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摘　要　近年来,网络表示学习(NetworkRepresentationLearning,NRL)作为一种在低维空间中表示节点来分析异质信息网

络(HeterogeneousInformationNetworks,HIN)的有效方法受到越来越多的关注.基于随机游走的方法是目前网络表示学习

常用的方法,然而这些方法大多基于浅层神经网络,难以捕获异质网络结构信息.图卷积神经网络(GraghConvolutionalNetＧ
work,GCN)是一种流行的能对图进行深度学习的方法,能够更好地利用网络拓扑结构,但目前的 GCN 设计针对的是同质信息

网络,忽略了网络中丰富的语义信息.为了有效地挖掘异质信息网络中的语义信息和高度非线性的网络结构信息,进而提高网

络表示的效果,文中提出了一种基于融合元路径的图卷积异质网络表示学习算法(MG２vec).该算法首先通过基于元路径的关

联度量方法来获取异质信息网络中丰富的语义信息;然后采用图卷积神经网络进行深度学习,捕捉节点和邻居节点的特征,弥

补浅层模型捕捉网络结构信息能力不足的缺陷,从而实现将丰富的语义信息和结构信息更好地融入低维的节点表示中.在数

据集DBLP和IMDB上分别进行实验,相比DeepWalk,node２vec和 Metapath２vec算法,所提 MG２vec算法在多标签分类任务上

的分类精确率更高且性能更优,精确率和 MacroＧF１值分别达到了９４．４９％和９４．１６％,且与 DeepWalk相比分别最高提升了

２６．０５％和２８．７３％.实验结果证明,MG２vec算法的性能优于经典的网络表示学习算法,具有更好的异质信息网络表示效果.
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Abstract　Inrecentyears,networkrepresentationlearninghasreceivedmoreandmoreattentionasaneffectivemethodforanalyＧ
zingheterogeneousinformationnetworksbyrepresentingnodesinalowＧdimensionalspace．RandomwalkbasedmethodsarecurＧ
rentlypopularmethodstolearnnetworkembedding,however,mostofthesemethodsarebasedonshallowneuralnetworks,

whichmakeitdifficulttocaptureheterogeneousnetworkstructureinformation．Thegraphconvolutionalnetwork (GCN)isa
popularmethodfordeeplearningofgraphs,whichisknowntobecapableofbetterexploitationofnetworktopology,butcurrent
designofGCNisintendedforhomogenousnetworks,ignoringtherichsemanticinformationinthenetwork．Inordertoeffectively
minethesemanticinformationandhighlynonlinearnetworkstructureinformationinheterogeneousinformationnetworks,this
paperproposesaheterogeneousnetworkrepresentationlearningalgorithm basedongraphconvolutionoffusion metaＧpath
(MG２vec)toimprovetheeffectofnetworkrepresentation．Firstly,thealgorithmobtainsrichsemanticinformationinheterogeneＧ
ousinformationnetworksthroughrelevancemeasurementbasedonmetaＧpaths．Thenthegraphconvolutionnetworkisusedfor
deeplearningtocapturethecharacteristicsofnodesandneighbornodes,tomakeupforthedeficiencyofshallowmodelincaptuＧ
ringtheinformationofthenetworkstructure,soastobetterintegraterichsemanticinformationandstructuralinformationinto
thelowＧdimensionalnoderepresentation．ExperimentsarecarriedoutonDBLPandIMDB,comparedwithDeepWalk,node２vec
andMetapath２vecclassicalalgorithms,theproposedMG２vecalgorithmhashigherclassificationaccuracyandbetterperformance
inmultiＧlabelclassificationtasks,theprecisionandMacroＧF１valuecanberespectivelyupto９４．４９％and９４．１６％,andtheboth
ofvaluesareupto２６．０５％and２８．７３％higherrespectivelythanDeepWalk．Theexperimentalresultsshowthattheperformance
ofMG２vecalgorithmisbetterthanthatofclassicalnetworkrepresentationlearningalgorithms,andMG２vechasbetterheterogeＧ
neousinformationnetworkrepresentationeffect．
Keywords　Networkrepresentationlearning,Heterogeneousinformationnetwork,MetaＧpath,Semanticsinformation,Network
structureinformation,Graphconvolutionalnetworks

