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基于异构网络表征学习的作者学术行为预测

黄　丽１ 朱　焱１ 李春平２

１西南交通大学计算机与人工智能学院　成都６１１７５６
２清华大学软件学院　北京１０００９１
　(７９３２７５６４３＠qq．com)

　
摘　要　作者学术行为预测旨在从异构学术网络中挖掘作者的行为关系,以促进科研合作,产出高水平、高质量的研究成果.

现有的节点表示方法大多未考虑节点的语义特征、内容特征、全局结构等,难以有效学习网络中节点的低维特性.为有效融合

节点的多维特征和全局结构,提出了一种集成BiLSTM、注意力机制和聚类算法的异构网络表示学习方法 HNEMA,以提高学

术网络中作者的学术行为预测效果.HNEMA首先基于BiLSTM 和注意力机制融合节点的多维特征,聚合同一元路径下或不

同元路径下相同类型的邻居,随后聚合待表征节点的所有邻居的多维特征.基于此,采用聚类算法捕获节点的全局特征,从而

全面有效地学习节点的低维特性.在全面特征学习的基础上,应用逻辑回归分类器预测作者的学术行为.在３个公开数据集

上的验证实验结果表明,相比其他方法,HNEMA在 AUC和F１指标上都有一定程度的提升.

关键词:异构网络;网络表征学习;链接预测;元路径
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Author’sAcademicBehaviorPredictionBasedonHeterogeneousNetworkRepresentationLearning
HUANGLi１,ZHUYan１andLIChunＧping２

１SchoolofComputingandArtificialIntelligence,SouthwestJiaotongUniversity,Chengdu６１１７５６,China
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Abstract　Theauthor’sacademicbehaviorpredictionaimstominethebehavioralrelationshipsofauthorsfromheterogeneousacＧ

ademicnetworkstopromotescientificresearchcooperationandproducehighＧlevelandhighＧqualityresearchresults．Mostofthe

existingmethodsofnoderepresentationlearningdonotconsiderthesemanticfeature,contentfeature,globalstructureofthe

node,etc．ItisdifficulttoeffectivelylearnthelowＧdimensionalcharacteristicsofthenodeinthenetwork．Inordertoeffectively
integratethemultiＧdimensionalfeaturesandglobalstructureofnodes,aheterogeneousnetworkrepresentationlearningmethod
(HNEMA)thatintegratesBiLSTM,attentionmechanismandclusteringalgorithmisproposedtoimprovethepredictiveeffectof

author’sacademicbehavior．HNEMAfirstintegratesthemultiＧdimensionalfeaturesofnodesbasedonBiLSTMandattention

mechanism,aggregatesthesametypeofneighborsonthesamemetaＧpathordifferentmetaＧpaths,andthenaggregatesthemultiＧ

dimensionalfeaturesofallneighborsofthenodetobecharacterized．Basedonthis,aclusteringalgorithmisusedtocapturethe

globalfeaturesofthenode,soastocomprehensivelyandeffectivelylearnthelowＧdimensionalcharacteristicsofthenode．Onthe

basisofcomprehensivefeaturelearning,logisticregressionclassifierisusedtopredictauthor’sacademicbehavior．ValidationexＧ

perimentsonthreepublicdatasetsshowthatHNEMAhasacertaindegreeofimprovementinAUCandF１indicatorscompared

toothermethods．

Keywords　Heterogeneousnetwork,Networkrepresentationlearning,Linkprediction,MetaＧpath

　

１　引言

学术社交网络蕴含着丰富的信息,越来越多的学者据此

搜索相关文献、了解研究趋势、关注水平突出的研究机构或个

人、开展学术交流合作等.根据网络结构,社交网络可分为

同构网络和异构网络,同构网络仅包含一种类型的节点且节

点间只存在一种类型的关系,例如图１中两个红色圈分别表

示学术网络中的合作者网络和引用网络,它们都只包含一种

作者类型和论文类型的节点,只有一种合作类型和引用类型

的关系;而异构网络包含丰富的结构和语义信息,除了包含



多种类型的节点外,还考虑了不同类型节点之间的相互影响.

