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摘　要　近年来,图神经网络因能够高效处理异质图中的复杂结构和丰富语义信息而受到了广泛的关注.学习异质图的低维

节点嵌入,同时为节点分类、节点聚类等下游任务保留异质结构和语义,是一个关键且具有挑战性的问题.现有研究主要基于

元路径来设计模型,但这种方法至少存在两方面的局限性:１)合适元路径的选择通常需要专家知识或额外的标注信息;２)该方

法限制了模型按预定义的模式学习,从而难以充分捕获网络的复杂性.针对这些问题,提出了一种多视图和语义感知的异质图

注意力网络(MultiＧviewandSemanticＧawareHeterogeneousGraphAttentionNetwork,MSＧHGANN).该网络无需人工设计元

路径,即可融合节点和关系中的丰富语义信息.MSＧHGANN主要包括３个部分:特征映射、二阶特定视图自我图融合和语义

感知.特征映射将特征映射到统一的节点特征空间;二阶特定视图自我图融合设计了特定关系的编码器和节点注意力学习节

点在局部结构上的表示;语义感知设计了两种相互协调的注意力机制来评估节点和关系的重要性,从而得到最终的节点表示.

在３个公开数据集上进行实验,结果表明,所提模型在节点分类和聚类任务上达到了先进水平.

关键词:图神经网络;异质图;图表示学习;异质图嵌入;异质网络

中图分类号　TP３９１

　

SemanticＧawareHeterogeneousGraphAttentionNetworkBasedonMultiＧviewRepresentation
Learning
WANGJinghong１,２,３,WUZhibing１,WANGXizhao４andLIHaokang５

１CollegeofComputerandCyberSecurity,HebeiNormalUniversity,Shijiazhuang０５００２４,China

２HebeiProvincialKeyLaboratoryofNetworkandInformationSecurity,Shijiazhuang０５００２４,China

３HebeiProvincialEngineeringResearchCenterforSupplyChainBigDataAnalytics& DataSecurity,Shijiazhuang０５００２４,China

４DepartmentofComputerScienceandSoftwareEngineering,ShenzhenUniversity,Shenzhen,Guangdong５１８０６０,China

５ArtificialIntelligenceandBigDataCollegeofHebeiUniversityofEngineeringandTechnology,Shijiazhuang０５００９１,China

　

Abstract　Inrecentyears,graphneuralnetworkshavereceivedwidespreadattentionfortheirabilitytoefficientlyprocesscomＧ

plexstructuresandrichsemanticinformationinheterogeneousgraphs．LearninglowＧdimensionalnodeembeddingsofheterogeneＧ

ousgraphswhilepreservingtheheterogeneousstructureandsemanticsfordownstreamtaskssuchasnodeclassificationandnode

clusteringisacriticalandchallengingproblem．ExistingstudiesmainlydesignmodelsbasedonmetaＧpaths,butthisapproach
facesatleasttwolimitations．１)TheselectionofsuitablemetaＧpathsusuallyrequiresexpertknowledgeoradditionallabellinginＧ

formation．２)Theapproachrestrictsthemodelfromlearningbypredefinedpatterns,whichmakesitdifficulttoadequatelycapture

thecomplexityofthenetwork．Toaddresstheseissues,amultiＧviewandsemanticＧawareheterogeneousgraphattentionnetwork
(MSＧHGANN)isproposedtomergenodesandrelationshipswithoutmanuallydesigningmetaＧpathswiththeMSＧHGANNconＧ

sistsofthreemaincomponents:featuremapping,secondＧorderviewＧspecificselfＧgraphfusion,andsemanticaware．FeaturemapＧ

pingmapsfeaturestoauniformnodefeaturespace．SecondＧorderviewＧspecificselfＧgraphfusiondesignsrelationshipＧspecificenＧ

codersandnodeattentiontolearnnoderepresentationsonlocalstructures．Semanticawaredesignstwocoordinatedattention

mechanismstoevaluatetheimportanceofnodesandrelationshipstoobtainthefinalnoderepresentations．Experimentalresults



onthreepubliclyavailabledatasetsshowthattheproposedmodelisstateＧofＧtheＧartfornodeclassificationandclusteringtasks．
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　　异质图(HeterogeneousGraphs,HGs)又称异质信息网络

(HeterogeneousInformations,HINs),是一种由多种类型的

实体和关系组成的图[１],如引文网络[２Ｇ４]、社交网络[５Ｇ６]、推荐

系统[７Ｇ８]、生物信息学和化学[９Ｇ１０]、交通网络[１１Ｇ１２]等.由于异

质图的普遍性,异质图表示学习已成为图分析任务的关键,其

中包括节点分类、图分类、节点聚类、推荐等.IMDB网络是

异质图的一个典型例子,简单来说,它由３类节点和２类关系

组成,其结构详见图１(a).从该网络中可以发现两个关键的

依赖关系,即元路径和网络模式,两者都代表了节点之间的相

互联系.这些异质性凸显了异质图中丰富的结构和语义信

息,给传统的图表示学习方法带来了挑战.

对此,学者们开发了一系列异质图嵌入技术来解决这些

问题.目前的异质图神经网络大致分为两类:１)基于元路径

的方法[１３Ｇ１６];２)基于网络模式的方法[１７Ｇ１９].基于元路径的方

法利用这些路径来捕捉节点之间的语义关系.最近的方法包

括 HAN[２０],MAGNN[２１]和 MVＧHetGNN[２２],在一些异质图

分析中已接近最先进的性能.然而,它们在现实生活中的实

际应用具有挑战性,因为这需要特定领域的知识来手动设计

元路径.此外,这些方法限制了 HGNNs[２３]遵循预定义的

模式捕捉局部信息,从而限制了它们学习异质图全部复杂性

的能力.相反,基于网络模式的模型可直接在异质图上执行

信息传输和信息融合,而无需元路径.例如,SimpleＧHGN[２３]

建立在图注意力网络(GraphAttentionNetwork,GAT)[２４]的

基础上,通过拼接节点和边的特征向量并将其输入图注意力

网络中,在考虑边类型的同时解决了图的异质问题.另外,

CoNR[２５]提出了一种学习节点和关系的协作表示法,使它们

能够协同发挥作用.虽然上述模型超越了基于元路径模型的

性能并达到了最先进的性能,但最近的研究[２６]表明,具有扩

展元路径的单层模型比具有较短路径的多层模型性能更好.

这表明,加入邻近注意力和多层模型非但不会简化,反而会增

加模型的复杂性,限制其表达能力.受相关研究[２２Ｇ２３,２６]的启

发,本 文 采 用 多 视 图 表 示 学 习 (MultiＧview Representation

Learning,MvRL)[２７]进行异质图嵌入.借鉴网络模式的方

法,定义了一个二阶特定视图自我图,将其用作表征学习的局

部节点结构.MvRL 的核心思想与异质图的丰富语义非常吻

合,它将每个连接视为不同的视图.例如,图１(b)给出了２
个二阶特定视图自我图,每个图都被视为一个视图,从而简化

了异质图中复杂的局部结构,而无需使用元路径.

