌入.MultiＧviewCCA 使用 CCA 模型融合成对的单

视图嵌入,并最大化两个向量空间的投影之间的相关性.

F－１
１ ,F－１

２ ,􀆺,F－１
m ＝ max

F
－１
１ ,F－１

２ ,􀆺,F
－１
m

　∑
m

i＝１
　 ∑

m

j＝i＋１
ρ(F－１

i (Hi(V),

　F－１
j (Hj(V)) (８)

其中,ρ是两组投影Hi(V)和 Hj(V)之间的相关性.MultiＧ

viewCCA的原理是首先使用CCA模型对成对的单视图嵌入

进行融合,融合后的嵌入用作下一轮融合的新向量,并进行迭

代直到剩下一个向量空间为止.最终得到的嵌入向量是多视

图嵌入.当视图数为奇数时,只需取任一单视图向量空间并

将其放入融合过程中.算法 ２ 给出了多视图融合的详细

信息.

算法２　基于多视图CCA的融合嵌入算法

输入:单视图补全后的节点嵌入集合 H＝{H１,H２,􀆺,Hn}

输出:多视图嵌入 H∗

１．H０←H

２．H１←empty

３．c＝０

４．while|H０|＞１do

５．　 if|H０|为奇数then

６．　 　c＝(|H０|－１)/２

７．　 　H１←H１∪H０[|H０|]

８．　 else

９．　　 c＝|H０|/２

１０．　endif

１１．　fori＝０,１,２,􀆺,cdo

１２．　　S１←H０[２i]

１３．　　S２←H０[２i]

１４．　　(F∗
１ ,F∗

２ )＝maxρ(F－１
１ 􀅰S１,F－１

２ 􀅰S２)

１５．　　S←(F∗
１ 􀅰S１,F∗

２ 􀅰S２)/２

１６．　　H１←H１∪S

１７．　endfor

１８．　H０←H１

１９．endwhile

２０．H∗ ←H０[０]

２１．returnH∗

５　实验验证

本文在３个真实的数据集上验证了所提出的IMHE方

法的性能.将IMHE和其他最新的对比方法学习的节点嵌

入用于３个数据挖掘任务,包括节点分类、节点聚类和链接预

测.此外,实验还分析了所提方法的参数对嵌入性能的影响.

５．１　数据集

为了验证所提模型的性能,实验选取如下３个数据集.

１)DBLP数据集,是在线书目网络DBLP的子集,有４种类型

的节点:作者(A)、论文(P)、主题(T)、场所(V).网络中的边

类型包括作者身份(PＧA)、出版场所(PＧV)、论文主题(PＧT)和

引用关系(PＧP).２)Yelp数据集,是点评网站 Yelp的在线子

集,有４种类型的节点:用户(U)、商户(B)、城市(Ci)、称赞

(C).网络中的边类型包括评估关系(UＧB)、用户喜好(UＧC)

和营业地点(BＧCi).３)Last．fm 数据集,是在线音乐网络

Last．fm的子集.网络中有３种类型的节点:用户(U)、艺术

家(Ar)、标签(Ta).网络中的边类型包括“聆听关系”(UＧAr)

和“艺术家的标签”(ArＧTa).为了在确保数据有效性的同时

提高实验效率,实验随机采样了３０％的原始网络,并过滤了

度较小的节点(设置在 DBLP,Yelp和Last．fm 中的节点度小

于２,３,２).表１列出了数据集的统计信息.由于Last．fm数

据集没有标签信息,因此实验仅将其用于链接预测任务.

表１　３个 HIN数据集的基本统计数据

Table１　BasicstatisticsofthreeHINdatasets

Datasets |V| |E| ＃labels views
DBLP １０２４０ ７５３７４ ４ APA,APTPA,APVPA
Yelp １２８００ １３０８３８ ８ BUB,BCiB,BUCUB

Last．fm ７４６６ ９１２３６ / ArUAr,ArTaAr

５．２　对比方法

为了验证IMHE的性能,本文将IMHE与多种类型的网

络嵌入方法进行了比较,包括同质信息网络嵌入方法、异质信

息网络嵌入方法和多视图网络嵌入方法.１)同质信息网络嵌

入方法.Node２vec[２７]通过深度优先和广度优先的随机游走

生成多个节点序列,并在 NLP中使用 word２vec算法学习节

点嵌入.Line[２８]通过保留节点之间的一阶和二阶邻近度来

学习节点嵌入.２)异质信息网络嵌入方法.Metapath２vec[１０]

基于一个给定的元路径生成由元路径指导的随机游走,然后

将其输入到SkipGram模型中学习节点嵌入.Esim[１２]通过权

重组合来捕获多个元路径的语义信息.Hin２vec[１４]是一个神

经网络模型,它同时学习网络中节点的嵌入和关系的嵌入.

３)多视图嵌入方法.MNE[２９]将高维嵌入和低维节点附加嵌

入相结合,将多个关系信息表示到一个统一的嵌入空间中.