图１描绘了一个异构学术网络,包含作者、文章、论文发表载

体３种类型的节点,以及节点之间的多种关系,如发表、合作、

引用等.异构学术网络包含丰富的节点及节点之间的关联关

系,有利于提高节点间多种关系预测的准确率.预测异构学

术网络中作者的学术行为,旨在挖掘作者之间潜在的、未来可

能出现的关系(链接),如可能的合作或文章引用.有效的学

术行为关系预测能够帮助学者快速、准确地找到学术资源,从

而提高学者的科学创新和知识发现行动效率,实现科研效率

高效化.

图１　异构学术网络(电子版为彩图)

Fig．１　Heterogeneousacademicnetwork

常用的传统链接预测方法有两种:１)基于相似性指标的

方法,此类方法对实时性要求较高,对精度要求较低,不考虑

边和节点属性的问题;２)基于矩阵运算和基于概率模型[１]的

方法,这类方法计算量较大且时间复杂度较高.近年来涌现

了大量节点表示学习方法,该类方法常通过捕获网络结构特

性、节点属性等信息来完成网络中节点表示的学习,即用低维

稠密的向量表示网络中的任意节点[２],可用于链接预测分析、

节点分类等任务.该类方法容易实现多维特征的聚合,在海

量或稀疏的网络中具有很大的优势,有助于从多维异构数据

角度提升预测准确率,很适合异构网络的链接预测.

异构网络具有节点异质性、节点属性多维性、节点间关系

多样性的特点.而现有节点表示学习方法不能有效地表示和

融合节点的多维特征,且大多数未考虑节点的全局结构.如

Dong等于２０１７年提出了 Metapath２vec[３],该方法通过元路

径的随机游走来构建每个目标节点的异构邻域,然后使用

SkipＧGram 模型来处理获取到的领域,从而学习目标节点的

表示.但该方法只能基于一种元路径来完成节点的表示,且

未考虑节点的内容特征.Wang等于２０１９年提出了一种异

构图神经网络分层注意力机制的方法 HAN[４],该方法涉及

到节点和语义级注意力,虽然使用注意力融合了多种元路径

特征,但忽略了元路径中间节点的信息.Zhang等提出了创

新的表示学习方法 HetGNN[５],该方法能够同时捕捉结构和

内容的异构性,但节点的结构特征表示仅使用 Deepwalk[６]完

成,未区分节点的类型,同时未考虑全局结构.

综上所述,现有异构网络表示学习方法存在以下局限性:

１)未 考 虑 节 点 的 内 容 特 征,如 Node２vec[７],HeRec[８],

HHNE[９],HGT[１０],MetaGATE[１１],MetaＧGNN[１２]等;２)仅学

习一条元路径信息,丢失了网络中其他类型元路径的信息,如

Metapath２vec和 HHNE等;３)考虑了多条元路径,但在提取

特征时,只选择与初始节点相同类型的节点,忽略了中间不同

类型的节点,如 HeRec,HAN,HAHE[１３]等;４)只考虑了节点

的局部特征,未考虑节点的全局特征,如 HetGNN,MAGＧ

NN[１４],HetGAN[１５],RHINE[１６].

针对以上问题,受 Metapath２vec与 HetGNN 的启发,本

文提出了一种改进的表示学习方法(HeterogeneousNetwork

EmbeddingBasedon MetaＧpathand Attribute,HNEMA ).

HNEMA结合BiLSTM 和注意力机制,融合多类元路径下节

点的结构特征、内容特征、社区特征和节点的邻居信息,并利

用聚类算法学习节点全局结构.与其他模型相比,HNEMA
更关注节点的多维特征,包括邻居信息,特别加强了学习高阶

邻居信息的能力,从而使目标节点的特征提取更为全面合理.