(a)异质图 (b)二阶特定视图自我图 (c)网络模式

图１　IMDB网络示例

Fig．１　ExampleofIMDBnetwork

　　因此,本文提出了 MSＧHGANN,它由特征映射、二阶特

定视图 自 我 图 融 合 和 语 义 感 知 ３ 部 分 组 成.首 先,MSＧ

HGANN针对不同的节点和关系类型使用不同的映射函数,

将各种节点和关系属性统一到一个统一的空间中.然后,它

将完整的异质图分解成多个特定视图下的二阶自我图,每个

二阶特定视图自我图都保留了各自视图的完整局部结构.二

阶特定视图自我图融合利用特定关系编码器和特定关系节点

注意力来学习目标节点不同关系下的低维向量表示.这有助

于以自下而上的方式为异质节点之间的关系和结构建模,并

在多视图层面融合信息.最后,语义感知利用两种相互协调

的注意力机制和多视图融合来学习最终节点表征.这两类注

意力通过权衡系数进行平衡,共同决定每个视图的重要性,同

时纳入节点和关系的语义.

本文的主要贡献包括以下３方面:

１)提出了一种新的 MSＧHGANN模型,包括特征映射、二

阶特定视图自我图融合和语义感知３个步骤,避免了预定义

的元路径.

２)定义了二阶特定视图自我图并设计了３个候选编码

器,简化了异质节点的局部结构,从而有效融合信息.

３)在语义感知模块中提出了节点感知和关系感知两种相

互协调的注意力,并设计了多视图融合来对其进行整合,以高

效和有效地捕捉异质图中的丰富语义和复杂结构.

１　相关工作

１．１　图神经网络

图神经网络(GraphNeuralNetwork,GNN)是专门为学

习图数据结构的表示而设计的.图神经网络的基本思想是每

个节点的嵌入都可以用其邻居的特征来表示.基于这一思

想,图神经网络可分为两类:基于频谱的方法和基于空间的方

法.基于频谱的图神经网络的主要思想是利用图信号处理、

代数和频谱图论对图进行卷积运算,从而分析和处理图上的

信号.基于谱图的图神经网络包括 ChebNet[２８],GCN[４]和
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CayleyNets[２９],其通过计算图拉普拉斯的极值分解来执行卷

积操作[４,３０Ｇ３１].然而,上述模型由于需要输入整个图进行卷

积运算,因此特征向量的计算成本较高,效率低且泛化能力

差.现在,许多基于空域的方法被提出来解决这一问题.基

于空域的图神经网络的主要思想是直接利用空域中的图结构

来计算节点的表示,而无需转换到谱域空间.首先,GraphＧ

SAGE[３２]提出了基于空域的图神经网络的一般框架,利用融

合函数来学习节点的邻域信息,从而有效地生成节点嵌入.

此后,研究者们又提出了许多基于空域的图神经网络的变体.

其中,图注意力网络在图表示学习中尤为流行,因为它通过注

意力机制学习邻近节点的重要性来融合节点特征,在节点分

类和聚类任务中非常高效.CGNN[３３]是另一种非常流行的

图神经网络,它通过对节点表征的导数与时间之间的关系建

模,实现了连续动态节点表征的学习.空域图神经网络因其

高效、鲁棒性能和可泛化性而广受欢迎.然而,上述模型主要

是针对同质图设计的,没有考虑异质图中的异质性和丰富语

义,因此无法直接应用于异质图.

１．２　异质图神经网络

异质图神经网络模型是为了学习异质图中多样化的节点

特征和语义信息而开发的.目前异质图表示学习的方法根据

元路径的使用情况大致分为两类:基于元路径的方法[１３Ｇ１６]和

基于网络模式的方法[１７Ｇ１９].

元路径是多种关系和节点的序列,对于捕捉异质图中的

高阶信息至关重要.例如,Metapath２vec采用基于元路径的

随机游走来构建异质邻域,并使用skipＧgram 模型进行节点

表示学习.HIN２vec[１４]参与多个预测训练任务,以掌握异质

图节点和元路径中的丰富语义.一些研究人员旨在通过元路

径将图神经网络推广到异质图嵌入中.HAN[２０]采用节点级

和语义级注意力机制来结合节点特征.但是,它只关注元路

径的两端节点,忽略了中间节点.MAGNN[２１]引入了各种元

路径编码器,旨在对整个路径的信息进行编码,而不是只关注

端点的节点信息.MVＧACM[１６]和 HeCo[３４]分别侧重于基于

元路径的邻域信息融合和异质图中的对比学习.尽管这些方

法很有潜力,但基于元路径的方法在定义元路径时受到专家

知识的限制,这在现实世界的许多场景中都是一个阻碍.为

解决这一问题,GTN[３５]被设计用于自动选择元路径,它采用

图转换层来推导出软元路径.然而,它依赖矩阵乘法来提取

元路径,需要穷举所有节点上的元路径实例,从而产生了高计

算要求和特征异质性问题.

此外,一些 研 究 侧 重 于 直 接 学 习 异 质 图 中 的 节 点 特

征,而不使 用 元 路 径.例 如,RＧGCNs[３６]将 中 心 节 点 的 邻

近节点按其关系分为不同的组,并针对每种关系采用特定

的变换 将 所 有 邻 近 节 点 映 射 到 统 一 的 向 量 空 间.HetＧ

GNN[３７]使用重启策略随机行走,使用固定大小的邻居,并

根据关系将采样的邻居分组.受文本分析中转换器有效

性的启发,HGT[１７]设计了一种异质关注机制,可根据涉及

的节点和边的类型自动计算注意力分数.SimpleＧHGN[２３]

将边类型和节点特征串联起来并输入关注机制,是一种基

于图注意力网络的简单而高效的方法.

然而,最近的研究[２４]表示,具有更长元路径的更简单的

单层模型似乎优于具有更短路径的更复杂的多层模型,还指

出了加入邻居注意力和多层模型可能会使模型复杂化,从而

降低模型的有效性.为此,本文提出了 MSＧHGANN模型,其

不仅为信息传递定义了二阶特定视图自我图,简化了节点的

局部结构,还能高效地融合异质图中的异质信息.

２　基本定义

本章将介绍一些与异质图相关的重要术语.本文使用的

重要术语如表１所列.

表１　重要符号及其含义

Table１　Importantsymbolsandtheirmeanings

符号 解释

V 异质图中的节点集

异质图中的节点类型集

异质图中的边集

异质图中的边/关系类型集

异质图 ＝( , , , R)

r 一种关系r∈
r
v 二阶特定视图自我图

Nr
i 节点i关于关系r的邻居

x 原始节点特征向量

α 标准化注意力权重

hv,r 节点v在关系r 中的嵌入

|􀅰| 集合的基数

‖ 向量拼接

定义１(异质图[１])　异质图 ＝( , , , )有不同类

型的节点和边,其中 是节点集, 是边集,ϕ: → 表示

节点类型映射函数,ψ: → 表示边类型映射函数, 和 分

别表示节点类型集和边类型集,| |＋| |＞２.图１(a)给

出了异质图的一个例子,从中可以发现异质图具有不同的节

点和关系.

定义２(网络模式[１])　异质图 ＝( , , , )中,网

络模式被定义为包含异质图中所有类型的节点和边的最小的

子图.如图１(c)所示,IMDB中的网络模式包括３种类型的

节点和２种类型的边.

定义３(异质图嵌入[２６])　异质图嵌入的目标是学习节点

在异质图低维空间中的嵌入.在数学上,异质图嵌入是学习

一个函数f: →Rd,将每个节点投影到d 维欧几里得空间

中,其中d≪| |.

定义４(二阶特定视图自我图)　给定关系r和目标节点

v,二阶特定视图自我图表示为 r′
v′,它由关系r连接的二阶的邻

居构成二阶特定视图自我图.图１(b)给出了两个例子,从图

中不难发现每个例子中只有一种关系的边和最大为二阶邻居.

