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摘　要: 异构图是一种具有多种类型节点或边的图, 也称异构信息网络, 其常被用来建模现实世界中具有丰富特征

和关联模式的系统. 异构节点间的链接预测是网络分析领域的一个基本任务. 近年来, 异构图神经网络技术的发展

极大地促进了链接预测任务的进步, 其通常将此任务当作节点间的特征相似性分析或基于成对节点特征的二分类

问题. 然而, 现有的异构图神经网络技术在进行节点特征表示学习时, 往往仅关注相邻节点间的关联或基于元路径

的结构信息. 这使得其不仅难以捕捉异构图中固有的环结构所蕴含的语义信息, 也忽视了不同层次的结构信息之

间的互补性. 为解决上述问题, 设计一种基于多层次图结构的级联图卷积网络 CGCN-MGS, 其由基于邻居、元路

径和环 3 种不同层次图结构的图神经网络组成, 能从多层次特征中挖掘出丰富、互补的信息, 提高所学节点特征

对节点语义和结构信息的表征能力. 多个基准数据集上的实验结果表明, CGCN-MGS在异构图的链接预测任务上

能够取得目前最优的性能结果.
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Abstract:  A  heterogeneous  graph  is  a  graph  with  multiple  types  of  nodes  and  edges,  also  known  as  a  heterogeneous  information  network,

which  is  often  used  to  model  systems  with  rich  features  and  association  patterns  in  the  real  world.  Link  prediction  between  heterogeneous

nodes  is  a  fundamental  task  in  network  analysis.  In  recent  years,  the  development  of  heterogeneous  graph  neural  network  (HGNN)  has

greatly  advanced  the  task  of  link  prediction,  which  is  usually  regarded  as  a  feature  similarity  analysis  between  nodes  or  a  binary

classification  problem  based  on  paired  node  features.  However,  when  learning  node  feature  representations,  existing  HGNNs  usually  only

focus  on  the  associations  between  adjacent  nodes  or  the  meta-path-based  structural  information.  This  not  only  makes  these  HGNNs

difficult  to  capture  the  semantic  information  of  the  ring  structure  inherent  in  heterogeneous  graphs  but  also  ignores  the  complementarity  of

structural  information  at  different  levels.  To  solve  the  above  issues,  this  study  proposes  a  cascade  graph  convolution  network  based  on

multi-level  graph  structures  (CGCN-MGS),  which  is  composed  of  graph  neural  networks  based  on  three  graph  structures  of  different

levels:  neighboring,  meta-path,  and  ring  structures.  CGCN-MGS  can  mine  rich  and  complementary  information  from  multi-level  features
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and  improve  the  representation  ability  of  the  learned  node  features  on  the  semantics  and  structure  information  of  nodes.  Experimental

results  on  several  benchmark  datasets  show  that  CGCN-MGS  can  achieve  state-of-the-art  performance  on  the  link  prediction  of

heterogeneous graphs.

Key words:  heterogeneous graph neural network (HGNN); link prediction; meta-path; ring structure

现实世界中很多数据和系统 (如论文引用和推荐系统)都可以表示为异构图 (heterogeneous graph), 其往往蕴

涵丰富的信息, 包括和不同类型节点相关的非结构化属性信息, 以及不同类型节点之间复杂的结构关系, 例如树型

和环形结构. 异构图中节点间的链接预测是网络分析领域中一个重要的研究方向, 吸引了大批研究人员的注意力,
他们往往将此链接预测任务转换为节点间特征的相似性分析或基于成对节点特征的二分类问题, 故节点的特征表

示能否准确表征节点的语义和结构信息对链接预测的结果有重大影响.
近年来, 由于图神经网络 (graph neural network, GNN)在图的表示学习方面表现突出, 故目前最先进的链接预