２　相关概念及定义

定义１(异构网络)　给定网络G＝(V,E),V 和E 分别为

节点集和连边集.存在节点类型的映射函数ϕ:V→A 和连边

类型的映射函数φ:E→R.A 和R 表示预定义的节点类型和

连边类型,其中|A|＋|R|＞２,即网络中节点类型和节点之间

关系的类型包含两种及以上,称该网络为异构网络.

如图１所示,异构网络包含作者、文章、论文发表载体３
种类型的节点及合作、引用、发表等多种类型的关系.

定义２(网络表示学习)　给定异构网络G＝(V,E),网络

表示学习旨在通过一系列学习训练找到一种映射f(vi)→yi,

∀i∈{１,２,􀆺,n},其中|yi|≪|V|,即用低维稠密的向量来表

示网络中的任意节点.

定义３(元路径)　一条路径被定义为A１
R１

→A２
R２

→􀆺

Rt

→At＋１,缩写为A１A２􀆺At＋１,其中节点A１ 与At＋１之间的复

合关系被描述为R＝R１􀳱R２􀳱􀆺􀳱Rt.元路径用于捕获异构网

络中基于特定范式的结构和语义信息.

在学术网络中常用的几种元路径结构如图２所示.

(a)APVPA

(b)APPA

(c)APA

图２　元路径

Fig．２　MetaＧpath

图２中,APVPA表示两个作者(A)在同一个期刊或者会

议(V)发表文章(P),APPA表示两个作者发表的文章存在引

用关系,APA表示两个作者合作发表了同一篇文章.

７７黄　丽,等:基于异构网络表征学习的作者学术行为预测



３　多维特征学习表征的HNEMA方法

HNEMA方法基于神经网络融合节点在多条元路径下

的结构特征、内容特征和社区特征,利用 BiLSTM(BiＧdirecＧ

tionalLongShortＧTerm Memory)和 注 意 力 机 制 聚 合 邻 居

信息,使用聚类算法保留节点的全局性,以完成节点的表示学

习.此方法可细分为５个部分,即节点采样、节点特征的聚

合、同一元路径下相同类型邻居节点的聚合、不同元路径下相

同类型邻居节点的聚合和不同类型邻居节点的总聚合,如

图３所示.

图３　HNEMA方法模型图

Fig．３　ModeldiagramofHNEMA

３．１　节点采样

大多数网络表示方法的节点采样直接从一阶邻居中获

得,但在异构网络中,仅通过一阶邻居无法捕获到所有类型的

邻居.如图１所示,作者类型的节点无法与论文发表载体类

型的节点直接相连.其次,若采样的邻居是弱相关的节点,则

会影响待表征目标节点的表示.在异构网络中,不同节点的

邻居节点类型和数量可能不同.为了获得更全面的异构邻居

信息,本文的节点采样采取基于随机游走和元路径相结合的

采样方式.

以某节点vi 为待表征的目标节点,采样步骤为:１)从vi

开始进行固定路径长度的随机游走,然后采样数量固定但类

型不同的邻居节点,同时为了增加采样到的邻居节点与目标

节点的相关性,游走过程中设置了重启随机游走,每次游走都

有５０％的概率返回到目标节点重新游走;２)针对每一个节

点,按照给定的元路径模式,对基于元路径的邻居节点进行采

样;３)将前两步采样到的邻居拼接作为目标节点vi 的邻居序

列L.从L 中计算每个邻居节点出现的次数,按照出现次数

多到少的顺序排列,并筛选前k个强相关且为不同类型的邻

居节点作为目标节点vi 的邻居集.

此采样过程能覆盖目标节点的所有邻居节点类型,不仅

采样了一二阶邻居,还增强了高阶邻居、语义相关邻居对目标

节点表征的能力.