　

１　引言

信息网络,如社交与通信网络、论文引用网络、科技文献

信息网络,在现实世界中无处不在.对信息网络数据的分析

已经受到各行各业的普遍关注,其中,网络分析的一个关键问

题是研究如何合理地表示网络中的特征信息.随着机器学习



技术的发展,学习网络中的节点特征成为了一项新兴研究任

务[１].网络表示学习可以将网络数据表示成一种高效合理的

向量形式,进而可将得到的向量表示运用到节点分类[２]、网络

可视化等常见的应用任务中,这对解决信息网络背景下的各

种实际应用问题具有重要意义[３].
目前大多数传统网络表示学习主要关注由同一种类型的

节点和边组成的同质信息网络,异质信息网络的相关研究较

少.相比同质信息网络,异质信息网络中不同类型的节点和

边包含了更加复杂的结构信息以及丰富的语义信息[４],如何

对异质信息网络中的节点或者边进行有效地表示学习是一个

困难且有挑战性的问题.Dong等[５]提出 Metapath２vec方法

来解决异质网络表示学习带来的挑战,但该方法采用的skipＧ
gram模型是浅层模型,不能很好地捕获高度非线性网络结

构,从而产生非最优网络表示结果.
近年来,图卷积神经网络(GCN)[６Ｇ７]在网络学习中的应

用越来越多,它是一种非常强大的在图上进行机器学习的神

经网络框架,即使是随机初始化的两层 GCN 也可以生成网

络中节点的有用特征表示.GCN适用于任意拓扑结构的图,
在学习过程中能同时融合特征信息和结构信息,但该模型只

能对同质网络进行深度学习,无法直接应用于异质网络,因此

不能捕获异质网络的结构信息.
针对上述问题,本文提出了一种融合元路径的 GCN 异

质网络表示学习模型 MG２vec.该模型旨在获取异质信息网

络更多的结构信息和语义信息,通过图卷积神经网络融合元

路径来实现异质网络表示学习,进而将学习到的向量表示更

好地应用到网络分析任务中.首先,利用源对象和目标对象

类型相同的元路径在异质信息网络上进行关联度量,通过计

算所有目标类型对象之间的关联性构建相应的同质网络;然
后,利用图卷积网络对计算出的同质网络进行深度学习,捕捉

节点与邻居节点的特征,弥补浅层模型捕捉到的网络结构信

息不足的缺陷,实现语义信息和结构信息的融合表示学习;最
后,通过多标签分类任务来测试本文方法的有效性.

２　相关研究

网络表示学习[８]旨在将网络信息嵌入一个低维的潜在空

间中,进而将学到的低维稠密特征向量作为机器学习算法的

输入,从而实现网络分析任务.

Perozzi等[９]受 Word２vec神经网络语言模型[１０Ｇ１１]的启

发,提出了基于随机游走的 DeepWalk算法,将随机游走对网

络结构采样得到的节点序列作为skipＧgram 模型的输入,从
而得到网络表征,并使用随机梯度下降方法优化参数.随后,

Tang等[１２]提出的 LINE算法同时保留了网络的一阶和二阶

信息,较好地保留了网络的局部结构和全局结构,从而获得了

良好的表示效果.Grover等[１３]则是在 DeepWalk的基础上通

过改进随机游走的过程提出node２vec算法.该算通过引入

参数p和q均衡游走过程中的广度优先搜索和深度优先搜

索,通过最大化地保留网络邻近节点的相似度来提高节点的

表示性能.Kipf等[７]提出了一种直接作用于网络结构上的

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)算法.
该算法通过傅里叶变换将图的拉普拉斯矩阵的特征向量矩阵

