
融合多特征的属性异质网络嵌入方法

汤启友, 张凤荔, 王瑞锦, 王雪婷, 周志远, 韩英军

引用本文

汤启友, 张凤荔,  王瑞锦,  王雪婷,  周志远,  韩英军.  融合多特征的属性异质网络嵌入方法[J ] .  计算机科学,

2022, 49(12): 146-154. 

TANG Qi-you, ZHANG Feng-li, WANG Rui-j in, WANG Xue-ting, ZHOU Zhi-yuan, HAN Ying-jun. Method of

Attributed Heterogeneous Network Embedding with Multiple Features [J]. Computer Science, 2022,

49(12): 146-154.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

边缘场景下动态权重的联邦学习优化方法

Federated Learning Optimization Method for Dynamic Weights in Edge Scenarios

计算机科学, 2022, 49(12): 53-58. https://doi.org/10.11896/js jkx.220700136

基于异质信息网的短文本特征扩充方法

Short Texts Feautre Enrichment Method Based on Heterogeneous Information Network

计算机科学, 2022, 49(9): 92-100. https://doi.org/10.11896/js jkx.210700241

基于多尺度的稀疏脑功能超网络构建及多特征融合分类研究

Construction and Multi-feature Fusion Classification Research Based on Multi-scale Sparse Brain

Functional Hyper-network

计算机科学, 2022, 49(8): 257-266. https://doi.org/10.11896/js jkx.210600094

一种面向电商网络的异常用户检测方法

Method for Abnormal Users Detection Oriented to E-commerce Network

计算机科学, 2022, 49(7): 170-178. https://doi.org/10.11896/js jkx.210600092

基于Fabr ic的电子病历跨链可信共享系统设计与实现

Design and Implementation of Cross-chain Trusted EMR Sharing System Based on Fabric

计算机科学, 2022, 49(6A): 490-495. https://doi.org/10.11896/js jkx.210500063

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.211200082
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.211200082
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220700136
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220700136
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.210700241
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210700241
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.210600094
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210600094
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.210600092
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210600092
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.210500063
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210500063


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２１１２０００８２

到稿日期:２０２１Ｇ１２Ｇ０７　返修日期:２０２２Ｇ０３Ｇ２８
基金项目:国家自然科学基金(６１８０２０３３,６１４７２０６４,６１６０２０９６);四川省区域创新合作项目(２０２０YFQ００１８);四川省科技计划重点研发项目

(２０２１YFG００２７,２０２０YFG０４７５,２０１８GZ００８７,２０１９YJ０５４３);博士后基金项目(２０１８M６４３４５３);广东省国家重点实验室项目(２０１７B０３０３１４１３１);

网络与数据安全四川省重点实验室开放课题(NDSMS２０１６０６)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１８０２０３３,６１４７２０６４,６１６０２０９６),SichuanRegionalInnovationCoＧ

operationProject(２０２０YFQ００１８),SichuanScienceandTechnologyProgram(２０２１YFG００２７,２０２０YFG０４７５,２０１８GZ００８７,２０１９YJ０５４３),Chinese

PostdoctoralScienceFoundation(２０１８M６４３４５３),GuangdongProvincialKeyLaboratoryProject(２０１７B０３０３１４１３１)andNetworkandDataSecuriＧ

tyKeyLaboratoryofSichuanProvinceOpenIssue(NDSMS２０１６０６)．
通信作者:张凤荔(fzhang＠uestc．edu．cn)
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摘　要　网络嵌入旨在用低维、实值的向量表示非结构化网络中的节点,使节点嵌入尽可能地保留原始网络中的结构特征与属

性特征.然而,当前研究主要集中于嵌入网络结构,对异质信息网络中具有丰富语义的关系属性和节点属性考虑得较少,可能

导致节点嵌入语义缺失,从而影响下游应用的预测效果.针对该问题,设计了一种融合多特征的属性异质网络嵌入(Attributed

HeterogeneousNetworkEmbeddingwithMultipleFeatures,MFAHNE)方法.该方法通过序列采样、结构特征嵌入、属性特征

嵌入、特征融合等步骤将网络中的关系属性、节点属性、结构语义等特征融合至最终节点嵌入.实验结果表明,该方法能兼顾结

构特征与属性特征,实现两种特征信息的相互补充,优于传统的网络嵌入方法.
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Abstract　NetworkembeddingaimstorepresentnodesinunstructurednetworkwithlowＧdimensional,realＧvaluedvectors,sothat

nodeembeddingcanretainthestructuralandattributefeaturesoftheoriginalnetworkasmuchaspossible．However,currentreＧ

searchmainlyfocusesonembeddingthenetworkstructure．Therearefewresearchesconsideringrelationshipattributesandnode

attributeswithrichsemanticsinheterogeneousinformationnetworks,whichmayresultinsemeticlossofnodeembeddingandafＧ

fectthepredictioneffectofdownstreamapplications．Tosolvethisproblem,thispaperdesignsamethodofattributedheterogeＧ

neousnetworkembeddingwithmultiplefeatures(MFAHNE)．Thismethodintegratestherelationshipattributes,nodeattributes

andstructuralsemanticsinthenetworkintothefinalnodeembeddingthroughthestepsofsamplingsequence,embeddingwith

structuralfeature,embeddingwithattributefeatureandmergingfeatures．Experimentresultshowsthatthismethodcantakeinto

accountthestructuralfeatureandattributefeatures,realizesthemutualsupplementoftwokindsoffeatureinformation,andis

betterthanthetraditionalnetworkembeddingmethods．

Keywords　Networkembedding,Heterogeneousinformationnetwork,Structuralfeature,Attributefeature,AttributedheterogeＧ

neousnetwork

　

１　引言

随着信息技术的不断发展,各类数字化系统记录了大量

结构化数据和非结构化数据.许多研究者将这些数据抽象为

信息网络[１],例如疾病症状网络[２]、道路时空网络[３]、文献网

络[４]等.这些网络数据可被进一步挖掘分析,使网络节点

采用向量表示,从而使网络数据更适合作为机器学习模型和

深度学习模型的输入,提升了分类、聚类等任务的性能.