３．２　节点特征的聚合

本文提出的 HNEMA 方法对文章类型的节点提取结构

特征、内容特征和社区特征,对作者类型和论文发表载体类型

的节点提取结构特征和内容特性.受 HetGNN 和 GraphＧ

SAGE[１７]方法的启发,BiLSTM 能够捕获不同特征之间的交

互信息,更好地聚合节点特征,因此基于 BiLSTM 和平均池

化层完成节点的多维特征聚合.节点的特征聚合函数如

式(１)所示:

f１(v)＝
∑

i∈Cv

[LSTM→{FCθx
(xi)}􀱇LSTM← {FCθx

(xi)}]

|Cv|
(１)

其中,v表示目标节点,f１(v)为节点的特征聚合表示;FCθx
是

一个特征映射函数,指参数为θx 的全连接神经网络;Cv 为特

征集合;xi 为节点的第i个特征表示;􀱇表示拼接.

(１)结 构 特 征.采 用 异 构 网 络 的 经 典 表 示 学 习 方 法

Metapath２vec,目标节点按照给定的元路径模式进行随机游

走,保存基于元路径的邻居节点信息,再通过SkipＧGram 完成

目标 节 点 的 表 示 学 习.例 如,给 定 元 路 径 实 例 V１
R１

→

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



V２
R２

→􀆺Vt
Rt

→Vt＋１􀆺Rl－１

→Vl,目标节点与其基于元路径的

邻居节点的转移概率为:

p(vi＋１∣vi
t,P)＝

　

１
|Nt＋１(vi

t)|
, (vi＋１,vi

t)∈E,ϕ(vi＋１＝t＋１)

０, (vi＋１,vi
t)∈E,ϕ(vi＋１≠t＋１)

０, (vi＋１,vi
t)∉E

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(２)

其中,vi
t∈Vt 表示第i步的节点且类型为t,Nt＋１(vi

t)表示节

点vi
t 的邻居节点类型为t＋１的节点集,(vi＋１,vi

t)∈E表示第

i和i＋１节点之间有链接;ϕ(vi＋１＝t＋１)表示节点vi＋１的类

型符合定义的下一个节点类型.本文通过 Metapath２vec方

法完成多条元路径下节点的结构特征表示学习,如 APVPA,

APPA,APA.

(２)内容特征.不同类型的节点拥有不同的内容特征.

本文作者类型节点的内容特征包含作者发表文章的关键字、

摘要信息;文章类型节点的内容特征包含文章的摘要、标题和

关键字信息;论文发表载体类型节点的内容特征包含在某会

议或期 刊 上 发 表 的 文 章 摘 要 信 息,内 容 特 征 部 分 采 用

Doc２vec[１８]方法完成节点的表示.

(３)社区特征.据调查,目前在异构网络表示学习中使用

社区特征的工作相对较少,因为社区结构比一般“结构特征”

(如３．２节中的(１))更为高阶.学习高阶结构的邻居信息能

丰富节点表示,有利于后续的学术行为预测.学术网络是一

个异构网络,但其中包含同构网络,如引用网络等.在引用网

络中,同一主题的论文形成社区的可能性更大,社区特征进一

步描述了文章类型节点之间的相互依赖关系.基于此,在引

用网络中采用 GEMSEC(GraphEmbeddingwithSelfClusteＧ

ring)[１９]方法捕获节点的社区特征.GEMSEC方法的目标函

数如式(３)所示,其包含 SkipＧGram 目标函数和聚类目标函

数,保证采样序列中在同一个窗口内的节点具有相似的向量

表示,同时最小化目标节点和其簇中心的距离,使得同一社区

节点的表示近似.

O＝min
f,u

(∑
v∈V

[ln(∑
u∈V

exp(f(v)􀅰f(u)))－ ∑
ni∈Ns(v)

f(ni)􀅰

f(v)])＋γ􀅰 ∑
v∈V

minc∈C‖f(v)－uc‖２
２ (３)

其中,f是节点的表示向量;f(u)是聚类中心的表示向量;

f(v)表示目标节点的表示向量;f(ni)表示与目标节点v在同

一个移动窗口内的节点的表示向量;uc 表示第c个聚簇中心

的表示向量;C表示聚类中心集;γ是一个超参数,代表聚类

代价的权重系数.