３　MSＧHGANN模型

本章将介绍专为异质图嵌入而设计的 MSＧHGANN.如

图２和图３所示,MSＧHGANN 包含３个主要步骤.首先,如

图２(a)所示,该模型将不同语义空间的每个节点和关系表征

映射到一个统一的维度中.其次,如图２(b)所示,该模型将
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每个语义关系视为一个视图,采用特定关系编码器为目标节

点的二阶邻域生成嵌入.然后,将特定关系的节点注意力用

于创建二阶特定视图自我图嵌入.最后,如图２(c)所示,

语义感知模块整合了节点感知和关系感知关注机制,用于将

这些嵌入融合到最终的节点表示中,从而有效地获得通用节

点嵌入.

(a)特征映射 (b)二阶特定视图自我图融合 (c)语义感知

图２　MSＧHGANN框架

Fig．２　FrameworkofMSＧHGANN

图３　特定关系编码器的信息融合过程

Fig．３　InformationaggregationprogressbyrelationＧspecificencoder

　　

３．１　特征映射

异质图包含不同类型和维度的节点和关系.为此,在将

特征向量输入 MSＧHGANN 之前,设计了一个线性变换矩

阵,根据节点表示的类型将其投影到相同的特征空间中.对

于节点i∈ 以及对应的节点类型ϕ(i)∈ ,有:

xt
i＝σ(Wϕ(i)􀅰xi) (１)

其中,xi∈Rdϕ(i)是节点的原始特征向量,通过矩阵转换操作将

它映射为xt
i∈Rd;Wϕ(i)∈Rd×dϕ(i)是线性转换矩阵;σ(􀅰)是

ReLU激活函数.通过特定类型的投影操作,节点特征被转

换为相同的维度,并且可以直接输入到模型的下一个组件中.

３．２　二阶特定视图自我图融合

异质图的结构在本质上是复杂的并且具有丰富的语义.

由图１(a)可观察到,电影节点 M１的局部结构是相互关联且

错综复杂的.二阶特定视图自我图融合模块旨在对不同语义

的局部结构进行建模,并在解决异质性问题的同时有效地融

合信息.为了保留图的结构和丰富语义,同时简化异质图嵌

入的学习过程,本文定义了二阶特定视图自我图,将原始图分

解为多个子图.这种方法解构了异质图的多重语义.此外,

本文方法比仅考虑直接邻居信息的方法保留了更全面的局部

结构.给定关系r和目标节点i,二阶特定视图自我图 r
i保持

原始的２跳结构,其中任意之间的关系节点是r.如图１(b)

所示,电影节点 M１被分解为两种不同关系的子图.接下来,

由特定于关系的编码器从每个视图的２跳邻域和关系表示中

学习节点表示.最后,由特定关系节点注意力来结合 M１节点

的邻域信息.

３．２．１　特定关系的编码器

图３详细给出了二阶特定视图自我图编码器所涉及的步

骤.首先使用特定类型的矩阵变换操作将节点z、邻居节点u
和关系r投影到各自的隐藏空间中.

h(l－１)
z ＝W(l)

ϕ(z),rh(l－１)
z (２)

h(l－１)
u ＝W(l)

ϕ(u),rh(l－１)
u (３)

h(l－１)
r ＝W(l)

r h(l－１)
r (４)

其中,W(l)
ϕ(z),r,W(l)

ϕ(u),r和W(l)
r 是在l层中特定关系的转换矩阵;等

式左边的h(l－１)
z ,h(l－１)

u 和h(l－１)
r 是转换后的特征向量.初始时

设置h(０)
z ＝xt

z 和h(０)
u ＝xt

u.初始的关系向量h(０)
r 采用独热编码

的方式,将对应类型的位置设置为１.经过上述操作后,所有

节点和关系都按照不同的关系投影到对应的空间中,解决了

节点和边的异质性,有利于特征的融合.

为了有效地从二阶特定视图自我图中学习节点表示,需

要一种异质方法,因此采用了特定于关系的编码器.图２(b)

给出了二阶特定视图自我图的两个示例.假设节点z是目标

节点i的１跳邻居,关系为r＝ψ(e),关系编码器融合节点z
与其邻居信息之间的信息,更新第l层的节点表示.对特征

的编码采用如下计算式:

h(l)
z,r＝o(σ(f({h(l－１)

u ,vu∈Nr
z},h(l)

r ))＋h(l－１)
z ) (５)

其中,h(l)
z,r是第l层具有关系r的节点z的编码隐向量,由节点

z的向量表示h(l－１)
z 及其关系为r 的邻居节点u 的向量表示
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h(l－１)
u 计算得出;σ(􀅰)是 ReLU 激活函数;o 是dropout层;

f(􀅰)是融合每个邻居信息的融合函数.首先设计了均值函

数和线性函数,定义分别如下:

f({h(l－１)
u ,vu∈Nr

z},h(l)
r )＝MEAN({h(l－１)

u ,vu∈Nψ(e)
z },

h(l)
r )

＝ １
２|Nr

z|
∑

vj∈Nr
z

(h(l－１)
u ＋h(l)

r )(６)

f({h(l－１)
u ,vu ∈Nr

z},h(l)
r )＝Wl􀅰MEAN({h(l－１)

u ,vu ∈

Nr
z},h(l)

r ) (７)

均值函数计算每种邻域的向量的元素平均值,而线性函

数通过添加线性变换来扩展均值函数.均值函数和线性函数

有一定的作用,但它们融合异质图中富含的语义和结构信息

的能力有限.

为了应对这一挑战,本文引入了 TransE[３８]技术,使用知

识图谱技术来设计节点和边之间的融合函数.节点z与其邻

居节点(见图２(b)中的灰色区域)之间的融合过程如图３所

示.TransE是为解决关系数据问题而提出的算法,关系三元

组(s,r,t)的核心思想是通过不断学习,使s＋r尽可能等于t.

关系函数和特定于关系的编码器的计算式如下:

Φ(hs,hr)＝hs＋hr (８)

f({h(l－１)
u ,vu∈Nr

z},h(l)
r )＝ ∑

vu∈Nr
z

　１
Cz

WrΦ(h(l－１)
u ,h(l)

r )

＝ ∑
vu∈Nr

z

　１
Cz

Wr(h(l－１)
u ＋h(l)

r )

＝ ∑
vu∈Nr

z

　 １
|Nr

z|
Wr(h(l－１)

u ＋h(l)
r )

(９)

其中,hs和hr分别是节点的特征向量和关系向量;Φ(􀅰)是映

射函数;Wr 表示特定关系的参数矩阵;Cz 是归一化项,在

MSＧHGANN模型中Cz＝|Nr
z|.另外,随着关系的增加,会

出现超参数的问题,因为矩阵Wr 与关系r 相关.对此,使用

两个对角矩阵来简化它.两个对角矩阵可表示为:

Wr＝
WO, r∈R＋

WI, r∈R－{ (１０)

其中,R＋ 和R－ 表示两组相反的关系.例如,如果R＋ ＝{diＧ
rect,act},那么R＋ ＝{direct－by,act－by}.式(１１)是关系特

定编码器的最终数学表达式.

h(l)
z,r＝

o(σ(∑
vu∈Nr

z

　 １
|Nr

z|WO(h(l－１)
u ＋h(l)

r )＋h(l－１)
z ), r∈R＋

o(σ(∑
vu∈Nr

z

　 １
|Nr

z|WI(h(l－１)
u ＋h(l)

r )＋h(l－１)
z ), r∈R－

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１１)

