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多重注意力指导下的异构图嵌入方法

孟祥福，温晶，李子函，纪鸿樟
（辽宁工程技术大学 电子与信息工程学院, 辽宁 葫芦岛 125105）

摘    要：现有的异构图嵌入学习方法存在两个方面的问题，一是没有考虑不同节点属性间的深层联系，二是通

过注意力机制聚合邻居节点来生成目标节点的向量表示，忽略了目标节点的特征在向量表示中起的作用。为

解决上述问题，本文提出了一种多重注意力指导下的异构图神经网络，从点−线−网 3 个角度学习异构节点嵌入

向量。使用双向长短期记忆模型 (bidirectional long short - term memory networks, Bi-LSTM) 挖掘不同节点的属性

间的深层关联关系并将其映射到同一向量空间，利用级联网络对单条元路径实例上的邻居节点和目标节点的

特征信息进行融合，从而增强嵌入向量对目标节点信息的表达能力，提出一种多重注意力机制来聚合多条元路

径实例上的节点信息，生成最终的节点嵌入向量表示。在 3 个大型异构图上的实验结果表明，本文提出的模型

在异构图嵌入的效果方面优于现有基线模型，并且对于增强节点属性信息上的表达展现出了良好的性能。
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Heterogeneous graph embedding method guided
by the multi-attention mechanism

MENG Xiangfu，WEN Jing，LI Zihan，JI Hongzhang
(School of Electronic and Information Engineering, Liaoning Technical University, Huludao 125105, China)

Abstract:  There  are  two  problems  in  the  existing  heterogeneous  graph  embedding  learning  methods.  One  is  that  the
deep relationship between different node attributes is not considered, the other is the problem of ignorance of the role of
the features of the target node in the vector representation when generating the vector representation of the target node
by aggregating neighboring nodes through attention mechanism. In order to solve above problems, this paper proposes a
heterogeneous graph neural network under the guidance of multiple attentions, which learns the embedding vectors of
heterogeneous nodes from three perspectives of Point-Line-Net. Bi-LSTM is used to mine the deep relationship between
attributes of different nodes and map them to the same vector space. A cascaded network is used to fuse the feature in-
formation of neighbor nodes and target nodes on a single meta-path instance, so as to enhance the expression ability of
embedded vectors to target node information. A multi-attention mechanism is proposed to aggregate node information
on multiple meta-path instances and generate the final  node embedding vector representation.  Experimental  results  on
three large heterogeneous graphs show that the proposed model is superior to the existing baseline model in the embed-
ding effect of heterogeneous graphs, and shows good performance in enhancing the expression of node attribute inform-
ation.
Keywords: heterogeneous information network; graph representation learning; heterogeneous graph embedding;
metapath; metapath instance; graph attention; heterogeneous graph; graph neural network
 

现实世界中，很多数据都是以图结构进行表

示的，如社交网络 [1-3]、蛋白质结构、推荐系统 [4-6]

等。这些包含多种不同类型边和节点的图称为异
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构图（heterogeneous graph, HG），也叫异构信息网

络 (heterogeneous information network, HIN) [7]。

如，DBLP（digital bibliography & library project）学
术网络可以用 HG 表示，它由 4 种类型的节点（作

者 A、论文 P、术语 T、地点 V）和 3 种类型的边

（作者撰写论文、论文包含术语、论文发表在会议

上）组成。基于这些节点和边，可以推导出更复

杂的语义。A−P−A 代表着同一个论文的合著者，

P−A−P 代表一个作者发表多篇论文。为了将这

些图数据应用到下游任务，如节点分类[8]、链路预

测 [9]、节点聚类 [10] 和推荐 [11] 等，需要对异构图进

行映射和嵌入处理，使得原始网络中的节点和边

的结构和语义信息得到有效保持，并且压缩冗余

信息。图嵌入作为一种高效的大规模网络表示和

管理方法，将网络的拓扑结构映射到低维向量空

间中，使得原始网络节点的邻近信息得到很好地

保留和利用。

早期的嵌入技术着重研究同构图，如 Deep-
Walk[12]，将图上的一组随机游动序列输入 Skip-
Gram[13] 模型来近似这些游动中的节点共现概率，

并获得节点嵌入表示。与它类似的还有 Node2-
vec[14]。随着深度学习的迅速发展，图神经网络

（graph neural networks, GNNs）被提出，它利用专

门设计的神经层学习图表示。尽管 GNN 在许多

任务中取得了先进的成果，但大多数基于 GNN
的模型都假设输入的是同构图，如 Esim[15]。为了

解决异构图嵌入问题，研究者提出了元路径的概

念，通过元路径将异构图转化为同构图，从而进

行节点表示，如 Metapath2vec[16]、HAN(heterogen-
eous graph attention network)[17]、MAGNN(metapath
aggregated graph neural network for heterogeneous
graph embedding)[18] 等。也有研究不采用元路径，