根据网络中边和节点的性质,例如节点类型数量与边类

型数量,网络可分为同质网络与异质网络[５],同质网络中仅存

在一类节点和一类关系,异质网络中存在多种类型的节点与

关系;根据是否具有属性值网络可被分为属性网络与非属性



网络,属性网络中保存能够描述节点更精细语义的属性信息,

非属性网络中仅保存各节点间的结构关系.在对节点进行嵌

入时,若要充分保留网络的结构信息与属性信息,则需要考虑

网络中节点的异质性、结构的拓扑性和节点的属性值.因此,

针对属性异质网络嵌入方法的研究是网络挖掘分析的一个重

要研究内容.

当前已有较多关于异质网络的嵌入方法,然而这些嵌入

方法通常仅考虑了网络结构信息.有部分关于属性网络的嵌

入方法,但这些方法的嵌入对象通常为同质网络,无法适用于

更加复杂的异质网络.与属性异质网络相关的嵌入研究仅考

虑了节点属性,忽略了能够进一步区分同种关系中不同语义

强弱的关系属性.

针对当前研究存在的问题,本文设计了一种能够同时保

留属性异质网络结构信息与属性信息的嵌入方法.对于网络

结构信息,首先得到采样过程中融合关系属性的元路径节点

序列,再对节点进行嵌入;对于节点属性信息,将中心节点属

性特征化并融合,使其特征分布与结构特征分布保持一致,避
免分布不一致影响最终节点的嵌入能力,最后将二者的特征

进行级联.该方法分别考虑了网络的结构特征和属性特征,

形成了最终能够同时保留网络结构信息与属性信息的嵌入

向量.

本文的主要贡献如下:
(１)定义了一种包含节点属性与关系属性的属性异质网

络,该网络更符合现实生活,可为将来更多基于网络嵌入的应

用落地提供理论支持.
(２)针对属性异质网络,设计了一种能够同时保留网络结

构信息与属性信息的嵌入方法.该方法将包含节点与边的结

构信息转换为结构特征向量,将关系属性转换为节点间的权

重,将节点属性转换为属性特征向量.同时,该方法能够统一

不同特征数值的分布情况,使最终节点嵌入兼顾结构特征和

属性特征,实现二者信息的互补.
(３)将传统方法和本文方法进行对比实验,结果表明,本

文方法能够更好地捕获属性异质网络中的各类信息特征,提
升节点嵌入的分类效果和聚类效果.

２　相关工作

网络嵌入,又名网络表示学习[６]、图嵌入,是一种以低维

向量表示高维复杂数据的数据压缩方法.根据节点类型与边

类型,可将网络分为同质网络与异质网络;根据是否包含属

性,可将网络分为属性网络与非属性网络.对于不同的网络

有不同的嵌入方法,本节将从同质网络、异质网络、属性网络

３个方面对部分网络嵌入方法进行介绍.

２．１　同质网络嵌入

同质网络嵌入方法主要用于处理节点类型单一的网络.

DeepWalk[７]使用随机游走算法得到节点序列,将节点视为单

词,使用 word２vec[８Ｇ９]实现对节点的嵌入,该方法首次基于采

样的方式实现网络节点嵌入,嵌入效率较高,训练所需空间较

小.Node２vec[１０]对 DeepWalk进行改进,通过控制返回概率

和进出概率来实现结合 DFS和BFS的有偏随机游走,该方法

可适用于具有不同拓扑结构的网络,但设置两个参数时存在

部分主 观 问 题.LINE[１１]考 虑 了 节 点 的 一 阶 结 构 与 二 阶

结构,实现了局部结构相似节点 KL散度距离最小的嵌入目

标,该方法对于大规模网络具有较好的处理速度.GraphＧ
SAGE[１２]不断聚合邻居节点的信息,该方法可使节点嵌入同

时具有自身结构与局部结构信息,但无法处理带权网络,邻居

节点仅能实现等权聚合.GAT[１３]在聚合相邻节点时使用了

注意力机制,该方法通过计算注意力分数来对不同节点实现

非等权聚合,但无法利用边上的权重进行进一步的聚合.

以上同质网络嵌入方法能够处理节点类型单一的网络,
相比矩阵分解,该类嵌入方法简洁,灵活度较高.但现实生活

中各种网络组成对象类型复杂,同质网络嵌入方法无法很好

地适应异质网络节点嵌入.

２．２　异质网络嵌入

异质网络嵌入方法主要用于处理具有多种类型的节点与

边的网络,更适用于复杂的现实网络.metapath２vec[１４]基于

元路径对网络进行采样后再嵌入,该方法在嵌入节点时考虑

了节点的异质性,但在选择下一个节点时没有区分同类关系

中不 同 节 点 关 系 实 例 的 差 异,损 失 了 部 分 语 义 信 息.

HIN２vec[１５]考虑了网络中边的异质性,基于一个神经网络模

型可以同时得到节点和元路径的嵌入向量,该方法进一步区

分了边类型,但没有使用节点间的关系属性.HAN[１６]多次

利用注意力机制,得到节点级和元路径级的注意力系数,该方

法可充分利用节点与元路径间的关系,针对不同层次的对象

实现选择性聚合.
异质网络嵌入方法能够进一步适应现实生活中的网络,

在嵌入时能够考虑不同节点的类型,使最终嵌入能够保留原

始网络中的信息.但异质网络嵌入方法通常仅考虑网络结构

信息,忽略了进一步区分不同节点差异的属性信息.

２．３　属性网络嵌入

网络中的节点与边通常附有相关属性,这些属性能更精

细地反映节点语义与关系语义,因此部分研究对带有各种属

性的网络嵌入方法进行了研究.ASNE[１７]在嵌入时加入了社

交网络中的节点属性,实现了对网络中的人物节点的嵌入,该
方法得到的最终嵌入融合了节点属性信息,但无法适用于异

质网络嵌入.MIRand[１８]将节点属性视为另一类节点,通过

一种新随机游走算法生成节点序列,得到节点嵌入,该方法可

捕获节点间无边但属性相似的节点对,实现了深层信息的嵌

入,但在节点分层时仍无法适用于异质网络.HANE[１９]将不

同类别邻居的属性特征转换到同一空间,通过聚合邻居特征

与组合节点自身特征得到最终的节点嵌入,该方法适用于异

质网络,使用了节点属性,嵌入效果较好,但未利用到节点间

的关系属性.
当前这些属性网络嵌入方法能够进一步考虑节点属性,

使最终嵌入保留更多的原始网络信息.但这些嵌入方法的研

究对象通常为节点类型单一的同质网络,忽略了网络的异质

性.在考虑网络节点异质性时仅使用了节点属性,忽略了能

够进一步区分节点关系强弱的关系属性.