测方法主要是基于 GNN构建的, 例如 GraphSAGE[1]、GAT[2]、R-GCN[3]等. 然而, 大部分图卷积神经网络都假设

输入的是节点和边的类型单一的同构图, 这使得它们还难以用于包含多种类型节点和边的异构图. 异构图中节点

间的边/关系类型呈现出复杂、多样的特点, 不仅包含同构图中常用的邻接关系 [4], 还包含由节点间多种关系复合

而成的高阶关系, 如多跳关系路径 [5]. 这些不同的关系类别往往表征着不同层次的语义信息, 例如, 邻接关系表征

图中邻居节点间的直接交互信息, 而高阶关系往往表征图中节点间的间接复合交互信息. 在学习节点的嵌入表达

时, 现有的异构图神经网络 [6,7]大多利用元路径 [8]来捕获图中节点间复杂的高阶关联 (KGAT)[5]结构信息, 虽然在性

能上取得了不少进步, 但还存在以下两个问题.
(1) 它们在学习节点特征表达时忽视了元路径两端节点间的关系. 这使得它们学到的节点特征难以有效保留

节点间复杂的结构信息, 从而导致节点特征难以充分表征节点的语义. 例如, 图 1中 Q 表示问题节点, K 表示知识

点节点. 图中不同颜色的边表示不同类型的关系, 例如蓝色的边表示问题和知识点之间的考查关系, 绿色的边代表

问题之间的相似关系, 橙红色的边代表知识点之间的学习依赖关系. 图 1 中的元路径 K-Q-K 仅能表征“两个知识

点 (例如 K1 和 K2)被同一个问题所考查 (例如 Q2)”, 但还难以表征“知识点之间 (例如 K1 和 K2)的学习依赖关系”,
以及“具有学习依赖关系的两个知识点被同一个问题考查”.
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图 1　由问题、知识点和多种关系组成的异构图示例

 

(2) 它们大多仅利用单个关系类型的结构信息来捕捉节点的语义, 而忽视了描述不同层次关系的结构信息之

间的互补性. 这导致现有方法通常仅能从对应的结构信息中提炼出某种特定的语义信息, 而难以从不同的语义层

次综合地捕捉图中节点的复杂语义. 例如, 细粒度的语义信息“具有学习依赖关系的两个知识点被同一个问题考查”需
要综合考虑知识点 K1 和 K2 之间的邻接信息 (即学习依赖关系)和元路径 K1-Q2-K2 信息才能得到.

为了解决上述问题, 我们提出了一种基于多层次图结构的级联图卷积网络 (cascade graph convolution network
based on multi-level graph structures, CGCN-MGS), 该网络将异构图中邻居节点间的邻接结构、元路径结构和基于

元路径的环结构同时纳入到节点的表示学习中, 其中基于元路径的环结构是一个由元路径以及元路径两端节点间

关系组成的无向循环图 (cycle graph)[9,10]. 在 CGCN-MGS中, 我们分别针对上述 3种不同的图结构, 设计了 3个不

同的图卷积神经网络来捕捉相应结构的语义信息, 并用级联的方式将它们集成到一个网络架构中, 以从多层次的
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特征信息中挖掘出丰富、互补的信息. 综上所述, 我们的工作主要有如下 3方面的贡献.
(1) 我们提出了一个面向异构图表示学习的级联图神经网络架构, 其通过 3个面向不同层次图结构 (即邻接结

构、元路径结构和基于元路径的环结构)的图神经网络之间的级联学习和推理, 不仅有助于在节点表达中保留异

构图中节点的多层次结构和语义信息, 而且有利于不同层次节点表达的学习和融合, 从而增强节点表达对节点复

杂语义和结构的表征能力.
(2) 我们设计了一个面向环结构的图卷积神经网络, 该网络针对基于元路径构建的环结构, 通过使用一种新的

环编码器, 将元路径两端节点间的关联结构引入到了图节点的特征学习中, 并能够根据节点在环中的重要性进行

环节点信息聚合, 这有助于捕捉元路径结构难以表征的细粒度语义信息.
(3) 我们在几个基准实验数据集上做了大量实验来评估 CGCN-MGS 在异构图链接预测任务上的有效性. 实

验结果表明, CGCN-MGS在所有实验数据集上的性能结果都超过了竞争的基准方法.
本文第 1节介绍异构图神经网络的相关方法和研究现状. 第 2节详细介绍基于多层次图结构的级联图卷积网

络 CGCN-MGS. 第 3节通过实验验证 CGCN-MGS的有效性. 第 4节总结全文. 