直接在异构图上进行操作，如 HetSANN[19]、Het-
GNN[20]、GATNE[21] 等。

然而，现有的异构图嵌入方法大多是通过简

单的线性变换将不同类型节点的不同属性信息投

影到同一向量空间，忽视了不同节点的属性信息

间的关联。如 DBLP 数据集中有“作者”节点、“会
议”节点、“作者”具有“研究方向”、“发表论文”等
属性，研究方向为“数据库”的作者发表的文章都

是与数据库相关的，并且大多数代表性的论文都

是发表在 SIGMOD、VLDB、ICDE 等会议上。“研
究方向”决定着论文发表到什么样的会议或者期

刊上。由此可见，同一节点的不同属性之间具有

语义关联，不同节点的属性信息间也存在语义关

联。同时，异构图嵌入方法大多是基于元路径的

思想，通过注意力机制聚合单条路径上的邻居节

点，从而生成目标节点的嵌入，该类方法过于强

调邻居节点的重要性而忽视了目标节点本身的信息。

为了解决上述问题，本文提出了一种多重注

意力指导下的异构图神经网络嵌入方法（multiple
attention for heterogeneous graph embedding method，
MAN）。MAN 从 Point、Line、Net 3 个角度进行节

点嵌入，生成最终的嵌入向量。首先，把节点的

属性信息输送进双向长短期记忆模型 (bidirection-
al long short-term memory networks, Bi-LSTM)，通
过正向和反向建模捕获节点属性间的双向联系。

然后，利用图注意力机制聚合邻居节点。为了解

决图注意力只能聚合元路径实例上的首尾节点的

问题，通过引入一个邻居节点聚合器学习每个邻

居节点在元路径实例中的上下文向量表示；为了

解决目标节点最终向量中包含较少节点属性信息

的问题，设计了一种级联网络，该网络通过将图

注意力生成的向量和目标节点属性向量进行线性

操作，生成 Line 层次的向量表示。最后，通过多

重注意力机制混合多条路径进行 Net 层次聚合。

注意力机制按照元路径类型对图中所有路径进行

分类和平均转换，聚合平均向量生成最终嵌入向

量。然而对同一种元路径下的多条路径未区分重

要性，因此，为解决这一问题，模型在将注意力作

用到根据不同类型元路径形成的平均向量的同

时，引入一个可学习的注意力参数，形成多重注

意力机制，减小聚合平均向量为最终嵌入向量带来

的偏差。

本文工作的主要创新点如下：

1）提出了基于 Bi-LSTM 的节点属性间关联

关系的建模方法。

2）设计了级联网络和多重注意力机制来聚合

元路径内部以及元路径之间的邻居节点。

3）在 3 个大型异构图上进行了节点分类和链

路预测任务，评估所提模型的性能。 

1   相关工作
 

1.1    图神经网络

图神经网络[22-24] 的目标是学习图中每个节点

的低维向量表示，从而将这些节点应用于下游任

务。图卷积网络（graph convolutional network,
GCN）[25] 是一种在图中结合拓扑结构和顶点属性

信息学习节点的嵌入表示的方法，然而 GCN 要求

在一个确定的图中学习嵌入表示，无法泛化到在

训练过程中没有出现过的节点。为解决这一问
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题，Hamilton[26] 提出了一种通过学习一个对邻居

顶点进行聚合的函数来产生目标节点的嵌入向量的

方法。图注意力（graph attention networks, GAT）[27]

将注意力机制应用到图表示学习上，将原本 GCN
的标准化函数替换为使用注意力权重的邻居节点

特征聚合函数，从而学习节点的嵌入向量。不同

于传统的多头注意力机制均衡地消耗所有的注意

力头，GaAN[28] 使用了一个卷积子网络来控制每

个注意力头的重要性。 

1.2    异构图嵌入

异构图嵌入，旨在通过保留网络拓扑架构和

节点内容信息，将节点表示到低维向量空间中。现

有的方法大多是基于元路径，如 Metapath2vec[16]