综上,目前尚无研究同时使用网络结构信息与包含节点

属性、关系属性的嵌入方法.因此,本文拟研究同时保留属性

异质网络结构信息与各类属性信息的嵌入方法,该方法能够

充分利用网络中的多种特征,可为未来具有更加复杂的结构

和语义的大规模网络挖掘任务提供参考.

７４１汤启友,等:融合多特征的属性异质网络嵌入方法



３　相关概念的定义

定义１(网络嵌入,NetworkEmbedding)　对于一个抽象

网络G＝(V,E),V 表示网络中的节点集合,|V|为节点数量,

E表示网络中的边集合,|E|为边数量.将网络G 使用低维、

实值、稠密的m 维包含|V|个向量的集合表示网络节点的方

法称作网络嵌入,其中 m≪|V|,该方法又被称为图嵌入、网

络表示学习.

定义２(属性异质网络,Attributed HeterogeneousNetＧ

work)　对于一个网络G＝(V,E,A,T,R),V 表示网络中的

节点集合,E表示网络中的边集合,A 表示网络中的属性集

合,T 表示节点类型集合,R表示边类型集合.集合V 中包含

|V|个节点,对于任意 节 点v∈V,存 在 一 个 映 射 Ψ 使 得

Ψ(v)＝t,t∈T,|T|为节点类型数.集合E 中包含|E|条边,

对于任意一条边e∈E,存在一个映射Ω使得Ω(e)＝r,r∈R,

|R|为边类型数.集合A 中包含|A|个属性,所有属性分为

节点属性与关系属性两类,对于任意节点属性attv∈A,存在

一个映射Φ(attv)∈V,即每一个节点属性必属于某个节点,

不会单独存在;对于任意关系属性atte∈A,存在一个映射

Χ(atte)∈E,即每一个关系属性必属于某条边,不会单独存

在.若|T|＝１且|R|＝１,则网络 G 为同质网络;若|T|＋

|R|＞２,则网络G为异质网络;若A＝Ø,则网络G 为非属性

网络;若A≠Ø,则网络G 为属性网络.若|T|＋|R|＞２且

A≠Ø,则网络G为属性异质网络.

图１(a)为属性异质学术网络模式图,其中包含作者(AuＧ

thor)、论文(Paper)、会议(Venue)３类节点,节点之间的边表

示两个节点具有联系.AＧP 表示作者A 发表过论文P,存在

关系属性作者位次;PＧV 表示论文P 发表在会议V 上,存在

关系属性发表时间.同时节点也存在与之关联的属性,作者

节点有作者简介,论文节点有标题、摘要等属性,会议节点有

会议描述.这些属性信息能对节点语义进行补充,在嵌入时

保留这些属性信息,能够提升节点保留原始网络信息的能力.

图２(b)为一个属性异质网络学术实例图,作者A１和A２合作

了论文P１和P２,因此与会议V１和V２均有语义联系.但两

位作者对两篇论文的贡献不同,A１是P１的主要贡献者,A２
是P２的主要贡献者,因此A１的研究方向与会议V１的领域

更相关,A２的研究方向与会议V２的领域更相关.

(a)网络模式 (b)网络实例

图１　属性异质学术网络模式与实例图

Fig．１　Networkschemeandinstancediagramofattributed

heterogeneousacademicnetwork

定义３(属 性 异 质 网 络 嵌 入 Attributed Heterogeneous

NetworkEmbedding)　对于一个属性异质网络G＝(V,E,A,

T,R),将其转换成一个具有|V|个低维、实值、稠密的m 维向

量集合,称为属性异质网络嵌入,其中m≪|V|.该方法能够

让非结构化网络数据转换为结构化向量数据,为机器学习、深

度学习模型提供输入数据,且能充分保留原始网络中的结构

信息与属性信息,提升下游任务的预测性能.

４　方法介绍

本节对融合多特征的属性异质网络嵌入方法从总体流程

到方法细节进行了介绍,其中包含总体流程、序列采样、结构

特征嵌入、属性特征嵌入、特征融合５个部分.

４．１　总体流程

图２给出了整个嵌入流程,主要分为４个模块:序列采样

模块、结构特征嵌入模块、属性特征嵌入模块、特征融合模块.

图２　总体流程

Fig．２　Overallprocess
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　　序列采样模块主要负责对网络进行采样,为后续模块提

供融合关系属性的元路径[１４]节点序列实例.

结构特征嵌入模块主要负责对节点的结构信息进行嵌

入,采用异质SkipＧGram[１４]算法对所得采样序列中的节点进

行训练,得到保留网络结构信息的结构特征.

属性特征嵌入模块主要负责对节点的属性信息进行嵌

入.该模块首先基于不同的特征化方法将节点属性向量化,

再将不同属性特征向量进行融合,以得到保留节点属性信息

的属性特征.

特征融合模块主要负责将同一节点的结构特征与属性特

征进行融合.独立得到的结构特征与属性特征通常不具有相

同的语义与数值量纲,需要避免直接相加引起语义混淆的问

题,使所有网络信息得到充分保留.

４．２　序列采样

基于序列采样的嵌入方法是网络嵌入的一种主要方式,

其核心在于选择适当的方法对网络生成大量节点序列.网络

中关系属性能够区分同类关系中的不同关系实例,元路径能

够区分节点的异质性,二者皆可影响最终的节点嵌入效果.

因此,对于具有关系属性的异质网络,可以先将关系属性权重

化,再结合元路径实现基于关系属性的序列采样.

４．２．１　关系属性权重化

关系属性可分为数值型属性与非数值型属性两类,本文

仅对数值型关系属性进行讨论.对于数值型属性,又可按照

是否共享语义空间进行分类,即同一数值在所有同种关系中

是否具有相同语义.

第一类属性具有同一数值在同类关系中有不相同语义的

特征,例如作者在论文中的排名顺序,不同论文中作者总数不

同时,相同的位次数值具有不同的语义.对于这些属性,需要

按语义空间分别单独计算其权重.

wr,k
i ＝ attr,k

i

∑
n

j＝１
attr,k

j

(１)

其中,attr,k
j (j＝１,２,􀆺,n)为关系r上的第k 个独立语义空间

中的第j个属性,该空间的属性个数为n;attr,k
i ,wr,k

i 分别为

原始属性和权重化值.