转化到空间上,然后进行卷积操作,利用基于边的标签传播规

则对模型进行训练,从而实现半监督网络表示学习.深度神

经网络对网络复杂的非线性关系具有强大的表示能力[１４],因
此该算法能充分保留网络的结构信息,并可快速有效地将其

应用到节点分类任务中.
上述网络表示学习算法都针对的是同质信息网络,忽略

了网络中丰富的语义信息.而异质信息网络分布更广泛,能
更好、更完整有效地反映现实世界.Dong等[５]受 node２vec
算法的启发,利用元路径来指导随机游走,然后将改进的随机

游走策略与skipＧgram模型结合,建立了 Metapath２vec算法.
该算法训练出的节点表示向量同时包含了网络的结构信息和

网络中的语义信息,提高了网络表征的效果,但该算法基于浅

层神经网络,不能很好地保留网络结构信息.

３　基于融合元路径的GCN异质网络表示学习模型

３．１　问题定义

定义１(异质信息网络,HIN[１５])　设网络G＝(V,E),其
中,V 是所有实体节点的集合,E是所有关系边的集合.节点

类型映射函数φ:V→A.边类型映射函数ψ:E→R.∀v∈V,

φ(v)∈A,对∀e∈E,ψ(e)∈R.当|A|＞１或|R|＞１时,网络

被称为异质信息网络.
图１是一个典型的异质信息网络,包含author,paper和

conference３类节点,不同节点之间存在不同类型的关系.

图１　异质信息网络

Fig．１　Heterogeneousinformationnetwork

定义２(网络表示学习,NRL)　设信息网络G＝(V,E),
对∀v∈V,学习低维向量表示rv∈Rd,rv 是一个稠密的低维

实数向量,其中d远小于|V|.
定义３(网络模式,NetworkSchema[１６])　给定一个异质

信息网络G＝(V,E),映射函数φ:V→A 和ψ:E→R,其中A
表示顶点类型,R表示边类型,则其网络模式为TG＝(A,R).

图２给出了图１所示网络的网络模式,描述了网络包含

的类型和相应的关系.

图２　网络模式

Fig．２　Networkschema

定义４(元路径,MetaＧpath[１７])　元路径 P＝(A１A２ 􀆺

Al＋１)是网络模式 TG ＝(A,R)上的链接两类对象的一条路

径:A１
R１

→A２
R２

→􀆺At
Rt

→At＋１ 􀆺 Rl－１

→Al.其中 R＝R１􀳱
R２􀳱􀆺􀳱Rl－１,􀳱代表对象类型之间的一种复合关系.

３．２　融合元路径的GCN模型

３．２．１　基于元路径的关联度量

Gupta等[１８]提出了一种基于元路径的新的关联度量方
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法,它可以度量异质信息网络中相同类型对象或不同类型对

象之间的关联程度.给定一条元路径P＝(A１A２􀆺Al＋１),A１

和Al＋１的类型不同,则首先根据式(１)计算只有A１ 和Al＋１两

种类型的对象的异质网络的二分表示 M;然后根据式(２)计
算源对象a１i∈A１ 和目标对象b(l＋１)j∈Al＋１之间的关联性.

M＝WA１A２ ×WA２A３ ×􀆺×WAlAl＋１
(１)

其中,WAiAj
是Ai 和Aj 的邻接矩阵.

Rel(ai,bj|P)＝
waibj

１
deg(ai)＋

１
deg(bj)( )

１
deg(ai)∑j waibj ＋ １

deg(bj)∑iwaibj

(２)

其中,waibj
是二分表示 M(ai,bj)的值,表示链接对象ai 和bj

的路径数量;deg(ai)和deg(bj)分别是对象ai 和bj 在二分表

示中的度.

因此计算元路径的源对象和目标对象的类型不同时,两
者之间的关联性DPRel(ai,bj|P)用式(３)计算.