３．２．２　特定关系的节点注意力

除了通过特定关系编码器融合目标节点i的２跳邻域信

息外,１跳邻域信息更重要,因为它们和目标节点i的关系更

近.受图注意力网络启发,本文采用特定于关系的节点注意

力来融合由相同关系连接的邻域.采用图注意力机制来融合

邻居的表示,其计算式如下:

sr,(l)
i,z ＝σ([Wϕ(i),rh(l－１)

i ‖Wϕ(z),rh(l)
z,r]􀅰a(l)T

z ) (１２)

αr,(l)
(i,z)＝ exp(sψ(e),(l)

i,z )
∑

z∈Nr
i

exp(sψ(e),(l)
i,z )

＝ exp(σ([W(l－１)
ϕ(i),rh(l－１)

i ‖W(l－１)
ϕ(z),rh(l)

z,r]􀅰a(l)T
z ))

∑
z∈Nr

i

exp(σ([W(l－１)
ϕ(i),rh(l－１)

i ‖W(l－１)
ϕ(z),rh(l)

z,r]􀅰a(l)T
z ))

(１３)

h(l)
(i,r)＝ ∑

j∈Nr
i

αr,(l)
(i,z)􀅰h(l－１)

i (１４)

其中,sr,(l)
i,z 表示目标节点i对邻居节点z 的重要性,然后通过

式(１３)对其进行标准化;σ(􀅰)是 LeakyReLU 激活函数.计

算出所有节点z∈Nr
i 的归一化权重α(l)

(i,z)后,使用式(１４)对其

进行计算,以获得二阶特定视图自我图的目标节点表示.

３．３　语义感知

通常,异质图中的每个节点由许多不同类型的边连接,但

二阶特定视图自我图融合模块只能捕获与每个视图相对应的

语义,因此必须设计一种方法来融合多个视图的节点嵌入,以

获得更全面的节点嵌入.现有的方法通常对所有类型的节

点表示使用节点级注意力,但这种方法忽略了语义的重要

性.为此,设计了两种互补的注意力机制,旨在评估每个

节点和关系的贡献,同时考虑节点感知和关系感知的注意

力权重.

３．３．１　节点感知注意力

将二阶特定视图自我图中的目标节点编码为向量表示

后,使用节点感知注意力对不同视图中的节点表示进行加权

求和.也就是说,通过图注意力层学习不同节点向量表示的

重要性,最后将它们求和.使用节点i的每个子图中的节点

嵌入作为上下文信息,使用l－１层节点i和二阶特定视图自

我图融合模块输出的节点表示来定义节点感知注意力.

α(l)
(i,r),n＝exp(σ([Norm(W(l－１)

ϕ(i),rh(l－１)
i )‖Norm(h(l)

(i,r))]􀅰a(l)T
n ))

∑
n

r∈Ri
exp(σ([Norm(W(l－１)

ϕ(i),rh(l)
i )‖Norm(h(l)

(i,r))]􀅰a(l)T
n ))

(１５)

其中,a(l)
n 是可学习的参数化节点感知注意力向量;α(l)

(i,r),n表

示节点感知注意力权重系数;σ(􀅰)是 LeakReLU 激活函数;

Norm(􀅰)表示 L２归一化.

３．３．２　关系感知注意力

关系感知注意力旨在学习目标节点的不同关系向量的权

重.对于每一层,为每个关系r∈R 分配一个可学习向量

w(l)
r ∈Rdr ,然后计算关系感知注意力权重,计算式如下:

α(l)
(i,r),r＝

exp(σ(w(l)
r 􀅰h(l)T

r ))
∑

j∈Ri
exp(σ(w(l)

r 􀅰h(l)T
j ))

(１６)

其中,α(l)
(i,r),r表示关系感知权重;Ri 是目标节点vi的关系;

σ(􀅰)为LeakyReLU激活函数.

３．３．３　多视图融合

获得了上述两种注意力权重后,本文设计了多视图融合

来对其进行整合.权重因子λ用于衡量这种融合注意力机制

的重要性,计算式如下:

α(l)
(i,r)＝λα(l)

(i,r),n＋(１－λ)􀅰α(l)
(i,r),r (１７)

之后,对每个节点的关系向量进行加权融合,并将多头注

意力上学习到的全部向量拼接起来.受 SimpleＧHGN 的启

发,本文方法引入了用于消息传递的残差连接并采用了 L２
正则化,这有助于减小节点度的影响.
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h
∧

(l)
i ＝‖K

k＝１(∑
r∈Ri

α(l)
(i,r)􀅰h(l)

(i,r)) (１８)

h(l)
i ＝Norm(σ(h

∧
(l)
i ＋h(l－１)

i ) (１９)

其中,h(l)
i 表示学习后的节点i的嵌入,‖是向量拼接操作;

σ(􀅰)是 GELU 函数;Norm(􀅰)表示 L２归一化函数.

３．４　优化

在获得模型最后一层的输出后,可以将学习到的节点嵌

入hi＝h(L)
i ,应用于各种下游任务并设计各种损失函数.MSＧ

HGANN 可以使用半监督和无监督学习策略进行端到端

训练.

对于半监督学习,以节点分类任务为例.算法１概述了

MSＧHGANN模型针对此任务的训练过程.对于模型优化,

采用交叉熵损失函数,其形式化表示为:

L＝－ ∑
i∈Vlabel

yi􀅰logy
∧
i (２０)

其中,Vlable是标记节点的集合;yi 是节点i的真实值;y
∧
i 是节

点i的预测概率.

在不使 用 节 点 标 签 的 任 务 中,如 链 路 预 测 中,MSＧ

HGANNN的损失函数采用二元交叉熵损失.该方法采用负

采样策略,用配对节点的表示作为输入.

L＝－ ∑
(v,u)∈Ω

logσ(hT
vhu)－ ∑

(v′,u′)∈Ω－
logσ(hT

v′hu′) (２１)

其中,σ(􀅰)表示sigmoid函数;Ω和Ω－ 分别是正负节点对的

集合.

算法１　MSＧHGANN半监督训练过程

输入:异质图 ＝( , , , ),层数L,权重系数λ,目标节点类型t,

注意力头 K
输出:目标节点的表示

１．for节点类型 A∈ do

２．特征映射:xt
i←ReLU(Wφ(i)􀅰xi);

xt
ψ(e)←ReLU(Wψ(e)􀅰xψ(e));

３．end

４．forl＝１,􀆺,Ldo

５．　 fori∈ do

６．　 　fork＝１,􀆺,Kdo

７．　　 　forr∈Rido

８．　　　 　forz∈Nr
ido

９．　　　 　　特定关系转换:h(l－１)
v ←W(l－１)

ϕ(v) h(l－１)
v,ψ(e);h

(l－１)
ψ(e) ←W(l－１)

ψ(e)

h(l－１)
ψ(e) ;

１０．　　　　　特定关系编码:

hl
z,r←o(h(l－１)

z ＋ReLU(f({h(l－１)
j ,vj∈Nr

z},h
l
ψ(e))))

１１．　　　　　计算特定关系节点注意力:αl
(i,z);

１２．　　　　end

１３．　　　　计算节点感知注意力:αl
(i,r),n;

１４．　　　　计算关系感知注意力:αl
(i,r),r;

１５．　　　　多视图融合:αl
(i,r)←λαl

(i,r),n＋(１－λ)􀅰αl
(i,r),r;

１６．　　　end

１７．　　　融合关系的隐藏状态:

h
~l
i← ∑

r∈Ri

(αl
(i,r)􀅰hl

(i,r));

１８．　　end

１９．　　多头注意力:h
∧l
i←‖K

k＝１h
~l
i;

２０．　　计算目标节点在l层的隐藏状态:

hl
i←Norm(σ(h

∧l
i＋h(l－１)

i ));

２１．　end

２２．end

２３．解码目标节点:y
∧
i←f(hl

i),∀i∈Vt;

２４．计算交叉熵损失:L← ∑
i∈Vlabel

yi􀅰logy
∧
i;

２５．returnzi←hl
i,∀i∈ ．

４　实验

４．１　数据集

本文使用３个不同的现实世界异质图数据集来评估 MSＧ

HGANN的性能.３个数据集的基本统计数据如表２所列.