若关系属性存在数值越小节点联系越紧密的性质,则需

要在权重化前进行转换处理,以保持权重值大小与关系紧密

程度的一致性.

attr,k
i ＝attr,k

max－attr,k
i,o＋attr,k

min (２)

其中,attr,k
i ,attr,k

max,attr,k
i,o,attr,k

min分别为转换后的属性值、原始属

性中的最大值、原始属性值、原始属性中的最小值.在式(２)

中加上最小值是为了避免当原始属性值为最大值时造成结果

为零的情况,这里仅考虑所有属性值均为正数的情况.

第二类属性数值在同一关系中具有相同语义,例如用户

对电影的评分、用户与商品的购买时间等属性,相同数值都具

有相同语义.对于该类属性,可对所有关系属性进行统一

计算.

wr
i＝ attr

i

∑
n

j＝１
attr

j

(３)

其中,attr
j(j＝１,２,􀆺,n)为关系r上的第j种属性,该类关系

属性值的种类数为n;attr
i和wr

i分别为原始属性与权重值.

与第一类属性一致,若某类关系属性数值越小,表示节点

联系程度越紧密,需要进行转换.

attr
i＝attr

max－attr
i,o＋attr

min (４)

其中,attr
i,attr

max,attr
i,o,attr

min分别为转换后的属性值、原始属

性中的最大值、原始属性值、原始属性中的最小值.

第三类属性的不同数值在同一类关系中具有相同语义,

例如论文与所属会议的发表时间,虽然各论文发表时间不同,

但其所属领域不变.对于该类属性,可把其权重统一视为１.

４．２．２　基于关系属性和元路径的序列采样

将关系属性转换为边权重后,即可结合元路径实现概率

采样.元路 径 通 常 被 定 义 为 一 种 序 列 模 式 Path:V１

(r１)
→

V２

(r１)
→􀆺Vn－２

rn－２

→Vn－１
rn－２

→Vn.每个节点序列中的节点类型

均按照元路径定义方式排列,元路径中的节点类型通常对称,

即Ψ(v１)＝Ψ(vn),Ψ(v２)＝Ψ(vn－１).

传统的元路径采样方法在确定下一节点类型后,再在指

定类型节点中随机选择一个节点作为下一个节点.该方法没

有考虑节点的联系紧密程度,无法区分不同节点对的关系强

弱,忽略了具体的关系语义.为了更好地保留与利用原始网

络中的关系属性,将利用关系属性转换后的权重实现结合元

路径的有 偏 采 样.对 于 节 点vi,下 一 个 节 点vj 的 选 择 概

率为:

prob(vj|vi)＝

wr
i,j

∑
Nt＋１(vi)

l
wr

i,l

,(vi,vj)∈E,ψ(vj)＝t＋１

０, (vi,vj)∈E,ψ(vj)≠t＋１

０, (vi,vj)∉E

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(５)

其中,prob(vj|vi)为从节点vi跳转到vj的概率,当vi和vj间

不存在边或vj不是目标类型节点时,跳转概率为零,当vi和

vj间存在边且vj是目标类型节点时,根据权重计算相应的跳

转概率;wr
i,j为节点vi与节点vj间的权重;wr

i,l为节点vi与其

邻居类型为t＋１的节点间的权重.

４．３　结构特征嵌入

对于异质 网 络,在 对 结 构 信 息 嵌 入 时 使 用 异 质 SkipＧ

Gram算法,算法流程如图２所示,分为输入层、隐藏层、输出

层以及中间权重.模型训练完成后,输入层与隐藏层间的权

重即为节点嵌入W,W∈R|V|×dim ,|V|为网络节点数,dim 为

嵌入向量长度(即隐藏层神经元数).该算法将基于窗口得到

的节点对作为输入与输出,即输入层为中心节点,输出层为窗

口内的共现节点.最终实现目标节点共现概率最大化,优化

目标如下:

argmax ∏
v∈V
　∏

t∈T
　 ∏

ct∈Nt(v)
p(ct|v,θ) (６)

即实现对所有节点每种类型邻居中的所有邻居节点共现

概率最大化,其中V 为网络中的节点集合,T 为节点类型集

合,Nt(v)为节点v邻居中类型为t的节点,θ为模型中的各类

参数,最终目标使所有点的共现节点出现概率最大.过多的

概率连乘会导致目标结果过小,难以训练模型.为了保证模

型正常训练,需要做以下变化:

argmax ∑
v∈V
　∑

t∈T
　 ∑

ct∈Nt(v)
logp(ct|v,θ) (７)
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通过对数函数将乘积结果转换为累加结果,实现模型的

可训练性.节点共现概率可表示为:

p(ct|v,θ)＝ ehstru
ct 􀅰hstruv

∑
u∈V

ehstru
u 􀅰hstru

v
(８)

其中,V 为所有节点的集合,hstru
ct ,hstru

u ,hstru
v 分别为待预测共现

节点、其他节点、中心节点对应的嵌入向量.

在具体计算时,式(８)中的分母部分需要与所有节点进行

计算,当节点数量过多时,计算复杂度将大大增加,影响模型

训练的性能.因此,基于负采样[９]的优化方法被用于解决分

母部分计算量大的问题.负采样方法的主要思想为,通过较

少负样本模拟整体负样本分布,从而实现固定的计算复杂度,

即:

p(ct|v,θ)＝ ehstru
ct

􀅰hstru
v

∑
m

i＝１
ehstru

ui
􀅰hstru

v

(９)

其中,m 表示负样本数量,ui为原始负样本中随机挑选的节

点,最终损失函数为:

loss＝－logσ(Xct
􀅰Xv)＋∑

m

i＝１
Eui ~Pt(u)[logσ(－Xui

􀅰

Xv)] (１０)

其中,σ为激活函数,σ(x)＝１/(１＋e－x),该函数可引入非线性

因素,提高模型的表达能力.经过迭代训练,可实现目标节点

对的共现概率最大化,输入层与隐藏层间的权重矩阵W 即为

节点嵌入向量集合Hstru,Hstru∈R|V|×dim ,该嵌入向量集合保

留了原始网络中的结构信息,可为节点的最终嵌入提供重要

语义.