对比方法的参数设置为在其原始论文中的默认值.对于

Metapath２vec方法,我们对每个元路径进行实验,并选择性能

最佳的元路径.对于每个数据集,实验中在IMHE,MetaＧ

path２vec和Esim中设置了相同的元路径,如表１所列.本实

验设置注意力头的数量为５,元路径实例的长度为２０,节点的

嵌入维数为６４.

５．３　节点分类

对于节点分类任务,实验将IMHE和其他对比方法学习

到的嵌入用作节点特征,并将节点分类为不同类别.目标分

类节点根据不同数据集设置为带有标签的节点(DBLP中的

作者节点和 Yelp中的商户节点).随机选择一组节点作为训

练节点,其余节点用于测试.根据训练节点的嵌入,对逻辑回

归分类器进行训练,以预测测试节点最可能的标签.每个网

络数据集都分为训练集和测试集,训练集的比例从１０％到

５０％依次增加.进行１０次重复实验,平均 MicroＧF１和 MacＧ
roＧF１得分如图５所示.此外,为了验证本文方法针对不完整

的多视图聚合的有效性,我们直接对多个单视图学习的节点

嵌入进行平均,将结果作为不考虑视图不完整性的对比方法

(AHE),并在节点分类任务中将其与IMHE进行比较.IMＧ

HE和 AHE方法的 MicroＧF１得分和 MacroＧF１得分如图６
所示.
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(a)MacroＧF１scoreonDBLP (b)MicroＧF１scoreonDBLP

(c)MacroＧF１scoreonYelp (d)MicroＧF１scoreonYelp

图５　不同方法的节点分类性能

Fig．５　Nodeclassificationperformanceofdifferentmethods

(a)MacroＧF１scoreonDBLP (b)MicroＧF１scoreonDBLP

(c)MacroＧF１scoreonYelp (d)MicroＧF１scoreonYelp

图６　IMHE和 AHE的节点分类性能比较

Fig．６　ComparisonofnodeclassificationperformancebetweenIMHEandAHE

　　图５给出了本文提出的IMHE 模型的节点分类性能.

结果表明:１)IMHE的节点分类性能优于对比方法.在所有

３个 HIN数据集上,IMHE的 MicroＧF１和 MacroＧF１得分均

高于对比方法.２)在大多数情况下,异质方法优于同类方

法.这是因为同质方法难以处理相同两个节点之间的不同语

义关系.３)在较低的训练集比例下,多视图方法优于单视图

方法.例如,当训练比例为 ０．１ 时,多视图方法IMHE 和

MNE的 MicroＧF１得分和 MacroＧF１得分高于其他比较方法.

但是,随着训练集比例变大,MNE方法的性能落后于 Esim
和 Hin２vec方法.这是因为 MNE方法没有学习到 HIN的异

质语义信息,并且不能区分 HIN中的复杂语义关系.

如图６所示,在所有情况下,IMHE方法的节点分类性能

均优于 AHE方法.与 AHE方法相比,通过IMHE方法获

得的 MicroＧF１和 MacroＧF１分数在 DBLP数据集上分别高出
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约４％和６％,在 Yelp数据集上分别高出约３％和４％.这是

因为IMHE通过补全多个不完整视图以保存 HIN 的隐藏语

义关系,并通过融合不完整视图解决了数据稀疏问题.本文

的IMHE 方法可以更有效地捕获 HIN 中的结构和语义信

息,并提高 HIN嵌入的性能.

５．４　节点聚类

聚类任务也用于验证 DBLP和 Yelp数据集上不同嵌入

方法的性能.为了进行评估,将学习到的每种方法的嵌入信

息输入到聚类模型中,并使用 KＧMeans[３０]算法对其进行聚

类.与节点分类任务相同,实验关注标记的节点(DBLP中的

作者和 Yelp中的业务).１０次重复实验的标准化互信息

(NMI)和调整兰德指数(ARI)的得分如图７所示.

图７　不同方法的节点聚类性能

Fig．７　Nodeclusteringperformanceofdifferentmethods

图７中,在节点聚类任务中,IMHE优于所有对比方法.

与最佳对比方法相比,通过IMHE方法获得的 NMI和 ARI
分数在 DBLP数据集上约提高３％,并且在 Yelp数据集上提

高了４％.与节点分类任务相似,同质网络嵌入方法在所有

数据集中的执行效果均较差.与节点分类任务不同,MetaＧ

path２vec和Esim在两个数据集中的所有对比中表现最佳,但

Hin２vec在所有数据集上的表现不佳.可能的原因是,手动

设置的元路径可以比基于关系的随机游走更多地捕获 HIN
中的重要语义信息.通过手动设置元路径学习的节点嵌入更

适合于节点聚类任务.