利用元路径引导生成随机游动，将其馈送到 Skip-
Gram[13] 模型学习到节点的嵌入表示；HERec[29] 借

助元路径的邻居将异构图转化为同构图，将节点

送入 DeepWalk[12] 模型学习到嵌入表示。利用基

于元路径的邻居将异构图转化为同构图，降低了

图嵌入的复杂性。对于转化后的同构图，HAN[17]

使用图注意力架构聚合来自邻居节点的信息，并

利用注意力机制来组合各种元路径；MAGNN[18] 改

进了 HAN 和 HERec 只考虑元路径起始节点和末

尾节点的问题，利用 RotatE[30] 编码元路径实例，最

终得到包含丰富节点信息的嵌入表示。ie-HGCN[31]

打破了需要预先定义元路径的局限性，设计了一

种基于邻接矩阵的异构图卷积网络，能够在粗粒

度和细粒度 2 个层面上发现对于当前任务最优的

元路径。HetSANN[19] 通过一个类型感知的注意

力层替换传统 GNN[32-34] 中的卷积层，在不使用元

路径的前提下，直接编码异构图中的结构信息。

HetGNN[20] 采用重启随机游走为每个节点采样固

定数目的强关联异质邻居，对于同类邻居和不同

类邻居分别采用 Bi-LSTM[35] 和注意力机制进行

聚合，生成嵌入向量。GATNE[21] 提出了一种基于

属性多元异构网络的表示学习方法，通过节点之

间存在的多种邻近类型，产生具有多个视图的网

络，进行多重网络嵌入学习。 

2   问题定义

本节将介绍本文使用的与异构图相关的一些

重要术语的形式化定义。

G = (υ,ε)

υ ε ϕ υ→ A

φ ε→ R

定义 1　异构图。异构图由 表示，

它由节点集合 和边集合 组成； ： 为节点类

型映射函数， ： 为边类型映射函数；A 和

|A|+
|R| > 2

R 表示预定义对象类型和链接类型的集合，

，如图 1 所示。
A1

R1→A2
R2→A3

R3→·· ·
Rl→Al+1 pi = {A1,A2, · · · ,Al+1}
R = R1 ◦R2 ◦ · · · ◦Rl Al+1

◦

定义 2　元路径。元路径 pi 由

来 表 示 ， 简 称 。 其 中 ，

是节点类型 A1~ 的组合关系，

表示关系上的组合操作。

pi = {A1,A2, · · · ,Al+1}
定义 3　元路径上的 k 跳邻居。对于一条元

路径 ，目标节点 A 1 的元路径

pi 上的 k 跳邻居为 A1 的 k 阶邻居 Ak+1。
G =

(υ,ε)

定义 4　异构图嵌入。给定一个异构图

，异构图嵌入是通过设计的模型学习节点的

d 维向量表示，该向量尽可能包含节点在图 G 中

的语义信息和结构信息。
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图 1    异构图

Fig. 1    Heterogeneous graph
 
  

3   多重注意力指导下的异构图神经
网络模型

本节描述了一种新的多重注意力指导下的异

构图神经网络−MAN，用于生成异构图嵌入。

图 2 给出了单个节点的嵌入向量生成过程。如

图 2 所示，  Bi-LSTM 捕捉节点属性之间的关系，

并将节点投射到相同的向量空间中， 级联网络融

合元路径上节点的上下文信息，多重注意力模型

生成节点嵌入表示。 

3.1    Point 层次−异质节点属性抽取

通过预训练得到节点不同属性的嵌入表示，

这些表示向量的数据形状由属性内容决定。节点

的异质性决定了属性的异质性，不同类型的节点

具有不同的属性，属性的维度也是不相同的，无

序无规格的属性数据将对后续的操作造成阻碍。

以往的解决方法大多是将不同的属性特征进行拼

接，或利用转换矩阵将其映射到同一向量空间。

单一的线性转换无法反映出节点属性间存在的联

系。例如，学术论文数据集 (Database systems and
logic programming, DBLP) 中有“作者”节点，“作
者”具有“研究领域”、“发表论文类型”等属性，对

于研究领域为“推荐系统”的作者 A，他发表论文

的关键字通常是“推荐”、“协同过滤”等。作者的

研究领域与发表论文类型也是密切相关的。因
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此，设计了一种基于 Bi-LSTM 的模型来捕获节点