４．４　属性特征嵌入

属性信息能从个体角度描述节点更具体的语义,使其与

其他同类型节点区分开.然而,节点属性与节点间的关系表

示方法不同,难以直接联系.同时,节点属性存在种类多、类

型不一致等问题,导致难以同时融合各类原始属性信息.为

了将各类属性信息融入至最终节点嵌入,需要对属性信息进

行嵌入与融合.

对于原始节点属性,首先需要将各类属性转换为特征

向量:

hattv
v,i ＝feature(attv,i) (１１)

其中,attv,i表示节点v的第i个属性,feature()表示将节点属

性选择对应的方法进行特征化,hattv
v,i 表示属性attv,i特征化后

的向量.对于文本属性,可以采用doc２vec[２０],fastText[２１]等

方法进行处理;对于图像属性,可以采用 CNN、池化等方法进

行处理;对于数值属性,可以在原始数值的基础上进行归一化

处理;对于类别属性,可以使用oneＧhot方法.根据节点属性

的不同特点,选择不同的属性特征化方法.

对于得到的独立属性特征,可以进行级联拼接、相加等融

合方式.但各节点属性数量不一致,若采用级联拼接的融合

方式,则会引起属性特征维度不固定,因此采用相加取平均的

方式.

hattv
v ＝１

n ∑
n

i＝１
hattv

v,i (１２)

其中,n为节点属性数量,hattv
v 表示节点的属性特征向量,该

特征向量可融合节点自身的各种属性,是节点最终嵌入语义

的重要来源.

对于缺少节点属性的节点,可将其邻居节点的属性特征

向量作为 自 己 的 属 性 特 征 向 量,最 终 得 到 属 性 特 征 集 合

Hattv,Hattv∈R|V|×dim ,该集合大小与结构特征集合大小一致.

４．５　特征融合

经过结构特征嵌入与属性特征嵌入,可得到保留结构信

息的结构特征与保留属性信息的属性特征,两种特征都可为

最终的节点嵌入提供丰富语义,本节需要对两种特征进行

融合.

hv＝fuse(hstru
v ,hattv

v ) (１３)

常见的融合方式有取平均值、级联拼接等操作.取平均

值可保证最终的嵌入维度大小保持不变,但存在着特征语义

不一致的问题;级联拼接可以避免相加引起特征语义混淆的

问题,但拼接后会引起特征大小发生变化.由于维度大小变

化仅会引起计算量的变化,不会引起语义混淆,因此最终选用

级联拼接的方式.

hv＝hstru
v 􀱇hattv

v (１４)

其中,hstru
v ,hattv

v ∈Rdim ,⊕表示级联拼接,hv表示拼接后的向

量,hv∈R２􀅰dim .

但简单的拼接忽略了两种特征向量的数值分布问题.由

于结构特征与属性特征分别通过计算获得,两种特征中的具

体数值存在分布差异,即一类特征中数值均值较大、标准差较

大,另一类特征中数值均值较小、标准差较小.若不对两种特

征进行处理而直接级联拼接,则会导致部分特征对后续分类、

聚类等任务预测结果的贡献度不足.因此,在拼接前需要将

两种特征的数值分布进行统一,使得:

mean(Hstru)＝mean(Hattv)

std(Hstru)＝std(Hattv){ (１５)

其中,mean(),std()分别表示计算平均值、标准差,Hstru,Hattv

分别为结构特征向量集合、属性特征向量集合.为了统一两

个特征集合的数值分布,需要计算缩放系数:

λ＝std(Hstru)/std(Hattv) (１６)

即缩放系数由两个特征集合的标准差决定.对于两个特

征集合,选择结构特征集合不变,对属性特征集合进行缩放.

对属性特征集合中所有特征向量的所有数值进行以下变换:

x′＝mean(Hstru)＋λ(x－mean(Hattv)) (１７)

其中,x 为属性特征向量的原始数值,x′为经过缩放后的数

值.通过式(１７)的处理,可实现结构特征与属性特征的数值

分布一致性,且保证了属性特征数值的相对偏差不发生变化.

再将处理后的结构特征与属性特征进行级联拼接以及激活函

数处理,从而得到最终的节点嵌入.

hfinal
v ＝sigmoid(hv) (１８)

其中,sigmoid(x)＝１/(１＋e－x),经过激活函数处理的嵌入向

量可让嵌入数值处于区间(０,１)中,可防止出现过大或过小的

极值影响特征语义,最终得到节点嵌入集合 Hfinal,Hfinal∈

R|V|×２􀅰dim ,即最终节点嵌入的维度大小为单一特征的两倍.

该嵌入同时保留了结构特征与属性特征,最终语义由二者共

同决定.当二者的语义相同时,最终节点语义与两种特征的

语义一致;当二者语义相反时,最终语义由特征更显著、贡献
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度更大的特征决定.

整个嵌入算法的流程如算法１所示.

算法１　MFAHNE
输入:G＝(V,E,A,T,R)

输出:Hfinal∈R|V|×dim

１．＃序列采样

２．forviinV:

３．　forvjinV:

４．　 　wi,j←weighted(atti,j)(式(１)－式(４))

５．Sequence←sample(W)(式(５))

６．＃特征嵌入模块

７．forbatchinbatches:

８．　　score←计算相似分数(Hstru
batch)(式(８)、式(９))

９．　　 loss←计算损失(score,Hstru
batch)(式(６)、式(７)、式(１０))

１０．　更新参数(loss)

１１．＃属性嵌入模块

１２．forvinV:

１３．　foriinnumattv(v):

１４．　　hattv
v,i←feature(attv,i)(式(１１))

１５．　hattv
v ←average(hattv

v,i)(式(１２))

１６．＃特征融合

１７．λ←std(Hstru)/std(Hattv)(式(１５)、式(１６))

１８．forhattv
v inHattv:

１９．　forxinhattv
v :

２０．　　x′←mean(Hstru)＋λ(x－mean(Hattv))(式(１７))

２１．Hfinal←sigmoid(Hstru⊕Hattv)(式(１３)、式(１４)、式(１８))

整个算法的流程主要包括４个部分:１)序列采样,首先结

合式(１)－式(４)将关系属性权重化,然后以得到的权重集合

W 为基础,基于元路径实现对异质网络的序列采样,得到节

点序列集合Sequence;２)结构特征嵌入,根据得到的节点序列

集合,将整个训练集按照参数批处理数量划分成多个子训练

集batches,对于每个批 次 的 训 练 集 batch,采 用 异 质 SkipＧ

Gram算法进行处理,每个批次的节点通过计算相似分数、计

算损失、更新参数等步骤实现对节点的嵌入,得到结构特征集

合 Hstru;３)属性特征嵌入,首先对单个节点的所有属性进行

特征化,再将单个节点的所有属性进行平均,得到所有节点的

属性特征集合 Hattv;４)特征融合,基于得到的结构特征和属

性特征,根据两个集合标准差平均值得到缩放系数,将所有属

性特征的所有数值缩放后,再将结构特征与属性特征级联拼

接与归一化,得到最终节点嵌入集合 Hfinal.