１)ACM[３４].从 ACM 数据集中提取了 ４０２５ 篇论文、

７１６７位作者和６０个主题作为实验的数据集.在本文实验

中,使用论文作为目标节点,论文包括３个研究领域:数据库、

数据挖掘和无线通信.

２)DBLP[２１].从 DBLP数据集中提取了１４５２８篇论文、

４０５７位作者、７７２３个术语和２０个场景作为实验的数据集.

在实验中,使用作者作为目标节点,作者被分为４个研究领

域:数据库、数据挖掘、信息检索和机器学习.

３)IMDB[２１].从IMDB数据集中提取了５２５７位演员、

２０８１位导演和４２７８部电影作为实验的数据集.在实验中,

使用电影作为目标节点,电影分为３类:动作、喜剧和戏剧.

表２　数据集的统计信息

Table２　Datasetstatistics

Dataset nodes Edge

ACM
Paper(P)＝４０２５
Author(A)＝７１６７
Subject(S)＝６０

PＧS＝４０２５
PＧA＝１３４０７

DBLP

Paper(P)＝１４５２８
Author(A)＝４０５７
Term(T)＝７７２３

Conference(C)＝２０

AＧP＝１９６４５
PＧT＝８５８１０
PＧC＝１４３２８

IMDB
Actor(A)＝５２５７

Director(D)＝２０８１
Movie(M)＝４２７８

MＧD＝４２７８
MＧA＝１２８２８

４．２　基准实验

将 MSＧHGANN与一些基线模型进行比较,以验证本文

模型的有效性.本文选择了２种同质图嵌入算法(GCN[４]和

GAT[２４]),４种基于手动元路径的异质图嵌入算法(MetaＧ

path２vec[１３],HAN[２０],MAGNN[２１]和 GTN[３４])、１种基于自

动元路径的异质图嵌入算法(HGT[１７])以及１种基于网络模

式的异质图嵌入算法(SimpleＧHGN[２３]).

Metapath２Vec:通过将由元路径引导的随机游走输入

skipＧgram模型来生成节点表示.

GCN:将传统欧几里得数据的卷积运算扩展到图数据结

构,专为同质图而设计.

GAT:将注意力机制扩展到图数据结构中,并设计了屏

蔽自注意力层和带有注意力的特征融合,以实现更有效的信

息融合.

HAN:利用注意力机制学习元路径提取的同类型节点的
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特征表示,最后融合不同的注意力生成最终的节点特征表示.

HGT:针对不同类型的节点和边设计了一种新颖的注意

力机制,使其能够学习节点和边的异质性.

MAGNN:引入了各种元路径编码器,旨在对整个元路径

中的信息进行编码.

GTN:设计了图转换器层来增强图神经网络的表达能力

并实现元路径的自动发现.

SimpleＧHGN:将边类型和节点特征拼接起来,输入到注

意力机制中来计算节点特征的权重.

４．３　实验设置

为了保证实验的有效性和公平性,对于同质图模型 GAT
和 GCN,首先对异质图进行预处理以符合节点维度的要求,
然后直接将预处理后的图输入模型.本文没有固定节点维度

和注意头数,而是在{３２,６４,１２８,２５６,５１２}中选择,注意力头

数在１到８之间,选择最佳参数设置.所有模型都使用 AdＧ
am优化器进行了实验;学习率在{０．０００１,０．０００５,０．００１,

０．００５,０．０１}中 选 择,最 终 选 择 最 佳 的 参 数.对 于 metaＧ

path２vec,设置负样本数为５、窗口大小为５、节点行走数为

４０、行走长度为１００.对于本文模型,设置了注意力头数为６、

epoch为２００、超参数layer为２和λ为０．１用于 ACM,layer
为２和λ为０．５用于 DBLP数据集,layer为３和λ为０．３用

于IMDB数据集.

４．４　节点分类

在对所有模型进行节点分类实验之前,将模型训练集分

为２０％,４０％,６０％ 和８０％,并将目标节点嵌入向量输入线

性支持向量机分类器进行实验.最后,使用 MacroＧF１和 MiＧ
croＧF１指标对分类结果进行评估,以评价模型性能.表３列

出了１０次运行的平均结果.在所有模型中,最优和次优分类

性能分别用粗体和下划线表示.与基于元路径的方法(如

Metapath２vec,HAN,HGT,MAGNN 和 GTN)相 比,MSＧ
HGANN的性能提高了３％~６％.这表明基于元路径的方

法在一定程度上限制了模型的性能,而 MSＧHGANN 通过使

用二阶特定视图自我图的结构,能够更有效地捕捉异质图的

复杂语义,从而提升模型的表现.特别值得注意的是,与最佳

基线SimpleＧHGN相比,MSＧHGANN在 ACM 和DBLP数据

集上有显著的性能提升,提升幅度在１％~４％之间.此外,
在IMDB数据集上,MSＧHGANN 的表现不如最佳基准模型

SimpleＧHGN.原因可能是节点特征已经包含在节点和关系

信息中,而 MSＧHGANN在特定关系编码器中学习节点和关

系的表示时引入了更多的噪声.有趣的是,同质图神经网络

(如 GCN和 GAT)在异质图上也表现出了很强的性能,有时

甚至超过了一些异质图神经网络模型.这可以归因于本文将

GCN和 GAT应用于转换后的异质图,而不是使用元路径的

子图,这有助于保留更丰富的语义信息.