DPRel(ai,bj|P)＝Rel(ai,bj|P) (３)

由于需要构建基于元路径的目标对象所对应的同质网

络,因此还要计算相同类型的对象之间的关联性,即元路径的

源对象和目标对象的类型相同.例如,在 DBLP数据集中选

取元路径 APCPA,然后基于这条元路径计算author的关联

性,其中A 表示author,P 表示paper,C表示conference,C是

元路径中间对象的类型.本文将元路径 APCPA划分成两个

等长子路径PL ＝APC 和PR ＝CPA,C 为中间对象集合,根
据子路径 PL 计算源对象ai∈A 和所有bk ∈C 的关联性

Rel(ai,bk|P).同样地,根据子路径PR 的反向路径P－１
R 计

算目标对象aj∈A 和所有bk 的关联性Rel (aj,bk|P－１
R ).然

后利用Tanimoto系数计算ai 和aj 的关联性,计算公式如下:

X＝Rel(ai,bk|PL) (４)

Y＝Rel(aj,bk|P－１
R ) (５)

DPRel(ai,aj|P)＝ X􀅰Y
|X|２＋|Y|２－X􀅰Y

(６)

其中,X 和Y 分别是ai 和aj 与所有bk 的相关向量.

本文通过计算基于元路径的所有目标对象author之间

的关联性最终获得相应的关联矩阵,并以此表示由目标对象

author组成的同质网络.

３．２．２　MG２vec模型

图卷积网 络 (GCN).GCN 是 卷 积 网 络 的 推 广,每 个

GCN层都具有一个激活函数,用于卷积节点特征的非线性变

换,能同时对节点特征信息与结构信息进行端对端学习.相

对于浅层模型,GCN能提取非线性的复杂特征,达到降维的

目的,同时也能捕获高度非线性的网络结构.

GCN模型的目标是基于图G＝(V,E)学习一个特征函

数,并将以下变量作为输入:
(１)特征矩阵X,每个节点i的特征描述为xi,它们组成

一个 N×D 的特征矩阵X,其中 N 表示节点个数,D 表示输

入特征的维度;
(２)图的矩阵表示,通常用邻接矩阵A来表示.

最终输出一个 N×F 的节点标签概率矩阵Z,其中F 表

示标签类型的个数.

GCN模型的每个神经网络层都有一个非线性激活函数,
定义如下:

H(l＋１)＝f(H(l),A) (７)
其中,H(０)＝X,H(L)＝Z,L为卷积层数.

GCN模型的传播规则如式(８)所示:

f(H(l),A)＝σ(D
∧ －１

２A
∧

D
∧

－１
２H(l)W(l)) (８)

其中,A
∧

＝A＋I,I是单位矩阵,这保证了特征矩阵与邻接矩阵

相乘时,对每个节点的所有邻接节点的特征向量加和时也能

加入节点本身;D
∧
是对角矩阵,D

∧
－１

２A
∧

D
∧

－１
２ 表示归一化操作,避

免运算的重复操作有可能导致的数据不稳定以及梯度爆炸或

消失的问题;H(l)∈RN×D 表示第l层的激活值,σ(􀅰)表示激

活函数.
由于在基于元路径的关联度量部分学习出来的关联矩阵

包含自链接,卷积过程中不需要再进行自链接操作,因此卷积

算子的定义为:

g∗X＝D
∧

－１
２AD

∧
－１

２X (９)
本文的分类实验采用的是２层GCN模型,卷积层采用的

是relu激活函数,因此分类目标函数如式(１０)所示.Z给出

节点标签的概率分布后,使用交叉熵作为损失函数.

Z＝softmax(g∗relu(g∗XW(０))W(１)) (１０)
其中,W(０)∈RD×H 表示输入层和隐藏层之间的含有H 维特征

映射的权重矩阵;D 表示输入特征维度;W(１)∈RH×F 表示隐

藏层到输出层之间的权重矩阵;Φ＝g∗XW(０)作为最终学习

到的节点表示.