最终得到的节点嵌入由结构特征向量与属性特征向量组

成,通过特征缩放,避免了不同类特征向量数值大小不一致的

问题.由于没有进行进一步融合,这些特征向量在计算过程

中可分别做出贡献,对最终结果起到相互补充信息的作用,从

而提升节点分类、聚类任务的性能.

１)https://www．aminer．cn/data/?nav＝openData

５　实验分析

本节将本文的 MFAHNE方法与部分传统方法进行实验

比较,将从数据集、基线模型、分类实验、聚类实验４个部分进

行介绍.

５．１　数据集

AMiner１)是一个提供科技情报大数据挖掘与服务的系统

平台,其收集了大量科研人员、科研论文、学术活动等数据.

本文从其数据库中选择了近年来计算机领域不同方向的部分

作者、论文、会议信息,构成了学术网络,网络相关属性如表１
所列.

表１　AMiner学术网络属性

Table１　AttributesofAMineracademicnetwork

网络属性 属性值

作者数 １１５４３７
论文数 ５７５８５
会议数 ２５３

AＧP 关系数 ２２２６１２
PＧV 关系数 ５７５８５
作者属性 无

论文属性 标题、摘要

会议属性 无

AＧP 关系属性 作者位次

PＧV 关系属性 发表年份

作者节点平均度数 １．９２８
论文节点平均度数 ４．８６６
会议节点平均度数 ２２７．６０９

节点类别数 ９
时间范围 [２０１５,２０２１]

该学术网络包含作者(Author)、论文(Paper)、会议(VenＧ

ue)３类节点,AＧP 关系表示作者发表了论文,PＧV 关系表示

论文在会议发表.论文存在标题、摘要等属性,构成该网络

时,由于没有考虑作者、会议的节点属性,因此将与其联系的

论文属性特征视为自身属性特征.对于关系属性,AＧP 关系

上的属性为作者位次,位次越小,表示作者与论文的联系紧密

程度越大;PＧV 关系上的关系属性为发表年份,虽然不同的论

文发表年份不一致,但其研究方向固定,可忽略年份不一致引

起的语义不一致问题.该网络包含了９个计算机领域的相关

方向:计算机体系结构、计算机网络、网络与信息安全、软件工

程、数据库、计算机科学理论、计算机图形学与多媒体、人机交

互与普适计算、交叉/综合/新兴.会议标签为所属领域,论文

标签为所属会议标签,作者标签为发表论文数最多的论文类

别标签.

５．２　基线模型

(１)Deepwalk.该方法基于随机游走对原始网络节点采

样,得到节点序列,再使用 word２vec对节点序列进行处理,得

到节点嵌入向量.

(２)Node２vec.该方法在采样的同时考虑了 DFS与 BFS
的特性,可通过参数控制采样的方式来适应不同的网络结构,

对于采样得到的节点序列同样使用 word２vec得到节点嵌入.

(３)LINE.该方法对节点的一阶和二阶相似度同时进行

建模,最小化节点间的 KL散度.
(４)metapath２vecn.该方法中的n表示嵌入维度,整个方

法基于元路径对网络采样,可以设定不同类型节点的出现顺

序,从而实现对不同关系语义特征的捕获.基于得到的元路

径节点序列,采用异质SkipＧGram算法得到节点嵌入,适用于
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异质网络.

(５)MFAHNE.该方法将关系属性转换为权重,结合元

路径实现有偏采样,再基于异质SkipＧGram 算法得到节点结

构特征,然后将节点的各类属性特征化与融合得到属性特征,

最后将两种特征统一分布后进行级联拼接,得到最终的节点

嵌入.

对于 MFAHNE,训练结构特征时采用均匀分布随机初

始化参数,节点重复采样次数为５００,元路径重复次数为２５,

维度为６４,窗口长度为４,批处理数量为５０,学习率为０．０５,

节点最小出现次数为５,负样本数量为５,采用的元路径为

APVPA.对于属性特征,使用fastText对标题和摘要进行训

练,嵌入维度与结构特征相同,因此 MFAHNE的最终嵌入维

度为１２８.对于其他方法,默认嵌入维度为１２８.

同时,本文也设计了部分变体来验证 MFAHNE方法中

部分操作的有效性.

(１)Featurestru:该方法仅使用结构特征进行实验,除采样

节点序列不一致外,其他参数与 metapath２vec６４一致.

(２)Featureattv:该方法仅使用属性特征进行实验.

(３)MFAHNEcat:该方法不统一特征分布,直接对原始结

构特征与属性特征进行级联拼接.

(４)MFAHNEave:该方法不采用拼接策略,统一特征分布

后,再将结构特征与属性特征取平均值.

５．３　分类任务

对于分类任务,本文采用 KNN 分类算法对所得节点进

行验证.KNN直接利用待分类数据与训练集数据的距离作

为判定标准,无须训练参数,分类结果可直接反映嵌入向量

效果,实验中节点参考邻居数k＝５.整个数据集被划分为训

练集和测试集,训练集比例分别为１０％,２０％,３０％,４０％,

５０％,６０％,７０％,８０％,９０％,将相应的 剩 余 节 点 作 为 测 试

集.由于原始网络中各类别节点数量不平衡,为了避免随

机划分数据集导致训练集与测试集节点类型数量出现偏

差,在随机选择训练集时,每个类别分别选取相应比例的

节点.评估分类 结 果 指 标 采 用 MicroＧF１ 和 MacroＧF１,其

值越高表示结果越好.实验重复进行１０次,最终取所有

结果的平均值.