深层次的特征交互信息，从而增强模型的表达能

力。节点 vi 的内容嵌入表示为

hvi =

∑
i∈xv

[lstmp{ f cθx(xi)}⊕lstmn{ f cθx(xi)}]

|xv|
(1)

hvi ∈ Rd

Rd f cθx

θx

式中： 为节点 vi 经过 Bi-LSTM 模型得到的

内容嵌入； 为 d 维欧氏空间； 为节点特征转

换器，可以是一个恒等式（即 fc 的输入与输出相

同），也可以是一个参数为 的全连接神经网络，

用于调整嵌入维度的大小；xv 为节点的内容信

息；⊕为向量间的串联操作；lstmp、lstmn 分别为

正向反向的 LSTM 网络。LSTM 的计算过程为

zi = σ(Uz f cθx(xi)+W zhi−1+ bz)
fi = σ(U f f cθx(xi)+W f hi−1+ b f )
oi = σ(Uo f cθx(xi)+Wohi−1+ bo)

ci
′ = tanh(Uc f cθx(xi)+Wc hi−1+ bc)

ci = fi ◦ ci−1+ zi ◦ c′i
hi = tanh(ci)◦ oi

(2)

Point 层模型首先使用不同的 FC 层来转换节

点的内容信息，然后将转换好的内容信息输入 Bi-
LSTM 进行编码，从而挖掘节点特征的深层交互，

最后利用所有隐藏状态上的池化层输出一个基于

内容信息的节点 vi 的嵌入表示。 
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图 2    MAN 工作原理

Fig. 2    Working principle of MAN
 
 

 

3.2    Line 层次−节点上下文信息融合

ui1 ui2 uik

uik

Point 层学习节点属性信息，Line 层学习节点

在一条元路径实例上基于上下文的结构和语义信

息。给定目标节点 vi，pi={vi， ， ，…， }为 vi 所

在的一条元路径实例，设 为目标节点在元路径

pi 上的 k 跳邻居。Line 层使用邻居节点聚合器将

vi 的邻居节点编码成一个向量。基于复杂空间的

关系旋转的邻居节点聚合器定义为

E0 = hvi

Ek(vi,uik
) = huik

+Ek−1(vi,uik−1 )⊙ rk

E(vi,uik
) =

Elpi
(vi,uik

)
lpi+1

(3)

E(vi,uik
) ∈ Rd′

pi uik

式中： 为经过聚合器编码后的元路径

实例 下的第 k 个邻居节点 ，k∈(0,lpi]；lpi 为路

ui0 rk uik−1

uik
⊙

uik

径 pi 上的最大节点数； 代表节点 vi； 为节点

与 之间的关系； 为元素间乘积操作。邻居节

点聚合器以“累加”的思想将 k 跳邻居信息聚合到

节点 上，从而实现了邻居节点上下文信息的融

合。图 3 描述了邻居节点聚合器的原理。
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图 3    邻居节点聚合器
Fig. 3    Neighbor node aggregator
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pi

uik

uik

将邻居节点聚合为向量表示后，采用一个基

于图注意力的级联网络来编码元路径实例 上的

目标节点 vi 的向量。使用注意力机制抽取一条路

径上不同类型的节点特征，得到邻居节点对目标节

点的重要程度，直接邻居节点的权重通常要高于

间接邻居节点。给定节点对（vi， ）和连接它们

的元路径实例， 对于 vi 的重要程度的计算方法为

epi

vi,uik
= σ(∂T

pi[hvi||E(vi,uik
)]) (4)

∂T
pi
∈ R2d′

σ(·) epi

vi,uik

uik

利用注意力向量和激活函数从目标节点与邻

居节点的串联向量中提取出邻居节点对于目标节

点的重要程度。 为元路径实例 pi 的参数

化的注意力向量； 为激活函数； 为经过邻

居节点聚合器编码后的节点 对于目标节点 vi 在

pi 上的权重系数；hvi 为目标节点的嵌入向量。经

过归一化，将权重映射到 [0,1]，计算方法为

api

vi,uik
=

exp(epi

vi,uik
)∑

j∈(0,lpi ]

exp(epi

vi,ui j)
(5)

api

vi,uik

E(vi,uik
)

最后将归一化后的注意力系数 作用到

上，加入目标节点 vi 的原始向量表示，形

成基于注意力的级联网络，经过一个激活函数得

到目标节点 vi 的 Line 层嵌入，计算方法为

lvi = σ

 ∑
j∈(0,lpi ]

api

vi,uik
E(vi,ui j)+ hvi

 (6)