５．５　链接预测

链接预测旨在预测网络中缺失的链接.实验使用３个数

据集来比较IMHE和对比方法学习的节点嵌入的链接预测

性能.在此任务中,我们预测 DBLP中的作者Ｇ论文(AＧP)链

接、Yelp中的用户Ｇ商户(UＧB)链接和Last．fm的用户Ｇ艺术家

(UＧAr)链接.首先将数据集的边随机分为训练集和测试

集,将７５％的边设置为训练集,将其余边设置为 测 试 集.

然后,将节点嵌入用作分类器的特征,以训练训练集并验

证测试集上的链接预测性能.AUC和 AP的得分用作反

映节点嵌入性能的指标.

表２列出了３个数据集上不同方法的链接预测性能.与

节点分类任务类似,IMHE方法在３个数据集上的性能明显

优于所有对比方法.链接预测任务的结果表明,IMHE 方法

可以为异质信息网络保留更丰富的语义信息.与节点分类任

务不同,Hin２vec和 Metapath２vec在对比方法中表现最佳,但

在所有异质网络嵌入方法中,Metapath２vec的链接预测性能

最差.这可能是由于异质信息网络中存在多个有意义的元路

径,并且在 Metapath２vec模型学习的节点嵌入中缺少了一部

分结构和语义信息.总的来说,本文提出的IMHE模型在所

有实验任务中始终可以实现稳定的性能.

表２　链接预测性能评估

Table２　Performanceevaluationoflinkprediction

Methods
DBLP

AUC AP
Yelp

AUC AP
Last．fm

AUC AP
Node２vec ０．７９９２ ０．８０５３ ０．７０２５ ０．６６０１ ０．８１１１ ０．８０９４

Line ０．７２０９ ０．７１４７ ０．５８３１ ０．５８０７ ０．７５５３ ０．７３８９
Metapath２vec ０．８０５４ ０．８２１６ ０．７８７９ ０．７６３２ ０．８２２２ ０．８２０６

Esim ０．８３２８ ０．８３０５ ０．８０６０ ０．８７３０ ０．８４５１ ０．８３３３
Hin２vec ０．８５７４ ０．８６４４ ０．８５０２ ０．８４０８ ０．８５１７ ０．８６７３
MNE ０．８２２１ ０．８３３７ ０．７５１４ ０．７２２１ ０．８３９９ ０．８４５２

IMHE ０．８８９０ ０．８９８１ ０．８３２２ ０．８３９３ ０．８９７８ ０．９０１７

５．６　参数分析

IMHE中的参数设置会影响嵌入性能.在实验过程中,

我们发现两个参数对所提方法的性能有很大影响:嵌入维数

(d)和多头注意力模型中的头数(k).本文在节点聚类任务中

对 DBLP和 Yelp数据集使用不同的d和k 进行了实验.实

验设置d的取值为１６~２５６,k为１~８.参数分析结果如图８
和图９所示.

图８　嵌入维数对网络嵌入性能的影响

Fig．８　Effectofembeddingdimensiononnetworkembedding

performance

图９　注意力头数对网络嵌入性能的影响

Fig．９　Effectofthenumberofattentionheadsonnetworkembedding

performance

如图８所示,合适的嵌入维数为６４或１２８.当 Yelp数据

集上的d设置为１２８,而 DBLP上的d设置为６４和１２８时,

NMI和 ARI的得分最高.聚类性能随嵌入维数的增加而增
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加.但是,当嵌入维数超过最佳d值时,聚类性能会随着嵌入

维数的增加而降低.d太小无法充分获取语义,而d太大则

可能导致过度拟合的问题.考虑到后续应用的性能和效率,

建议将嵌入维度设置为６４.

从图９可以看出,对于 DBLP和 Yelp数据集,当将注意

力头数分别设置为４和５时,聚类性能最佳.聚类性能随着

注意力头数量的增加而提高.但是,当超出合理数量的注意

力头时,聚类性能会随着头数量的增加而降低.一个可能的

原因是网络中的节点之间存在多个隐藏的语义关系,但是过

多的注意力头可能会导致拟合不足.因此,本文建议根据不

同数据集中语义空间的数量来设置注意力头的数量.

结束语　本文提出了一种用于融合不完整多视图的异质

信息网络嵌入模型.所提方法融合了 HIN 隐藏空间的多个

视图,并保留了节点的各种语义关系.为了学习节点之间的

权重并引入随机游走序列中节点的顺序信息,将多头注意力

模型引入到单视图 HIN嵌入中.对于每个不完整的视图,提

出了一种邻居聚合方法,聚合缺失节点的k阶邻居信息,以生

成该节点的新嵌入.本文基于 CCA 方法提出了 MultiＧview

CCA方法来融合多个单视图嵌入,该方法可以融合两个以上

的视图来生成一个多视图统一嵌入.所提方法在节点分类、

节点聚类和链接预测任务上的性能优于现有的 HIN 嵌入模

型,尤其是在训练样本数量非常有限的情况下.为了改进所

提方法,未来的工作将扩展所提方法以解决更复杂的网络上

的节点表示问题,例如属性异质网络、符号异质网络和动态异

质网络.
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