表３　节点分类实验结果

Table３　Experimentalresultsofnodeclassification

Dataset Metrics Train Metapath２vec GCN GAT HAN HGT MAGNN GTN SimpleＧHGN MSＧHGANN

ACM

MacroＧF１

MicroＧF１

２０％
４０％
６０％
８０％

８３．６９
８４．２８
８５．２２
８７．２１

９０．９７
９１．５６
９１．４５
９２．０５

９０．８９
９１．６５
９１．９６
９２．１３

９０．３８
９０．９２
９１．０８
９１．２６

９０．９８
９２．９０
９３．７１
９４．２９

９０．４１
９１．０３
９１．１２
９２．３２

９１．０１
９１．９５
９２．０１
９２．１２

９２．２７

９２．６６

９３．３２

９３．７２

９４．１２
９５．６３
９５．５２
９６．６１

２０％
４０％
６０％
８０％

８２．９６
８４．０２
８５．２１
８７．０２

９０．８９
９１．２９
９１．９７
９２．０３

９０．８９
９１．７８
９１．６７
９２．０８

９０．４５
９０．６７
９１．０９
９１．３６

９１．１１
９３．０５
９３．７７
９４．２３

９１．４２
９２．７６
９２．２６
９２．４３

９０．８７
９１．１２
９２．２０
９２．９１

９１．９２

９２．８９

９３．３７

９３．４９

９４．０７
９５．３４
９５．５３
９６．５２

DBLP

MacroＧF１

MicroＧF１

２０％
４０％
６０％
８０％

８８．４６
８９．９４
９０．５１
９０．８７

８８．７０
８９．６７
９１．０２
９１．１７

９０．３１
９１．８８
９１．２３
９２．８６

９２．１２
９２．６７
９２．８６
９２．８０

９１．８６
９２．７９
９３．０８
９４．６８

９３．０３
９３．２４
９３．５３
９３．８２

９３．２３
９３．７８
９３．８９
９４．０７

９３．５８

９３．９６

９３．８９

９４．２５

９４．６７
９４．７８
９５．２３
９６．２４

２０％
４０％
６０％
８０％

８９．０３
９０．３７
９０．９１
９１．２７

８９．８９
９０．１３
９０．７８
９１．３９

９０．７８
９１．２３
９１．７３
９２．２９

９２．６０
９３．１７
９３．２９
９３．４７

９２．５５
９３．３８
９３．６１
９５．１２

９３．５１
９３．７１
９４．０１
９４．１７

９３．９７
９４．２３
９４．８９
９４．９８

９４．２３

９３．８１

９４．６７

９４．５９

９５．１３
９５．２１
９５．３４
９６．２８

IMDB

MacroＧF１

MicroＧF１

２０％
４０％
６０％
８０％

４６．０５
４７．５９
４８．２１
４９．９９

６０．３１
６１．０４
６１．３４
６１．６２

６０．９８

６１．２５
６１．９８
６２．２７

５８．２８
５７．６９
６２．７６
６３．７８

５５．３３
５８．８４
６０．６０
６１．７６

５９．４８
５９．７９
６０．０２
６１．２０

６０．４５
６１．３６
６２．７４
６２．２０

６０．６５
６１．８９

６６．７４

６７．５１

６２．３４
６５．７３
６６．７８
６６．７６

２０％
４０％
６０％
８０％

４７．２２
４８．１７
４９．８７
５０．４９

６０．１８
６１．２６
６１．５６
６１．６７

６２．２８
６２．６３
６３．０６
６３．２１

６０．３３
６０．５４
６２．８９
６４．１２

６１．３９
６２．９８
６２．６４
６３．６１

５９．２７
５９．９２
６２．１４
６４．８７

６１．７８
６３．８９
６４．２３
６５．１２

６４．８７
６５．８６

６９．１９
７０．２１

６２．３２

６５．９１
６７．０１

６６．７４

４．５　节点聚类

将所有模型输出的节点表示输入 KＧMeans算法以生成

聚类.KＧMeans算法中的聚类数目设置为相应节点类型的数

目,即 ACM 为３,DBLP为４,IMBD为３.使用 NMI和 ARI
来综合评价聚类效果,其中 NMI是聚类结果与真实标签之间

信息共享程度的度量,ARI是两个聚类结果之间相似程度的

度量.以２０％的训练分割进行了１０次聚类,然后对结果求

平均值.实验结果如表４所列,尽管在节点聚类方面存在固

有的挑战,但 MSＧHGANN 仍然超越了所有基线模型.与最

佳基线相比,MSＧHGANN的节点聚类能力提升了１％~３％.

MSＧHGANN在学习节点间错综复杂的语义和关系互联方面

的能力 是 其 性 能 提 升 的 重 要 原 因.这 些 发 现 表 明,MSＧ

HGANN能够通过二阶视图特定的自我图结构有效地学习

节点的异构信息,而无需元路径.
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表４　节点聚类实验结果

Table４　Experimentalresultsofnodeclustering

Dataset Metrics Metapath２vec GCN GAT HAN HGT MAGNN GTN SimpleＧHGN MSＧHGANN

ACM
ARI ６３．２８ ２０．８２ ６４．４８ ７３．６３ ７９．２６ ７４．３４ ７８．１４ ８１．３８ ８２．７８

NMI ６４．７８ ３４．０７ ６５．４９ ６８．９２ ７４．１１ ７１．８９ ７５．６９ ７６．９３ ７８．７６

DBLP
ARI ７４．１８ ７６．６７ ８０．９５ ８３．１３ ８３．９１ ８３．８１ ８６．４２ ８７．７６ ８９．６７

NMI ７８．１１ ６７．９１ ７５．０９ ７７．２７ ７８．２６ ８５．５４ ８２．５４ ８２．６０ ８４．９８

IMDB
ARI ２０．２２ １７．２３ ２１．７８ ２１．５３ ２１．５１ ２１．５８ ２６．９２ ２６．５９ ２９．９７

NMI ２０．８９ １７．８６ ２１．２８ ２０．３２ １８．５３ ２０．７４ １９．６６ ２３．５４ ２６．３２

４．６　消融实验

在消融实验中,使用２０％的数据集进行训练.图４给出

了不同 MSＧHGANN变体在节点分类和节点聚类实验中１０
次实验的平均结果.

MSＧHGANNw/oR．:MSＧHGANN的变体模型,它将特

定关系编码器替换为平均编码器.

MSＧHGANNw/oN．:MSＧHGANN的变体模型,它将特

定关系节点注意力替换为线性层.

MSＧHGANNw/oNw．:MSＧHGANN 的变体模型,它将

节点感知注意力替换为线性层.

MSＧHGANNw/oRw．:MSＧHGANN 的变体模型,它将

关系感知注意力替换为线性层.

如图４所示,每个附加层都对模型的性能做出了积极贡

献.值得注意的是,特定关系编码器和特定关系节点注意力

在影响 MSＧHGANN性能方面发挥了重要作用,这表明本文

设计的二阶特定视图自我图融合模块非常有效.此外,研究

结果表明,在语义感知模块中使用关系感知注意力优于节点

感知注意力,这更加凸显了关系信息的有效性.

(a)ACM (b)DBLP (c)IMDB

图４　消融实验结果

Fig．４　Ablationexperimentalresults

４．７　参数敏感性分析

本节将进行实验来检验３个关键参数对实验结果的影

响.为简单起见,使用 MacroＧF１或 MicroＧF１评估节点分类

实验,使用 NMI评估节点聚类实验,并使用２０％的数据集在

３个数据集上进行训练.

首先研究参数λ对式(１７)的影响.改变参数λ后产生的

影响如图５所示.正如第３．３节所述,λ值越大,节点感知注

意力的权重越大.实验结果表明,不同数据集的最佳λ设置

各不相同,当λ超过０．５时,模型在３个数据集上的性能都开

始下降.由此可以推断,关系感知注意力能比节点感知注意

力更好地学习异质图的结构和语义信息.

其次,在３个数据集上进行了节点分类和节点聚类实验,

节点维度设置为６个不同的值{１６,３２,６４,１２８,２５６,５１２}.实

验结果如图６所示,从中可以看出,在 ACM 和 DBLP数据集

上,本文模型明显优于对比模型.值得注意的是,即使节点维

度变得非常大,本文模型的性能也未降低甚至有所提升.相

反,在IMDB数据集上,多数基线模型的维度超过２５６或５１２
时,其性能就开始急剧下降,这可能是由于从节点表示中学习

到了太多噪声.在IMDB数据集的分类实验中,本文模型不

如最佳模型,这值得我们深思.