Line 层首先通过邻居节点聚合器重新定义邻

居节点的向量表示，不同于以往只考虑邻居节点

的内容信息，MAN 考虑到邻居节点的内容信息以

及其在元路径实例上的语义和位置信息。不同类

型节点对学习目标节点表示的贡献是不同的，采

用图注意力机制来捕获贡献度。最后，借鉴残差

的思想，将包含 vi 属性信息的原始向量与图注意

力下的邻居节点向量进行线性操作，设计了一个

级联网络。由此生成的向量表示既包含邻居节点

的语义和结构信息，又包含 vi 的语义信息，从而

实现了对目标节点向量表示的校正操作。 

3.3    Net 层次−节点拓扑结构编码

pA p1 p2 pM

{lp1

vi , l
p2

vi , · · · , l
pM

vi }
lp j

vi

对于类型为 A 的目标节点 vi，以及一组元路

径 ={ ， ，…， }，Line 层为 vi 生成 M 个针对

特定元路径实例的向量表示，记为 其

中，每个 都表示了节点 vi 在 A 类元路径下隐含

的一种语义信息。根据元路径类型对 Line 层得

到的嵌入向量进行划分，即要对同属于一种元路

径类型的向量表示进行聚合。计算方法为

epi
=

 1
sA

∑
i∈tA

σ(MA · lvi+ bA)

 ·ai (7)

sA

epi

ai

tA MA bA

式中： 为类型为 A 的元路径的数量；σ() 为激活

函数； 为基于元路径类型聚合后的嵌入向量；

为作用在根据元路径类型划分后的向量上的参

数； 为节点类型为 A； 、 为可学习的参数矩

阵。通过设计一个多重注意力机制混合节点 vi 的

基于元路径类型的向量表示来生成 Net 层次节点

vi 的向量表示，计算方法为

βpi = softmax(βA · epi
)

h′vi =
∑
i∈type

βpi
·lpi

(8)

βA βpi

h′vi vi

式中： 为参数化的注意力向量； 为基于元路径

类型的嵌入向量的注意力系数； 为节点 的最

终嵌入表示。

vi

vi

Net 层将编码范围扩大到整个网络，首先对

Line 层得到的每个基于元路径实例的节点表示按

照元路径的类型划分并进行向量转换。这里将每

种元路径解释为一条特定语义，以 DBLP(digital
biblio- graphy & library project) 数据集中为例，类

型为 A−P−A 的元路径的特定语义为“合著者及论

文”。同一类型元路径下不同实例对于目标节点

的影响也是不同的，因此模型对每一条元路径

实例进行线性转换时加入一个可学习的“Mul -
tiple”系数，以平衡对于同种元路径实例取平均带

来的误差。然后，得到了不同语义下目标节点

的表示向量。同样，不同语义对于目标节点的

表示向量的贡献度也是不同的。因此，采用注意

力机制为不同语义分配注意力权重。 

4   实验与评估
 

4.1    实验设计 

4.1.1   数据集

实验采用 MAGNN[18] 中提供的 3 个异构图形

数据集作为实验数据，分别是 DBLP、IMDB（inter-
net movie database）和 Last-fm（last favorite music），
并与最先进的基线模型进行比较。DBLP 和 IMDB
数据集进行节点分类和聚类，Last-fm 进行链路预

测。对于没有属性的节点采用 one-hot 编码作为

虚拟属性。 

4.1.2   对比方法

通过与最新的基线算法进行对比以验证 MAN
的有效性。基线模型包括：

LINE[36]：利用节点间的一阶和二阶接近度对

图进行嵌入。通过忽略图结构的异构性和删除所

有节点内容特征将其应用于异构图。

Node2vec[14]：作为 deepwalk 的升级版应用于

异构图。
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Esim[15]：一种异构图嵌入模型，可以从采样的