1   相关工作

本工作的目的是利用图神经网络学习异构图中节点的特征表达, 并基于特征表达进行异构节点间的链接预

测. 因此, 本节将详细阐述与本工作密切相关的图神经网络和链接预测两方面的研究进展. 

1.1   图神经网络

图神经网络 (graph neural network, GNN)的目的是将神经网络引入图的表示学习框架中, 利用神经网络强大

的表示学习能力将图中的节点映射到低维向量空间, 并同时保留图中节点的语义和结构信息, 从而促进节点分类 [1,4,11,12]

和链接预测 [13,14]等下游任务的进步. 图神经网络背后的基本原理认为图中每个节点都是由其自身的特征和邻居节

点决定的. 基于此原理, 现已衍生出两类图神经网络: 基于谱的和基于空间的图卷积神经网络 [1].
基于谱的图神经网络往往在图的傅里叶域内进行卷积以学习节点的特征. 例如, Bruna等人 [15]首次提出将图

信号映射到傅里叶域 (即频域) 后, 使用图拉普拉斯矩阵进行图卷积. 但是该方法运算量和参数量都非常大, 且每

次卷积都需要图中所有节点的参与. 针对参数量大的问题, Defferrar等人 [16]利用切比雪夫多项式对卷积核做近似

处理, 在图傅里叶域内过滤节点特征, 大大减少了模型的参数量. 为了解决前述模型的训练必须在整图上进行的问

题, Kipf等人 [4]提出了基于图中节点的一阶邻接关系的谱卷积方法. 由于此类图神经网络往往要求输入的图数据

是整个图, 并且卷积核参数训练依赖于具体图结构拉普拉斯矩阵, 因此这类方法的可扩展性和泛化能力较差. 基于

空间的图卷积网络则是模拟 CNN对图像数据的卷积操作, 通过直接在图域中聚合节点本身的特征和邻居节点的

特征来学习节点的特征表达 [17]. 例如, Hamilton等人 [1]提出通过局部邻居节点的采样策略来进行邻居节点信息的

融合, 这提升了此类图神经网络对训练时期不可见数据的泛化能力. Veličković等人 [2]在邻居信息的聚合过程中引

入了节点级的注意力机制, 其根据邻居节点对目标节点的不同重要性给邻居节点赋予了不同的权重. 虽然它们取

得了不错的性能, 但上述工作均假设输入的图数据仅包含一种类型的节点和边, 还无法用于结构复杂的异构图.
为了解决上述问题, 一些学者提出了异构图神经网络. 例如, Schlichtkrull等人 [3]提出了一个面向异构图的关

系图卷积网络, 其通过不同的网络参数分别编码包含不同类型边的图结构信息. Dan等人 [18]认为不同类型的关联

结果对节点特征的影响不同, 因此提出使用注意力机制自适应地聚合不同类型的关联结构信息. Zhang等人 [19]提

出首先利用随机漫游和重启策略来筛选用于图卷积的强相关邻居节点, 然后再通过注意力机制聚合异构邻居的特

征信息. Peng等人 [20]通过强化学习采样邻居节点, 再基于这些邻居实现信息聚合. 然而, 这些方法大多基于邻接关

系进行, 没有考虑异构图中节点间的高阶关联结构, 难以完整捕捉图中蕴含的复杂语义信息. 为了解决这个问题,
现有研究通常利用元路径 [8]来抽取异构图中表示特定复合语义的结构信息, 并将其嵌入到节点的特征表达中. 例
如, Dong等人 [21]提出利用基于元路径的随机漫步来构建节点的邻域结构, 并利用此结构进行基于异构语言模型的