(a)ACM (b)DBLP (c)IMDB

图５　参数λ敏感性分析

Fig．５　Sensitivityanalysisofparameterλ
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(a)ACM(MicroＧF１) (b)DBLP(MicroＧF１) (c)IMDB(MicroＧF１)

(d)ACM(NMI) (e)DBLP(NMI) (f)IMDB(NMI)

图６　节点维度敏感性分析

Fig．６　Sensitivityanalysisofnodedimension

　　最后,将层数设置为１－７,并分别在３个数据集上进

行节点分类和节点聚类实验.图７中的结果显示,增加模

型层数后大多数模型的性能会出现先升后降的趋势.相

比之下,本文 模 型 在 ６个 实 验 中 的 ５个 实 验 中 都 表 现 较

好,在IMDB数据集上的节点聚类任务性能有所下降,这
种偏差可归因于异质图的独特属性.本文模型使用消息

传递以顺序和分层的方式融合节点的本地信息,这一过程

与异质图的异质性和丰富语义有关.例如,在IMDB数据

集中,连接导演和演员节点的唯一路径是 D→M→A.为

了理解导演之间的合作演员关系,模型需要遍历 D→M→
A→M→D 的路径,这在大多数图神经网络中至少需要４
层.根据实验结果可得出结论:本文模型能够通过信息传

递机制有效地收集信息,而且不容易过度平滑.虽然使用

更多的层数可以提高性能,但会引起一些小的波动,这表

明最佳层 数 可 能 会 因 使 用 的 具 体 任 务 和 数 据 集 而 有 所

不同.

(a)ACM(MicroＧF１) (b)DBLP(MicroＧF１) (c)IMDB(MicroＧF１)

(d)ACM(NMI) (e)DBLP(NMI) (f)IMDB(NMI)

图７　图神经网络的层数敏感性分析

Fig．７　Layersensitivityanalysisofgraphneuralnetwork

４．８　可视化

为了更直观地了解本文提出的模型在异质图表示学习上

的性能,将 MSＧHGANN 模型与 HAN,MAGNN 和 SimpleＧ

HGN模型在３个不同的数据集上进行了可视化实验.使用

tＧSNE[３９]将从测试集中提取的节点嵌入投影到二维空间中.
实验结果如图８－图１０所示,各图神经网络模型的聚类效率
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存在显著差异.其中,基于元路径的方法(HAN 和 MAGＧ

NN)的聚类效率最低,不同颜色的节点混杂在一起,尤其是在

ACM 和IMDB数据集上.此外,虽然SimpleＧHGN可以更准

确地对节点进行分类,但相同颜色的节点分布不够紧密.相

反,本文提出的模型与其他模型相比具有更优越的节点嵌入

效果,它能将同一类型的节点紧密融合在一起,并在不同节点

类型之间建立清晰的界限.即使在IMDB数据集上,本文模

型的节点嵌入效果也是最好的,超过了其他所有模型.

(a)HAN (b)MAGNN (c)SimpleＧHGN (d)MSＧHGANN

图８　ACM 数据集上的可视化

Fig．８　VisualizationonACMdataset

(a)HAN (b)MAGNN (c)SimpleＧHGN (d)MSＧHGANN

图９　DBLP数据集上的可视化

Fig．９　VisualizationonDBLPdataset

(a)HAN (b)MAGNN (c)SimpleＧHGN (d)MSＧHGANN

图１０　IMDB数据集上的可视化

Fig．１０　VisualizationonIMDBdataset

４．９　模型复杂度比较

只比较实验的节点分类和聚类效果是片面的,在提高模

型有效性的同时,还需要考虑模型的时间和内存消耗.本文

在 DBLP数据上比较了 MSＧHGANNN与基线的时间和内存

消耗.实验在 Ubuntu系统上进行,该系统采用Intel(R)XeＧ

on(R)Silver４３１４CPU ＠２．４０GHz(３２个物理内核)和英伟

达(NVIDIA)GeForceRTX３０８０GPU(１０GB内存).观察图

１１可以发现,与同质图模型(如 GAT 和 GCN)相比,异质图

模型在内存消耗上明显更多,但性能也有显著提升.

图１１　模型复杂度比较

Fig．１１　Comparisonofmodelcomplexity

特别地,与使用元路径的模型(如 HAN,HGT,MAGNN
和 GTN)相比,MSＧHGNN在时间和内存消耗方面总体消耗

更少,性能更好.尽管与最佳基准模型SimpleＧHGN相比,本
文模型在时间和内存消耗上略有增加,但性能提升了约１％.
我们认为这一性能提升是值得的.

结束语　本文定义了二阶特定视图自我图,并提出了一

个名为 MSＧHGANN的模型,它只需占用较少内存和时间,
就能有效学习异质图中的节点嵌入,而无需元路径.该模型

包括３个阶段:特征映射、二阶特定视图自我图融合和语义感

知.在二阶特定视图自我图中定义了二阶特定视图自我图的

概念,并且设计了３种候选编码器.受到 TransE算法的启

发,设计了一个特定关系编码器来表示异质图中的一对一的

关系.在３个真实基准数据集上进行的实验结果表明,MSＧ
HGANN在节点分类和节点聚类任务中都取得了最先进的

性能.此外,还进行了包括超参数敏感性分析、可视化技术和

模型复杂性比较在内的全面实验,本文提出的模型在较小内

存和较短时间的情况下取得了最佳的性能.在未来的工作

中,我们计划进一步探索在IMDB数据集上SimpleＧHGN 的

分类效果比 MSＧHGANN更好的原因.目前,我们有两种猜

测,一种是图注意力机制难以学习距离信息,容易出现过拟

合;另一种可能是我们设计的两种协调注意力机制存在冗余,
不能有效学习图的异质图.我们计划在后续研究中解决这个

问题.

参 考 文 献

[１] SUNY,HANJ．Miningheterogeneousinformationnetworks:a

structuralanalysisapproach[J]．ACM SIGKDD Explorations

Newsletter,２０１３,１４(２):２０Ｇ２８．
[２] ATWOODJ,TOWSLEYD．DiffusionＧconvolutionalneuralnetＧ

works[C]∥Proceedingsofthe３０thInternationalConferenceon

NeuralInformationProcessingSystems．NewYork:CurranAsＧ

sociatesInc,２０１６:２００１Ｇ２００９．
[３] ZHAO M,JIA A L．DAHGN:DegreeＧAware Heterogeneous

GraphNeuralNetwork[J]．KnowledgeＧBasedSystems,２０２４,

２８５:１１１３５５．
[４] KIPF T,WELLING M．SemiＧsupervised classification with

graphconvolutionalnetworks[EB/OL]．(２０１７Ｇ０２Ｇ０９)[２０２４Ｇ

０３Ｇ１１]．https://arxiv．org/abs/１６０９．０２９０７．
[５] WENGLJ,ZHANGQH,LINZB,etal．HarnessingheterogeＧ

neoussocialnetworksforbetterrecommendations:AgreyrelaＧ

tionalanalysisapproach[J]．ExpertSystemswithApplications,

２０２１,１７４:１１４７７１．
[６] WANGDX,CUIP,ZHU W．StructuralDeepNetworkEmbedＧ

ding[C]∥Proceedingsofthe２２ndACMSIGKDDInternational

Conferenceon Knowledge Discoveryand Data Mining．New

York:AssociationforComputingMachinery,２０１６:１２２５Ｇ１２３４．
[７] BERGR,KIPFTN,WELLING M．Graphconvolutionalmatrix

completion[EB/OL]．(２０１７Ｇ０６Ｇ０７)[２０２４Ｇ０３Ｇ１１]．https://arxＧ

iv．org/abs/１７０６．０２２６３．
[８] ZHANGJ,SHIX,ZHAOS,etal．STARＧGCN:StackedandReＧ

constructedGraphConvolutionalNetworksforRecommender

Systems[C]∥ProceedingsoftheTwentyＧEighthInternational

JointConferenceonArtificialIntelligence．Hawaii:AAAIPress,

６７１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．６,June２０２５



２０１９:４２６４Ｇ４２７０．
[９] FOUTA,BYRDJ,SHARIATB,etal．ProteininterfacepredicＧ

tionusinggraphconvolutionalnetworks[C]∥Proceedingsof

the３１stInternationalConferenceon NeuralInformationProＧ

cessingSystems．NewYork:CurranAssociatesInc,２０１７:６５３３Ｇ

６５４２．
[１０]ZITNIK M,AGRAWALM,LESKOVECJ．ModelingpolypharＧ

macysideeffectswithgraphconvolutionalnetworks[J]．BioinＧ

formatics,２０１８,３４(１３):i４５７Ｇi４６６．
[１１]LIY,YUR,SHAHABIC,etal．DiffusionconvolutionalrecurＧ

rentneuralnetwork:dataＧdriventrafficforecasting[EB/OL]．
(２０１７Ｇ０７Ｇ０６)[２０２４Ｇ０３Ｇ１１]．https://arxiv．org/abs/１７０７．０１９２６．