元路径实例中学习到节点表示。Esim 要求每个

元路径具有预定义的权重，因此，实验为所有元

路径分配相等的权重。

Metapath2vec[16]：通过将元路径引导得到的实

例馈送到 SkipGram 模型中，得到节点嵌入。该模

型依赖于单个用户指定的元路径，因此，实验分

别对所有元路径进行测试，并取具有最佳结果的

元路径。

GCN[25]：一个半监督图卷积网络，用于齐次图。

GAT[13]：模型结合注意机制，在图形空间域执

行卷积运算。实验在基于元路径的同构图上测

试 GAT，并展示来自最佳元路径的结果。

GATNE[21]：从基嵌入和边嵌入生成节点表示。

本文展示的是表现最好的 GATNE 变体的结果。

HAN[17]：一个异质 GNN。它从不同的基于元路

径的同构图中学习元路径特定的节点嵌入，并利用

注意机制将它们组合为每个节点的一个向量表示。

MAGNN[18]：在 HAN 的基础上，利用一个编

码器将元路径实例中的邻居信息进行融合，从而

生成包含丰富语义信息的节点嵌入。 

4.1.3   参数设置

对于 LINE、Node2vec、Esim、Metapath2vec 和

HERec，窗口大小设置为 5，漫游长度设置为 100，
每个节点漫游 40 次，负采样设置为 5。对于 GNN
模型，包括 GCN、GAT、HAN 和 MAGNN，dropout
设置为 0.5，使用相同的训练集、验证集和测试

集；使用 Adam 优化器，学习率设置为 0.005，重量

衰减设置为 0.001; 对 GNN 进行 100 个 epoch 的培

训，并以 30 min 提前停止。对于节点分类和节点

聚类，GNN 以半监督方式进行训练，将其中一小

部分节点标记为引导。对于 GAT、HAN 和 MAGNN，

注意力头的数量设置为 8。对于 HAN 和 MAGNN，

元路径间聚合中的注意向量的维数设置为 128。为

了公平比较，上述所有模型的嵌入维度设置为 64。 

4.2    模型应用 

4.2.1   节点分类效果测试

AF1 IF1

为比较不同模型在节点分类任务上的性能，

对 IMDB 和 DBLP 数据集进行实验。将不同模型生

成的节点嵌入表示输送进线性支持向量机 (support
vector machine,SVM) 分类器中。为保证实验的可

靠性，只将测试集中的数据送入 SVM 中。以每

个模型运行 10 次的平均 和 作为评估标准。

经过 SVM 分类后的节点，TP 为真实标签为

正预测标签为正的真正例，FP 为真实标签为正预

测标签为假的假正例，FN 为真实标签为假预测结

果为正的假负例，TN 为真实标签为假预测标签为

假的真负例。准确率、精确率、召回率和 F1 表示为

Acc =
TP+TN

total

P =
TP

TP+FP

R =
TP

TP+FN

F1 =
2×P×R

P+R

(9)

MF1 IF1和 的计算为
MF1 =

2×P×R
P+R

IF1 =
1
n

n∑
i=1

Fi

(10)

MF1 IF1

从表 1 可以看出，MAN 模型在不同数据集上

的分类效果始终优于其他基线模型。同时，基于

元路径的 Esim、GAT、HAN、MAGNN 和 MAN 的

和 均高于其他模型，这也验证了元路径对于

提升异构图嵌入质量的有效性的观点。MAN 在

最佳基线 MAGNN 上获得的性能增益为 2%~4%。 

4.2.2   节点聚类效果测试

NMI

ARI

为比较不同模型在节点聚类上的表现效果，

选用 DBLP 和 IMDB 2 个数据集进行试验，并将

不同模型得到的节点表示结果嵌入到 K-means 算

法中，K-means 中的聚类数设置为每个数据集的

类数，即 DBLP 的聚类数为 4，IMDB 的聚类数为

3。归一化互信息（ ） [37] 和调整后的兰德指数

（ ）[38] 作为评估指标。

pi =
|Ui|
N

H(U) =
R∑

i=1

pi log pi

MI(U,V) =
R∑

i=1

C∑
j=1

pi, j log
(

pi, j

pi× p j

)
NMI(U,V) = 2

MI(U,V)
H(U)+H(V) (11)

ARI =
RI −E(RI)

max(RI)−E(RI)
(12)

NMI ARI取模型运行 10 次的 和 平均值为最终结

果，并在表 2 中给出最终结果。

传统模型中 node2vec 表现较好，这是因为

node2vec 作为 deepwalk 的变体，基于随机游走采

集邻居节点，使得图中临近的点在嵌入到低维向

量空间中时也保持了邻近性。基于图神经网络的

模型中，MAGNN 的效果高于其他模型，这是由

于 MAGNN 引入了一个邻居节点编码器来聚合元
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路径实例的上下文信息，目标节点融合了部分邻