表２列出了传统嵌入方法、本文方法及变体方法对节点

采用不同比例的训练集进行训练后的分类结果.MFAHNE
在 MicroＧF１与 MacroＧF１指标上均优于其他方法,这表明该

方法能使节点嵌入充分保留原始网络的结构信息与属性信

息,提升了节点的分类效果.在 Deepwalk,Node２vec,LINE
这３种同质网络嵌入算法中,LINE的效果最差,原因可能是

该测试数据集为异质网络,具有明显的类型拓扑结构,LINE
只考虑节点的一阶信息和二阶信息,不足以捕获节点特征.

metapath２vec普遍优于３种同质网络嵌入方法,表明对于异

质网络,需要充分考虑节点的异质性.Featurestru优于 metaＧ

path２vec６４,这说明融合关系属性的结构特征保留了更多的原

始网络语义.MFAHNEcat与 Featurestru的结果近乎一致,说

明没有经过特征分布处理的属性特征向量对最终节点嵌入效

果的贡 献 不 足.MFAHNE 同 时 优 于 单 独 的 Featurestru 与

Featureattv,这说明结构特征信息与属性特征信息能够相互补

充,共同提高最终节点嵌入的分类能力.MFAHNEave同时优

于Featurestru与Featureattv,但弱于 MFAHNE,这说明结构特

征与属性特征在融合时发生了部分语义混淆,降低了最终节

点的嵌入能力.

表２　节点分类结果

Table２　Resultsofnodeclassification

１０％ ２０％ ３０％ ４０％ ５０％ ６０％ ７０％ ８０％ ９０％

MicroＧF１

Deepwalk ０．８２１９ ０．８４９４ ０．８６５９ ０．８７９５ ０．８９４５ ０．９１５４ ０．９２３８ ０．９２９８ ０．９２７７
Node２vec ０．８５５９ ０．８６５７ ０．８７９７ ０．８９２１ ０．９１３６ ０．９２６６ ０．９３３９ ０．９４４３ ０．９４４０

LINE(１st＋２nd) ０．２４１７ ０．２５９８ ０．２７０２ ０．２９７１ ０．３２０９ ０．３２５５ ０．３３６８ ０．３４７８ ０．３２９７
metapath２vec１２８ ０．７９０２ ０．８３６８ ０．８７９３ ０．９００４ ０．９１７３ ０．９３１０ ０．９３９２ ０．９４８３ ０．９５０８
metapath２vec６４ ０．８３１７ ０．８６０１ ０．８９５５ ０．９１２５ ０．９２６９ ０．９４１１ ０．９４７２ ０．９５５９ ０．９５７３

Featurestru ０．８３９９ ０．８６３６ ０．９０００ ０．９１６１ ０．９３３３ ０．９４６９ ０．９５４９ ０．９６２６ ０．９６４９
Featureattv ０．９１０５ ０．９０９９ ０．９１４０ ０．９１３６ ０．９１５４ ０．９１３０ ０．９１４６ ０．９０８４ ０．９０２７
MFAHNEcat ０．８４０６ ０．８６３９ ０．９００６ ０．９１６７ ０．９３３１ ０．９４６６ ０．９５５１ ０．９６２９ ０．９６５４
MFAHNEave ０．９１０８ ０．９１５４ ０．９３４９ ０．９４８０ ０．９６０９ ０．９６８９ ０．９７４６ ０．９７７５ ０．９７２８
MFAHNE ０．９３５３ ０．９３６２ ０．９５１９ ０．９６０３ ０．９７０１ ０．９７５６ ０．９８００ ０．９８２０ ０．９７９９

MacroＧF１

Deepwalk ０．８０７３ ０．８２７５ ０．８５４３ ０．８６３７ ０．８８５２ ０．９１００ ０．９１８５ ０．９２５９ ０．９２４３
Node２vec ０．８３４３ ０．８５５３ ０．８６１４ ０．８７８５ ０．９０２２ ０．９１７９ ０．９２５３ ０．９３７７ ０．９３８２

LINE(１st＋２nd) ０．１６９２ ０．１８５７ ０．１９６６ ０．２１９５ ０．２４３２ ０．２５０２ ０．２５８０ ０．２６９５ ０．２５３１
metapath２vec１２８ ０．７６５０ ０．８１０７ ０．８６７４ ０．８９１０ ０．９１１２ ０．９２５０ ０．９３４４ ０．９４７４ ０．９４７４
metapath２vec６４ ０．８１２０ ０．８４２４ ０．８８９０ ０．９０４４ ０．９２２３ ０．９３３９ ０．９４２４ ０．９５４２ ０．９５３９

Featurestru ０．８２１９ ０．８４７３ ０．８９０３ ０．９０８４ ０．９２８５ ０．９４２１ ０．９５１５ ０．９６０８ ０．９６３４
Featureattv ０．８８４５ ０．８８０７ ０．８８７３ ０．８８６８ ０．８８９６ ０．８８６４ ０．８９１２ ０．８８２９ ０．８７６４
MFAHNEcat ０．８２２７ ０．８４７９ ０．８９１１ ０．９０９３ ０．９２８２ ０．９４１８ ０．９５１８ ０．９６１３ ０．９６３８
MFAHNEave ０．８９１７ ０．８９５８ ０．９２１０ ０．９３８３ ０．９５３９ ０．９６１５ ０．９６９３ ０．９７３５ ０．９６８４
MFAHNE ０．９１８７ ０．９１９５ ０．９３９６ ０．９５０４ ０．９６２７ ０．９６８０ ０．９７４５ ０．９７７４ ０．９７４９

　　MFAHNE利用网络中的结构信息、节点属性与关系属

性,能够充分保留网络中的各类特征信息,同时在实现特征融

合时,通过统一分布处理,能够避免特征贡献不平均的问题,
最终得到一个较好的嵌入,提升了节点的分类效果.