MG２vec模型训练算法如算法１所示.
算法１　 MG２vec模型训练算法

输入:异质信息网络 G＝(V,E),元路径P
输出:节点向量表示 Φ∈RN×H

初始化X、关联矩阵A、权重矩阵 W(０)和 W(１)、隐藏层维度 H、学习率

α、迭代次数epoch

１．　根据P将元路径划分成两个等长子路径PL 和PR;

２．　使用式(４)计算 Rel(ai,bk|PL);

３．　使用式(５)计算 Rel(aj,bk|P－１
R );

４．　使用式(６)计算目标对象的关联性,并更新关联矩阵A;

５．fori＝１toepochdo

６．　使用式(８)进行前向传播,最后一层逐行应用softmax函数;

７．　计算已知节点标签上的交叉熵损失;

８．反向传播损失并使用 Adam算法更新每层中的权重矩阵 W;

９．end

４　实验与结果分析

４．１　数据集与评价指标

本文通过对标签进行分类实验来验证 MG２vec模型的有

效性.实验中使用 DBLP数据集和IMDB数据集.
(１)DBLP是一个计算机科学书目数据集.实验从 DBLP

数据集中抽取来自数据库(DataBase)、信息检索(Information
Retrieval)、数 据 挖 掘 (Data Mining)和 机 器 学 习 (Machine
Learning)４个领域的２８７０２位作者、１３２１４篇论文以及２０个

会议.
(２)IMDB是一个互联网电影数据集.实验选取动作片

(actions)、喜剧(comedy)和戏剧(drama)３种类型的８３１３部

电影(movies)、８２９８个演员(actors)和８２８４个导演(direcＧ
tors)组成的异质信息网络.

３３２蒋宗礼,等:基于融合元路径图卷积的异质网络表示学习



实验采用精确率(precision)和文献[１９]引入的 MacroＧF１
和 MicroＧF１指标来评价分类性能.

(１)精确率是预测标签集中被正确分类的标签的比例,其
值越大表明分类效果越好,计算公式如下:

精确率(P)＝
被正确分类的标签个数

应该被分到该类的标签个数
(１１)

(２)MacroＧF１表示基于所有类别的F１的平均值,其值越

大表明算法的分类性能越优,具体计算如式(１４)所示:

macroP＝１
n∑

n

１
Pi (１２)

macroR＝１
n∑

n

１
Ri (１３)

MacroＧF１＝２×macroP×macroR
macroP＋macroR

(１４)

其中,Pi 和Ri 指第i个标签的精确率和召回率,召回率指被

预测到的标签在样本真实标签集中所占的比例.
(３)MicroＧF１是相对于F１值的微观平均,是通过对数据

集中的每一个实例不分类别地的进行统计并建立全局混淆矩

阵后,利用公式计算得到的,具体计算公式如下:

microP＝
TP

TP＋FP
(１５)

microR＝
TP

TP＋FN
(１６)

MicroＧF１＝２×microP×microR
microP＋microR

(１７)

其中,TP,FP和FN分别指真正例个数之和、假正例个数之和

以及假负例个数之和.MicroＧF１值越大表明算法的分类性

能越好.

４．２　实验设置

本文 将 MG２vec算 法 与 DeepWalk,node２vec和 MetaＧ

path２vec算法作对比.

DeepWalk通过在网络中随机游走来获取节点序列,然后

利用skipＧgram模型来学习低维的节点特征表示.实验中采

用默认参数设置,窗口大小 w 为１０,随机游走序列长度l为

８０,每个节点为起始节点的游走次数r为１０,训练出来的向

量维度d为１２８.

node２vec由参数p和q控制随机游走的方向,以平衡使

随机游走的深度和广度.p和q通过网格搜索从{０．２５,０．５,

１,２,４}中择优选择[１３].当p＝q＝１时,node２vec和 DeepＧ
Walk等价.

Metapath２vec基于给定的一条元路径指导随机游走,从
而获取节点序列,然后基于异质的skipＧgram 模型得到节点

的向量表示.负采样大小为５,其余参数设置与 DeepWalk保

持一致.