３．３　邻居节点的聚合

(１)同一元路径下相同类型邻居节点的聚合.因 BiLＧ

STM 能挖掘各个邻居节点之间特征的深层交互信息,且参数

较少,结构简单,能够简单有效地聚合相同类型邻居节点的信

息,故基于BiLSTM 和平均池化层完成同一元路径下相同类

型邻居节点的聚合,如式(４)所示:

f２(v)＝
∑

i∈Mv

[LSTM→{FCθy
(yi)}􀱇LSTM← {FCθy

(yi)}]

|Mv|
(４)

其中,f２(v)表示同一元路径下相同类型邻居节点的聚合表

示;FCθy
是一个映射函数,表示参数为θy 的全连接神经网络;

Mv 表示同一元路径下相同类型邻居节点的集合;yi 表示同

一元路径下相同类型的第i个邻居节点的表示向量;􀱇表示

拼接.

(２)不同元路径下相同类型邻居节点的聚合.不同的元

路径对目标节点的表示具有不同的重要性,为了更好地聚合

３种元路径学习的节点的语义特征,本文采用注意力机制为

不同元路径赋予不同的权重,完成来自不同元路径下相同类

型邻居信息的聚合.此方法在 MetaGATE和 MAGNN 中都

有采用.聚合函数如式(５)所示:

εv＝ ∑
fi∈F(v)

αv,ifi (５)

其中,αv,i表示相同类型邻居节点在第i条元路径下的重要

性;v表示目标节点;fi 指相同类型邻居节点在第i条元路径

下的表示;F(v)表示多条元路径下邻居节点的表示集合.

(３)不同类型邻居节点的总聚合.因不同类型的邻居节

点对目标节点v的贡献度不同,故也采用注意力机制为不同

类型的邻居节点赋予不同的权重.目标节点的表示如式(６)

所示:

zv＝ ∑
εi∈E(v)β

v,iεi (６)

其中,βv,i表示第i种类型邻居节点的重要性;εi 表示第i种类

型邻居节点的表示向量;E(v)表示不同类型邻居节点的表示

集合;zv 表示目标节点的表示向量.

３．４　目标函数

常见的表示学习优化目标为最小化目标节点和正样本之

间的距离,最大化目标节点和负样本之间的距离.本文方法

在常见的表示学习目标函数中还加入了kＧmeans聚类目标,

其中每个簇代表着不同的研究领域.kＧmeans聚类的优化目

标是最小化目标节点与其最近簇中心点的距离,增强簇的内

聚度,保留节点的全局结构,使相近邻域的节点具有相似的表

示向量.

目标节点与正负样本之间的距离如式(７)所示:

O１＝ ∑
v∈V

min‖f(v)－f(vc)‖２
２＋ ∑

v∈V
max

‖f(v)－f(vc′)‖２
２ (７)

其中,f(v)表示目标节点的表示向量;vc 表示正样本;vc′表示

负样本.

目标节点与其最近簇中心之间的距离如式(８)所示:

O２＝ ∑
v∈V
　 min

０＜q≤Q
‖f(v)－μq‖２

２ (８)

其中,μq 表示簇中心的表示向量;Q表示聚类中心集.

式(９)是总目标函数;式(１０)是γ值的计算方式;式(９)和

式(１０)中γ是聚类权重系数.当γ的初始值较大时,节点的

学习向其最近簇中心靠近,聚类的节点可能无法包含与目标

节点相关的邻居节点,不能准确学习节点的信息.当γ的初

始值较小时,初期主要通过学习邻居节点信息完成目标节点

的表示.随着训练次数增加,γ值增加,同时逐渐增大聚类系

数权重,使相邻节点更准确地分配到同一个簇中,以更好地学

习节点的表示.