节点特征学习. Fu等人 [22]提出了一种基于元路径的异构图表示学习方法 HIN2Vec, 其利用一组特定元路径来捕捉

宋凌云 等: 基于异构图中多层次图结构的级联图卷积网络 3



异构图中节点间多样的复杂关系结构和语义信息. Shi 等人 [23]提出利用元路径将异构图转换为同构图, 再使用

DeepWalk算法 [24]学习图中节点的特征表达. Wang等人 [6]提出利用多个元路径将一个异构图转换为同构图, 并使

用图注意力机制来聚合和目标节点相关的邻居和元路径信息. 上述方法忽视了元路径中间节点的内容, 这不利于

捕捉到元路径所蕴涵的完整复杂语义信息. 为此, Fu等人 [7]在 HAN[6]的基础上作了改进, 加入了对元路径的中间

节点内容的考虑. 贾霄生等人 [25]提出了一种将互信息和元路径相融合的无监督异构图表示学习方法. Shao等人 [26]

提出了一个基于元路径的多视角学习的异构图神经网络, 通过多种视角下不同网络结构的编码和融合, 提高所学

节点特征对异构图复杂结构和语义的表征能力. 虽然现有方法取得了不错的结果, 但它们大多仅使用单一类型的

结构信息 (例如元路径 [6,7,21–23]或邻接结构 [3,18–20]), 忽视了异构图中不同层次结构所蕴含语义信息的互补性. 此外,
现有方法还忽视了异构图中本就存在的基于元路径的环结构. 相比之下, 我们的方法 CGCN-MGS 通过网络级联

架构同时将 3种不同层次的图结构信息, 即邻接结构, 元路径结构和基于元路径的环结构, 纳入到图节点的表示学

习中. 在 CGCN-MGS中, 不同层次结构的语义信息可以互相补充和融合, 有利于提高所学节点特征对异构图中复

杂结构和语义的表征能力. 和现有图网络级联架构 [27]简单地将某个低层次图的信息粗化为一个指引节点不同,
CGCN-MGS将针对不同层次结构信息的图卷积网络级联, 将前面图卷积网络输出的节点特征送入其后的图卷积

网络, 有助于利用不同层次结构提取的语义信息来丰富图节点最终的特征表达. 

1.2   链接预测

现有的传统链接预测方法可分为无监督和有监督两类 [28]. 无监督的链接预测方法通常根据网络拓扑结构的

特征计算潜在边的得分, 它可以进一步细分为基于相似性的方法和基于概率的方法. 基于相似性的方法是根据每

一对节点间的相似性得分来判断它们之间是否有链接. 相似性得分的计算方法主要有公共邻居节点 [29]、Jaccard
系数 [30]和优先连接 [31]等. 基于概率的方法 [32,33]是根据给定的网络优化目标函数, 构建由多个参数组成的概率模型,
再根据条件概率评估节点间存在链接的可能性.

有监督的链接预测方法通常利用节点间链接的监督信息, 学习一个能将图结构信息嵌入图节点特征的图神经

网络, 其链接预测结果取决于所学节点特征能否充分表征图中丰富的结构信息. Tang等人 [34]通过将节点间的一阶

和二阶邻居信息嵌入节点的特征来提高大规模网络中节点间链接预测的准确性. Fu等人 [35]通过将图中节点间的

分层局部和全局拓扑结构信息嵌入节点的特征表达来增强链接预测的性能. Zhao等人 [36]提出了一种基于元路径

图映射的节点特征学习方法, 其通过向节点特征中同时嵌入由多种不同元路径映射得到的图结构信息, 提高了节

点特征对图结构信息的表征能力, 从而改善了节点间链接预测的结果. 上述方法大多忽视了图中不同层次结构所

蕴含语义信息之间的互补性, 这使得它们学到的节点特征难以充分保留异构图节点间复杂的网络结构信息, 抑制

了节点间链接预测的准确性. 相比之下, 本文所提的 CGCN-MGS通过多层网络级联架构, 可以有效将邻接、元路

径和基于元路径的环 3 种不同的结构信息嵌入到节点的特征表达中, 这提高了节点表达对图结构信息的表征能

力, 从而有助于提高链接预测的性能. 