[１２]ZHANGJ,SHIX,XIEJ,etal．Gaan:gatedattentionnetworks

forlearning onlargeandspatiotemporalgraphs[EB/OL]．
(２０１８Ｇ０３Ｇ２０)[２０２４Ｇ０３Ｇ１１]．https://arxiv．org/abs/１８０３．０７２９４．

[１３]DONGY,CHAWLA N,SWAMIA,etal．Metapath２vec:scalaＧ

blerepresentationlearningforheterogeneousnetworks[C]∥

Proceedingsofthe２３rdACMSIGKDDInternationalConference

onKnowledgeDiscoveryandDataMining．NewYork:AssociaＧ

tionforComputingMachinery,２０１７:１３５Ｇ１４４．
[１４]FUTY,LEEWC,LEIZ．HIN２Vec:exploremetaＧpathsinhetＧ

erogeneousinformation networksforrepresentationlearning
[C]∥Proceedingsofthe２０１７ACMonConferenceonInformaＧ

tionandKnowledge Management．New York:Associationfor

ComputingMachinery,２０１７:１７９７Ｇ１８０６．
[１５]ZHANG W,FANG Y,LIUZ,etal．Mg２vec:learningrelationＧ

shipＧpreservingheterogeneousgraphrepresentationsviametaＧ

graphembedding[J]．IEEE Transactionson Knowledgeand

DataEngineering,２０２０,３４(３),１３１７Ｇ１３２９．
[１６]ZHAOK,BAIT,WUB,etal．Deepadversarialcompletionfor

sparseheterogeneousinformationnetworkembedding[C]∥ProＧ

ceedingsofTheWebConference２０２０．New York:Association

forComputingMachinery,２０２０:５０８Ｇ５１８．
[１７]HUZ,DONGY,WANGK,etal．HeterogeneousgraphTransＧ

former[C]∥ProceedingsofThe WebConference２０２０．New

York:AssociationforComputingMachinery,２０２０:２７０４Ｇ２７１０．
[１８]VASHISHTH S,SANYAL S,NITIN V,et al．CompositionＧ

basedmultiＧrelationalgraphconvolutionalnetworks[EB/OL]．
(２０１９Ｇ１１Ｇ０８)[２０２４Ｇ０３Ｇ１１]．https://arxiv．org/abs/１９１１．０３０８２．

[１９]YANGY,GUANZ,LIJ,etal．InterpretableandefficientheterＧ

ogeneousgraphconvolutionalnetwork[J]．IEEE Transactions

onKnowledgeandDataEngineering,２０２１,３５(２):１６３７Ｇ１６５０．
[２０]WANG X,JIH,SHIC,etal．Heterogeneousgraphattention

network[C]∥The World Wide WebConference．New York:

AssociationforComputingMachinery,２０１９:２０２２Ｇ２０３２．
[２１]FUX,ZHANGJ,MENGZ,etal．MAGNN:metapathaggregaＧ

tedgraphneuralnetworkforheterogeneousgraphembedding
[C]∥ProceedingsoftheWebConference２０２０．NewYork:AsＧ

sociationforComputingMachinery,２０２０:２３３１Ｇ２３４１．
[２２]SHAO Z,XU Y,WEI W,etal．HeterogeneousGraph Neural

NetworkWith MultiＧView RepresentationLearning[J]．IEEE

TransactionsonKnowledge& DataEngineering,２０２３,３５(１１):

１１４７６Ｇ１１４８８．
[２３]LVQ,DING M,LIUQ,etal．ArewereallymakingmuchproＧ

gress? Revisiting,benchmarking and refining heterogeneous

graphneuralnetworks[C]∥Proceedingsofthe２７th ACM

SIGKDDConferenceonKnowledgeDiscovery&amp;DataMinＧ

ing．New York:AssociationforComputing Machinery,２０２１:

１１５０Ｇ１１６０．
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关于开展２０２５年度计算机安全专委会博士学位论文激励计划

评选的通知

　　为进一步推动网络安全领域高水平创新人才培养工作,激励网络安全领域的博士研究生潜心钻研、务实创新,按照«计算机

安全专委会博士学位论文激励计划遴选办法»的文件要求,专委会决定启动２０２５年度计算机安全专委会优秀博士学位论文激

励计划的评选工作.现将具体事项通知如下:

一、参评条件

１)评选范围为２０２２年６月１日至２０２５年５月３０日期间在中国获得计算机科学与技术学科及相关学科的博士学位论文.

２)参加评选的博士学位论文作者须至少有１篇(使用母语写作的)中文期刊.

３)参加评选的博士学位论文未获得过CCF及其专业委员会、其他一级学会的博士学位论文激励计划或提名,未同时申请

CCF及其专业委员会、其他学会同类奖项.

４)参评学生须为CCF安全专委会会员.

５)参评论文选题应为网络安全相关领域学科前沿,有重要理论意义或现实意义;在理论或方法上有创新,取得突破性成果,

达到国际同类学科先进水平,具有较好的社会效益或应用前景;同时材料翔实,推理严密,文字表达准确,符合学术规范,内容不

涉密,可在互联网上公开评审并全文公示.

二、推荐要求

专委会优秀博士学位论文激励计划遴选实行推荐制,以下人员和机构具有推荐资格:

１)具有计算机类学科博士授予权的高校或研究机构有推荐资格.每个具有计算机科学与技术一级学科博士授权的单位推

荐参评学位论文不超过２篇.

２)专委会执行委员,每位专委委员推荐不超过１篇.

三、入选限制

该计划将在２０２５年度评选出原则上不超过３篇在网络安全领域做出杰出创新研究工作的博士学位论文入选“CCF计算机

安全专委会博士学位论文激励计划”.同一单位入选论文不超过２篇.

四、推荐材料要求及提交流程

１)每篇学位论文需提交电子版论文１份.

２)博士学位证明材料.

３)«推荐表»及其对应的证明材料:有关证明材料需整合为一个pdf文件.所有推荐材料均以电子版形式提交于２０２５年６月

３０日前发送至专委会邮箱ccfsecurity＠１６３．com,邮件主题请注明“CCF计算机安全专委会博士学位论文激励计划Ｇ姓名Ｇ学校”.

五、评选时间计划

受理:２０２５年６月３０日１７点前;格式和资质审查:２０２５年７月中上旬;初评、终评:２０２５年７月下旬Ｇ２０２５年８月;公示:评

审结果将在２０２５年９月进行公示.
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