９７黄　丽,等:基于异构网络表征学习的作者学术行为预测



O＝O１＋γ∗O２ (９)

γ(n＋１)＝γ(n)１０
－log

γ
(n)

１０
n＋１ (１０)

３．５　HNEMA算法

HNEMA算法的具体描述如算法１所示.

算法１　HNEMA算法

输入:异构网络 G＝(V,E),节点的结构特征、内容特征、社区特征,嵌

入维度d,训练轮次e,聚簇数k,聚类权重系数γ

输出:节点表示向量矩阵Z

１．对目标节点进行随机游走和元路径的采样,得到邻居序列 Ntotal

２．从 Ntotal中选择强相关的不同类型的邻居节点:

３．A＝{Am(vi)∣ Nvi∈Vauthor,m＝１０},

P＝{Pn(vi)∣ Nvi∈Vpaper,n＝１０},

C＝{Ct(vi)∣ Nvi∈Vvenue,t＝３},S＝A＋P＋C

４．forj＝１,２,３,􀆺,e:

５．　for目标节点viinV:

６．　　对于目标节点vi的邻居集合S:

７．　　　聚合不同元路径下节点的不同特征:

fvi＝
∑[LSTM→{FCθx

(xj)}􀱇LSTM← {FCθx
(xj)}]

|Cvi|
,j∈Cvi

８．　　　聚合同一元路径下相同类型的邻居信息:

Fvi＝
∑[LSTM→{FCθf(fl)}􀱇LSTM← {FCθf(fl)}]

|Mvi|
,l∈Mvi

９．　　　聚合不同元路径下相同类型的邻居节点信息:Evi＝∑λp
viFp,

vi∈V,１≤p≤３

１０． 聚合不同类型的邻居节点信息:zvi＝∑ωr
viEr,vi∈V,１≤r≤３

１１． 得到目标节点vi的向量表示zvi

１２． 前向传播,计算交叉熵损失和聚类损失loss

１３． 最小化损失,计算相关参数,更新梯度,反向传播,更新参数

１４．Endfor

１５．Endfor

１６．ReturnZ

４　实验

４．１　数据集描述

实验采用 Aminer平台上公开的学术网络数据集 CitaＧ

tionnetworkV１,V２以及 ACM,经数据预处理后,数据集包

含的相关信息如表１所列.其中,Author表示作者数,Paper
表示文章数,以此类推.AＧP表示作者和文章的关系数,以此

类推.

表１　数据集统计信息

Table１　Datasetstatisticsinformation

V１ V２ ACM

Author ２８６４６ ３５２０６８ ４８５８９９

Paper ２１０４４ ３１５８６６ ３０２３９５

Venue １８ ２９６ ３３３

AＧP ６９３１１ ７６２９９７ ９５７５６８

PＧP ４６９３１ ５９３３７ ６０４６２

PＧV ２１０４４ ３１５８６６ ３０２３９５

Time ２００６－２０１５ １９９６－２００５ ２０１２－２０１５

４．２　基准方法

为了验证 HNEMA方法的有效性,将其与以下几种网络

表示学习方法进行比较.

(１)Deepwalk[６]:采用随机游走方法和SkipＧgram 模型完

成节点表示学习的方法.

(２)Metapath２vec[３]:采用指定的一种元路径模式的游走

方法和SkipＧgram完成节点表示学习的方法.

(３)HHNE[９]:在双曲空间进行异构网络表示学习的方法.

(４)SHNE[２０]:一种联合优化图结构紧密性和文本语义

相关性,学习在文本关联的异构图中的节点表示方法.

(５)HetGNN[５]:一种基于强相关邻居节点进行优先采

样,并结合节点的结构特征和内容特征的节点表示方法.

４．３　实验设置及评价标准

为了验证 HNEMA 方法能否有效表征异构学术网络中

节点的特征,设计了４个实验,在本文学习的节点特征上进行

学术行为预测和论文发表载体推荐.