为了解方法参数对分类实验结果的影响,本文对 MFAＧ

HNE的节点嵌入维度、采样窗口长度两个参数进行分析.分

类的训练集、测试集比例分别为８０％和２０％,除嵌入维度与

窗口长度外,其余参数保持不变.
图３(a)给出了节点分类结果随嵌入维度变化而变化的

情况.当节点嵌入维度较小时,分类效果较差,随着嵌入维度
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的增加,分类效果快速提升;当嵌入维度达到３２时,提升效果

趋于平缓;当嵌入维度达到１２８时,节点嵌入效果最佳;当嵌

入维度进一步增大时,效果降低.嵌入维度越大,表示嵌入能

从更多空间角度描述节点语义,但嵌入维度过大时,可能由于

数据量不足,不足以训练所有维度特征.过大的嵌入维度也

需要更多的训练资源与计算资源,因此需要根据网络大小选

择合适的嵌入维度.

(a)嵌入维度

(b)窗口长度

图３　分类参数敏感性分析

Fig．３　Parametersensitivityanalysisforclassification

图３(b)给出了节点分类结果随窗口长度的变化情况.
当窗口长度为１时,分类结果明显差于其他情况;当窗口长度

从２增加到４时,分类结果成正比增加,窗口长度为４时分类

结果最优;当窗口长度超过４时,分类结果与窗口长度成反比

减小.窗口长度决定着采样序列中心节点的邻居范围,当窗

口长度过小时,难以体现节点之间的共现性,当窗口长度过大

时,容易将非共现节点错误地视为邻居节点,因此窗口长度的

大小需要根据网络节点的结构特征来确定.

５．４　聚类任务

对于聚类任务,本文采用KＧmeans聚类算法对所得节点

进行聚类验证.KＧmeans是一种无监督聚类算法,通过迭代

聚类中心确定各节点的类别,类簇数设为节点类型数.采用

NMI和 AMI指标来评估聚类结果,值越大表示聚类效果越

好.实验重复进行１０次,最终取所有结果的平均值.
传统嵌入方法、本文方法及变体方法的聚类结果如表３

所列,MFAHNE优于其他所有方法,表明了本文方法能够对

原始网络实现更好的嵌入,提升了节点的聚类效果.具体来

看,Node２vec,LINE的节点嵌入效果难以实现一个较好的聚

类结果,针对异质网络的嵌入方法结果优于同质网络方法.

Featurestru优于 metapath２vec６４,说明融合关系属性可提升节

点的聚类效果.MFAHNEcat仅对 Featurestru有微弱提升,说
明未统 一 数 值 分 布 的 属 性 特 征 对 聚 类 结 果 的 贡 献 较 小.

MFAHNE同时优于Featurestru与Featureattv,说明 MFAHNE
能够实现结构特征与属性特征的信息相互补充.MFAHＧ
NEave弱于 MFAHNE,说明结构特征与属性特征在相加时出

现了语义丢失.

表３　节点聚类结果

Table３　Resultsofnodeclustering

NMI AMI
Deepwalk ０．５００４ ０．４９４５
Node２vec ０．０６７８ ０．０５７８

LINE(１st＋２nd) ０．１２０１ ０．１１６７
metapath２vec１２８ ０．４９９１ ０．４９９０
metapath２vec６４ ０．５５１８ ０．５５０１

Featurestru ０．５９７７ ０．５９４５
Featureattv ０．７２１１ ０．７１４７
MFAHNEcat ０．５８６０ ０．５８４４
MFAHNEave ０．７４９１ ０．７４２８
MFAHNE ０．８３６９ ０．８３３２

对于聚类任务,MFAHNE能够得到更好的聚类结果,说
明 MFAHNE对于网路中各类特征的嵌入能力较好,语义丢

失较少.
为了 解 方 法 参 数 对 聚 类 实 验 结 果 的 影 响,本 文 对

MFAHNE的节点嵌入维度、采样窗口长度两个参数进行了

分析.聚类实验中,除嵌入维度与窗口长度外,其余参数保持

不变.
图４(a)给出了聚类结果随嵌入维度变化而变化的情况.

可以发现,当嵌入维度较小时,随着嵌入维度的增加,聚类结

果均匀增加;当维度达到１２８时,效果增加的情况趋于平缓;
当维度达到２５６时,效果最佳;当维度大于２５６时,效果降低.
这说明嵌入维度能够明显影响聚类效果,嵌入维度的提升通

常能够提升聚类效果,但过大的嵌入维度会导致聚类效果

降低.
图４(b)给出了聚类结果随窗口长度变化而变化的情况.

可以看出,当窗口长度为４时,聚类效果最佳.窗口长度过大

会引入较大范围内的邻居,增加语义不一致邻居节点的出现

概率,窗口长度过小时无法体现节点的局部结构特征,两种情

况均会影响聚类效果.选择一个合适的窗口长度既能提升聚

类效果,又能减少共现节点对数量,从而加快训练过程,因此

需要根据具体网络选择合适的窗口长度.

(a)嵌入维度

(b)窗口长度

图４　聚类参数敏感性分析

Fig．４　Parametersensitivityanalysisforclustering

分析嵌入维度、窗口长度对分类、聚类任务的影响可以发

现,过大或过小的参数都将导致节点嵌入效果不佳,需要根据
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实际的网络特征确定合适的参数.
结束语　本文定义了一种包含节点属性与关系属性的属

性异质网络.为了充分融合该网络中的多种特征,设计了一

种同时保留网络结构信息与节点属性信息的嵌入方法,该方

法分别对网络结构信息与节点属性信息嵌入后再实现融合,

融合时设计了一种统一特征数值分布的方法.实验结果表

明,关系属性能够区分节点间的联系强度,提高节点结构特征

的嵌入效果,通过统一特征分布,实现了结构信息与属性信息

的相互补充,提高了最终节点的嵌入效果.

对于异质网络嵌入研究,网络中的结构信息与属性信息

都可为节点嵌入提供重要语义,关键在于同时充分保存二者

的特征.已有部分研究将异质网络嵌入方法应用于实际系

统,但网络中的节点种类多、网络结构复杂、属性模态多等问

题影响着研究更进一步落地应用.由于标准数据获取困难,

本文仅对学术网络进行了研究,网络中的论文节点缺少其他

模态的属性,因此在属性嵌入的过程中仅考虑了标题、摘要两

种文本信息.

更多现实生活中的各类网络总是处于动态变化之中,不
同节点在不断建立连接、断开连接,节点属性、关系属性同样

也会发生变化.如何捕获这些变化特征以实现节点嵌入的动

态更新,使其更符合结构、属性变化后的语义,减小训练节点

嵌入的计算代价,也是异质网络嵌入的一个重要研究课题.
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