居节点的信息，因此在聚类任务中目标节点与其

邻居节点更容易聚合到同一类中。MAN 采用级

联网络突出目标节点的原始向量表示，在生成向

量表示时不再过度依赖邻居节点，因此在聚类任

务中性能提升程度较小。
 

  
表 1    节点分类

Table 1    Node classification
 

数据集 指标 训练/% LINE Node2vec Esim Metapath2vec GCN GAT HAN MAGNN MAN

DBLP

AF1

20 87.16 86.70 90.68 88.47 88.00 91.05 91.69 93.13 94.11
40 88.85 88.07 91.61 89.91 89.00 91.24 91.96 93.23 94.61

60 88.93 88.69 91.84 90.50 89.43 91.42 92.14 93.57 95.19

80 89.51 88.93 92.27 90.86 89.98 91.73 92.50 94.10 96.03

IF1

20 87.68 87.21 91.21 89.02 88.51 91.61 92.33 93.61 94.55
40 89.25 88.51 92.05 90.36 89.22 91.77 92.57 93.68 94.94

60 89.34 89.09 92.28 90.94 89.57 91.97 92.72 93.99 95.55

80 89.96 89.37 92.68 91.31 90.33 92.24 93.23 94.47 96.32

IMDB

AF1

20 44.04 49.00 48.37 46.05 52.73 53.64 56.19 59.35 61.11
40 45.45 50.63 50.09 47.57 53.67 55.50 56.15 60.27 61.38

60 47.09 51.65 51.45 48.17 54.24 56.46 57.29 60.66 62.70

80 47.49 51.49 51.37 49.99 54.77 57.43 58.51 61.44 64.67

IF1

20 45.21 49.94 49.32 47.22 52.80 53.64 56.32 59.60 61.05
40 46.92 51.77 51.21 48.17 53.76 55.56 57.32 60.50 61.28

60 48.35 52.79 52.53 49.87 54.23 56.47 58.42 60.88 62.57

80 48.98 52.72 52.54 50.50 54.63 57.40 59.24 61.53 64.51
 
 

  
表 2    节点聚类

Table 2    Node cluster
 

数据集 指标 LINE Node2vec Esim Metapath2vec GCN GAT HAN MAGNN MAN

DBLP
NMI 71.02 77.01 68.33 74.18 73.45 70.73 77.49 80.81 81.14

AMI 76.52 81.37 72.22 78.11 77.50 76.04 82.95 85.54 86.13

IMDB
NMI 1.13 5.22 1.07 0.89 7.46 7.84 10.79 15.58 15.93

AMI 1.20 6.02 1.01 0.22 7.69 8.87 11.11 16.74 16.89
 
  

4.2.3   链路预测效果测试

AUC AP

Last-fm 数据集用于评估链路预测任务中 MAN
和其他基线的性能。在 GNNs 中，将连接的用户

艺术家对视为正节点对，并将所有未连接的用户

艺术家链接视为负节点对。将相同数量的随机抽

样负节点对添加到验证集和测试集。采用链路预

测常用标准 和 衡量模型性能。定义为

AUC =
n′+0.5n′′

n

AP =
m
L

(13)

AUC为在测试集中随机选择一条边的分数值

比随机选择一条不存在的边的分数值大的概率。

独立比较 n 次，大于则+1(设有 n' 次)，等于则+0.5(设有

APn'' 次)，小于则不加。 侧重于衡量前几条边预测

是否准确。假设 m 个预测准确，排在前 L 的边中

有 m 个在测试集中，精确度定义为 m/L，对于给定

的 L，精确度越大预测越准确。

从表 3 中可以看出，MAN 的性能大大优于其

他基准模型。最强的传统模型是 metapath2vec，它
从由元路径引导的随机游动生成的节点序列中学

习节点表示。MAGNN 比 metapath2vec 获得更好

的评价，这表明考虑单个 metapath 是次优的。在

GNN 基线中，MAGNN 获得了最好的结果，因为

它具有异构性意识并结合了多条元路径。与 MAGNN
相比，MAN 效果提升 0.7%。因此 MAN 的效果优

于其他模型。
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表 3    链路预测

Table 3    Link predict
 

数据集 指标 Line Node2vec Esim Metapath2vec GCN GAT HAN MAGNN MAN

Last-fm
AUC 85.76 67.14 82.00 92.20 90.97 92.36 93.40 98.91 99.63
AP 88.07 64.11 82.19 90.11 91.65 91.55 92.44 98.93 99.65

 
  