从基于历史信息预测学术行为的角度出发,本文按照时

间参数划分数据集.若时间小于或等于t,则为训练集;若时

间大于t,则为测试集.t值的设定与训练集和测试集的数量

比例有关,文中采用的训练集与测试集的比例约为７∶３.在

实验过程中,默认学习率为０．００１,采用 Adam 优化器,向量

维度设置为１２８,epoch设置为７０,聚类权重系数初始化设置

为０．００１,每个节点的邻居个数和聚类个数k为超参数.基

准方法参数参考原文,选择最优的参数设置.

为了评估方法的有效性,实验中使用的评价指标为 F１
值和 AUC,定义如式(１１)、式(１２)所示:

FＧMeasure＝１＋α２

α２ ∗Precision∗Recall
Precision ＋Recall

(１１)

AUC＝
∑

i∈positiveClass
Ranki－M(M＋１)/２

M×N
(１２)

其中,M 和N 分别表示正、负样本数,Ranki 表示第i条正样

本置信度排序序号.

４．４　实验设计与分析

实验１　作者的学术行为预测

本实验在表１所列的数据集上完成作者与作者的合作关

系预测(AＧPＧA),作者与文章的引用关系预测(AＧPＧP),作者

与论文发表载体的参与关系预测(AＧPＧV).本文采用 HNEＧ

MA表征异构学术网络,对比方法采用各自的表征方法,基于

学习提取后的特征,应用逻辑回归分类器进行作者的学术行

为预测实验.表２－表４列出了３类学术行为的预测实验

结果.

表２　作者与作者的合作关系预测实验结果

Table２　Cooperationpredictionexperimentresults

Algorithm
V１(２０１１)

AUC F１
V２(２００２)

AUC F１
ACM(２０１４)

AUC F１
Deepwalk ０．７９４ ０．２７２ ０．７６６ ０．４８８ ０．８２１ ０．４７１

Metapath２vec ０．７７０ ０．６７９ ０．７４５ ０．６５３ ０．７２７ ０．６４９
HHNE ０．６９８ ０．５０３ ０．６７４ ０．４９８ ０．６９２ ０．５２４
SHNE ０．８１２ ０．６４２ ０．６９５ ０．６０６ ０．６８７ ０．５７９
HetGNN ０．７９９ ０．６７５ ０．７９３ ０．６３４ ０．８１８ ０．６７１
HNEMA ０．８５２ ０．７５０ ０．７８４ ０．６６６ ０．８３１ ０．６７９

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



表３　作者与文章的引用关系预测实验结果

Table３　Citationpredictionexperimentresults

Algorithm
V１(２０１１)

AUC F１
V２(２００２)

AUC F１
ACM(２０１４)

AUC F１
Deepwalk ０．７２４ ０．４３３ ０．７９１ ０．６１４ ０．８３４ ０．６４０

Metapath２vec ０．６２４ ０．６８４ ０．７４２ ０．６８７ ０．７７１ ０．７０１
HHNE ０．７０７ ０．５７３ ０．６８８ ０．５８７ ０．７３９ ０．６５１
SHNE ０．７９９ ０．６９１ ０．６８７ ０．６３５ ０．７７５ ０．６９３
HetGNN ０．８２９ ０．７４０ ０．８０３ ０．６９１ ０．８４１ ０．７４４
HNEMA ０．８５７ ０．７７４ ０．８０４ ０．６９２ ０．８６８ ０．７７８

表４　作者与论文发表载体的参与关系预测实验结果

Table４　Participantpredictionexperimentresults

Algorithm
V１(２０１１)

AUC F１
V２(２００２)

AUC F１
ACM(２０１４)

AUC F１
Deepwalk ０．６４３ ０．３４５ ０．８２１ ０．６２８ ０．９０２ ０．８０１

Metapath２vec ０．６２７ ０．５２４ ０．８９４ ０．７２５ ０．８８７ ０．７４１
HHNE ０．６０８ ０．３８７ ０．６１８ ０．４９４ ０．６６４ ０．５７０
SHNE ０．７２２ ０．４９６ ０．７４９ ０．６４２ ０．８７２ ０．７５７
HetGNN ０．７８６ ０．５５９ ０．８２６ ０．７０６ ０．８８９ ０．８０１
HNEMA ０．８１７ ０．６２３ ０．９００ ０．７７３ ０．９３８ ０．８２７

３类预测实验结果表明,基于 HNEMA 的异构网络特征

表征方法能显著提升预测性能.例如,在作者与作者的合作

关系预测上,AUC增长了１％~１５．４％,F１值增长了０．８％~

４７．８％.