MG２vec基于元路径获取目标对象的同质网络,然后利

用图卷积网络进行深度学习以获得节点的低维表征.图卷积

网络隐藏层的维度为１２８,即学习到的节点向量维度为１２８,
学习速率α为０．０１.

４．３　多标签分类实验

根据节点的类别标注信息对节点进行合理地分类是网络

数据分析任务中一个最常见的场景.例如,在社交网络中识

别出具有相同兴趣爱好的人.兴趣爱好是对目标对象分类的

类别标注信息,是其分类的依据.
本文实验 在 DBLP 数 据 集 和IMDB 数 据 集 上 分 别 对

DeepWalk,node２vec,Metapath２vec和 MG２vec算法进行评

测.首先使用完整数据集学习节点表示,然后从有标签的节

点及其部分标签中随机选择１０％~９０％作为训练集,将剩余

部分作为测试集,每个比例重复进行分类实验１０次,取１０次

presicion,MicroＧF１和 MacroＧF１的均值进行比较.在 DBLP
数据集上,Metapath２vec和 MG２vec模型都选取了 APCPA
元路径进行分类实验,其中以作者所属的领域为标签对数据

集进行划分,实验结果如图３所示.可以看出,仅利用网络结

构信息的 DeepWalk算法和node２vec算法的性能都较低;而

Metapath２vec在捕获结构信息的同时利用元路径来获取异质

网络中的语义信息,相比 DeepWalk算法和node２vec算法,其
在精确率上分别最高提升了２６．９９％和１５．７４％,这表明异质

网络中丰富的语义信息有助于提高节点向量在分类任务中的

准确性.本文算法 MG２vec与同样考虑语义信息和结构信息

的 Metapath２vec算法相比更具优势,在 MacroＧF１和 MicroＧ
F１方面比 Metapath２vec算法分别提高了６．７３％~５０．３２％
和６．９１％~４１．２９％,尤其是在只有１０％的标签节点作为训

练集时本文算法更具优势.这表明本文算法更能捕获网络中

的结构信息,从而更好地融合到网络表示学习中.

图３　DBLP数据集上的多标签分类结果

Fig．３　MultiＧlabelclassificationresultsinDBLP

　　在IMDB数据集上的分类实验中,Metapath２vec模型和

MG２vec模型都选取元路径 MAM(电影Ｇ演员Ｇ电影)进行关

联度量,并以电影所属类型为标签对数据集进行划分,实验结

果如图４所示.随着训练集比例的增大,各模型的性能均有

提高,其中 MG２vec的性能表现得更加稳定,且分类效果一直

比 DeepWalk,node２vec和 Metapath２vec算法好,MicroＧF１值

和 MacroＧF１ 值 分 别 至 少 提 高 了 ８．１１％ 和 ９．６５％,而 且

MG２vec在只有１０％的标签节点作为训练集时的效果优于其

他算法在９０％的标签节点作为训练集时的效果.这表明融

合元路径的 GCN 模型相比skipＧgram 模型这种浅层模型能

更有效地挖掘语义信息和高度非线性的网络结构信息,从而

实现两方面信息的融合,学习的节点表示向量更具有鲁棒性.
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图４　IMDB数据集上的多标签分类结果

Fig．４　MultiＧlabelclassificationresultsinIMDB

　　结束语　本文介绍了一种基于融合元路径的 GCN 模型

的异质网络表示学习模型,利用异质网络元路径的关联度量

来获取目标节点的同质网络,然后利用 GCN 模型对学习到

的同质网络进行深度学习,实现异质网络语义信息和网络结

构信息的融合表示学习,以获得更具有鲁棒性的节点表示.
在真实数据集上的实验证明了本文算法能够有效提升节点表

示在多标签分类任务中的性能.但本文算法在训练过程中随

着节点数量的增加,模型的训练时间开销较大,因此未来将进

一步研究融合元路径的 GCN 模型的并行化计算方法,以提

升算法的运行速度,并将本文方法扩展到其他网络分析任务

中进行更深入的研究.
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