4.3    消融与超参数实验 

4.3.1   消融实验

AF1

IF1

为了验证 MAN 模型中的每个组成部分的有

效性，对不同的 MAN 变体进行了实验，并将在不

同数据集上进行的节点分类、节点聚类和链路预

测，结果在表 4 中给出。为直观反映模型的效果，

对节点分类任务中得到的不同训练比例的 和

取均值进行展示。MANpoint 是在不考虑节点

属性间存在的联系的情况下提出的模型，使用一

个简单的线性变换将不同节点的不同属性映射到

同一向量空间中。MANline 是不考虑级联网络的

情况下进行的实验，用于验证目标节点的原始向

量表示对于最终向量表示的有效性。MANnet 是
只考虑 Point 和 Line 层模型而不考虑 Net 层中

“Multiple”系数对于注意力权重的影响进行的实

验，用于验证多重注意力模型的效果。
 

  
表 4    消融实验

Table 4    Ablation experiments
 

变量
DBLP IMDB Last-fm

AF1 IF1 NMI ARI AF1 IF1 NMI AMI AUC AP

MANpoint 93.39 93.862 8 79.06 84.20 60.66 60.55 15.08 13.16 99.17 99.20

MANline 94.52 94.86 79.60 84.45 61.18 61.06 15.12 14.54 98.94 98.98

MANnet 94.74 95.16 80.41 85.41 62.11 62.03 15.05 14.08 99.02 99.03

MAN 94.98 95.34 81.14 86.13 62.462 62.35 15.93 16.89 99.63 99.65
 
 

可以看出，MANnet 的效果与 MAN 差距较

小，也就是说，Bi-LSTM 模型和级联网络的加入，

对于异构图嵌入的影响显著。而多重注意力模型

对最终节点嵌入起一个校正作用，这恰恰验证了

本文的观点。上述模型在 DBLP 数据集上的效果

高于 IDMB 数据集，这是因为 IMDB 数据集“脏”。 

4.3.2   超参数实验

超参数在 MAN 中起着重要作用，因为它们

决定了如何生成节点嵌入。在 DBLP 数据集上研

究了不同参数对于节点分类结果的影响，并将节

点聚类的 NMI 结果在图 4 中给出。
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图 4    超参数改变情况下的效果对比

Fig. 4    Comparison of different hyperparameters
 

嵌入向量的维度 z。首先对最终生成的嵌入

向量的维度进行测试。随着维度的增加，MAN 的

性能逐渐变好，在 z=64 处达到性能最大值，维度

继续增加，MAN 性能下降。也就是说过短的编码

无法包含节点全部的语义信息，过长的编码将会

导致额外的冗余。

注意力向量的维度 q。对注意力向量的维度

进行测试。从图 4 中可以看到维度的变化是不稳

定的，在 q=128 处达到性能最大。维度增大后性

能下降，这是由过拟合引起的。 
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4.3.3   可视化

为了更加直观的理解不同模型的嵌入效果，

进行可视化任务。将模型学习到的嵌入向量通

过 t-SNE[39] 投影到二维向量空间中，从而观察节

点分布。具体来说，从 DBLP 中取 1 000 个作者节

点，并根据作者所属领域对其进行着色。

从图 5 中可以发现，GAT 得到的节点集群过

于分散，不同领域节点分布散乱。这是由于 GAT
在不考虑元路径的情况下分配注意力权重，忽略

了节点上下文间的语义信息。HAN 相比 GAT 有

了明显的改善，节点集群的边缘开始明显化，但

是仍有部分节点分散在其他领域中。有了元路径

的指导，HAN 学习到的嵌入包含了语义信息，具

有了一定的类内相似性。MAN 的节点集群边缘

明显，同领域节点能够聚集到一起。MAN 在通过

聚合邻居节点以捕获上下文信息的同时关注到目

标节点自身语义，得到的节点嵌入更加全面准确。
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图 5    嵌入效果可视化

Fig. 5    Visualization of embedding
  

5   结束语

本文针对异构图嵌入中存在的问题，提出了一

种新的多重注意力指导下的异构图神经网络−
MAN。该模型从 Point-Line-Net 层面对节点进行

建模以生成富含丰富语义信息的节点表示：Point
层挖掘节点属性间的联系；Line 层聚合一条元路

径实例上的邻居节点；Net 层聚合多条元路径实

例生成节点嵌入表示。对于各种图挖掘任务，如

节点分类、节点聚类、链路预测，MAN 的性能优

于其他方法。消融实验证明了 MAN 3 个层次在

提高模型性能方面的功效。未来，我们将探索

MAN 应用于知识图谱进行其他下游任务。
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