实验２　论文发表载体的个性化推荐实验

基于 HNEMA异构网络表征学习,本文完成了论文发表

载体的个性化推荐实验,其中 R 表示 Recall,P 表示 PreciＧ

sion,实验结果如表５所列.

表５　V１的论文发表载体推荐实验结果

Table５　VenuerecommendedexperimentalresultsinV１

Algorithm R＠３ R＠５ P＠３ P＠５ F１＠３ F１＠５
Deepwalk ０．２６７ ０．４３１ ０．１２２ ０．１１７ ０．１６７ ０．１８４
Node２vec ０．４２８ ０．５４５ ０．１８６ ０．１４５ ０．２５９ ０．２２９
MP２ec ０．２０６ ０．３１１ ０．０９５ ０．０８８ ０．１３１ ０．１３７
HHNE ０．２９３ ０．４５６ ０．１３３ ０．１２３ ０．１８３ ０．１９４
SHNE ０．４２１ ０．５７８ ０．１８９ ０．１５７ ０．２６２ ０．２４７
HetGNN ０．６４８ ０．７５０ ０．２８２ ０．２０１ ０．３９３ ０．３１７
HNEMA ０．６５９ ０．７７１ ０．２８７ ０．２０７ ０．４００ ０．３２３

由表５可知,本文算法的召回率、精准率、F１均优于其他

方法,其中F１值提高了０．６％~２６．９％.

HNEMA方法能有效提升行为预测和个性化推荐性能,

这归因于它的３个优势:１)通过 BiLSTM 能够有效地融合节

点的多维特征,包括高阶社区特征;２)通过注意力机制赋予不

同元路径以不同的权重,较大程度地增强了节点与邻居节点

的结构和语义信息的学习能力;３)综合表征节点的局部结构

和全局结构,能较全面地学习网络结构信息.

实验３　参数合理设置实验

超参数分析实验基于 V１数据集完成.由图４(a)可知,

当维数为１６~１２８时,AUC和 F１所衡量的预测性能都有上

升.随着维数继续增加,性能趋于平缓或下降,因此本文选取

最佳维度为１２８.图４(b)显示,随着训练轮次的增加,预测性

能呈上升趋势,当训练轮次为７０时,训练效果基本稳定.由

图４(c)可知,当邻居数量小于２０时,预测性能呈上升趋势;当

大于３０时,因加入了一些弱相关的邻居干扰节点的学习,

预测效果有所下降,故邻居数量应设置为２０~３０.图４(d)显

示,３种类型的节点聚类个数分别为５,即划分为５个研究邻

域时,预测性能最好.在不同的数据集上,维度、训练次数、邻

居数量、聚类个数均可能不同,因为不同的数据集具有不同的

数据规模和网络结构.

(a)维度 (b)训练次数

(c)邻居数量 (d)聚类个数

图４　超参数分析实验

Fig．４　Hyperparametersanalysisexperiments

结束语　本文提出的 HNEMA方法旨在综合、全面地学

习节点的多维特征、邻居信息和全局结构,有效表征异构网

络.基于 HNEMA,本文实现了作者的３种学术行为预测.

研究和实验结果表明,HNEMA 方法具有有效融合节点信

息、多方面学习节点的结构和语义特征、捕获高阶邻居信息的

优势.

虽然元路径提供了很强的结构和语义信息,但是需要人

为设定,未来工作将研究元路径的自动生成.此外,异构网络

表征中的时空效率也是将来的研究重点之一.
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