2   基于多层次图结构的级联图卷积网络 CGCN-MGS
 

2.1   符号和术语

G = (V,E,TV,TE,W) V E
W TV TE |TV|+ |TE| > 2 G G

H = {Ht, t ∈ Tv} Ht = [ht1,ht2, . . . ,ht|Vt |] ∈ R|Vt |×dt t |Vt |
dt t u v

p ∈ [0,1] f : (u,v)→ p p u v

给定一个包含多种类型节点和关系的异构图   , 其中   表示节点的集合,    表示边的集

合,    表示每条边的权重,    ,    分别表示节点类型和边类型的集合. 当   时,    为异构图. 图   中

所有节点的特征矩阵记为   , 其中   表示   类型的节点特征矩阵,    和

 分别表示   类型节点的数目和特征维度. 我们的任务是学习异构图中不同类型节点   和   组成的节点对到实数

 的映射函数, 即   , 其中   值的大小代表   和   间存在链接的可能性. 

2.2   模型描述

本节将详细介绍本文提出的基于多层次图结构的级联图卷积神经网络, 即 CGCN-MGS, 该网络同时将邻接结

构、元路径结构和基于元路径的环结构纳入到了图卷积过程中. CGCN-MGS是一个由 3个模块组成的级联网络:
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1) 基于异构邻接结构的图卷积, 该模块通过对目标节点周围各种不同类型的邻居节点分别进行特征信息聚合, 来
捕捉目标节点周围多样的邻接语义. 2) 基于元路径结构的图卷积, 该模块通过在由不同元路径结构组成的子图上

进行图卷积, 来捕捉节点间的复合关系所蕴涵的丰富语义. 3) 基于元路径的环结构的图卷积, 该模块首先利用多种

不同元路径的环结构从异构图中抽取子图, 然后在这些子图上分别进行图卷积, 来捕捉这些环结构所蕴含的复杂

语义.

h(1)
1,v v G(1)

1

本文中, 我们用上标 (1)、(2)、(3)来区分不同子网络 I、II、III中的变量, 用下标来区分子网络中输入的不同

异构图或图中的不同节点. 以   为例, 它表示子网络 I中, 节点   在编号为 1的子图   中的特征表达.

|V| G
v v

h(1)
v G

G
v h(2)

v

h(2)
v G
G

h(3)
v

具体地, 给定一个包含   个节点的异构图   , CGCN-MGS首先通过模块 I, 分别对由各种不同类型邻居节点

构成的不同邻接结构子图进行图卷积, 然后将节点   基于各个子图的学到的特征信息聚合在一起, 得到节点   基

于邻接结构信息的特征表达   . 然后, 将异构图   和模块 I学到的节点特征送入模块 II, 进行基于特定元路径结

构的节点特征学习. 模块 II 首先利用不同的元路径, 从   中抽取出包含不同元路径结构的子图, 然后对这些子图

分别进行图卷积, 将各个元路径特有的结构和语义信息嵌入到节点   的特征表达中, 所得节点特征记为   . 最后,

将各节点的特征   送入模块 III, 作为图   中各节点在模块 III中的初始特征表达. 在模块 III中, 我们首先用基于

元路径的环结构从   中抽取出不同的子图. 然后, 在这些环结构子图上分别进行图卷积, 将异构图中的环结构信息

嵌入到节点的特征表达中, 得到的节点特征记为   . 

2.3   模块 I: 基于异构邻接结构的图卷积

G v

v v

v

如图 2所示 (图中不同类型的节点用不同的形状区分, 节点间不同类型的边用不同的颜色区分), 对于异构图

 中的电影节点   (阴影节点), 其周围有不同类型的邻居节点, 它们往往蕴涵不同方面的语义信息, 从不同的关系

角度 (例如执导和参演)描述   的属性. 然而, 主流基于空间的图卷积方法在学习节点   的特征表达时, 大多忽视了

不同类型邻居节点语义的差异性, 直接将所有类型的邻居节点混在一起进行信息聚合, 这不利于从不同类别的邻

居节点中准确地提取出特定的语义信息, 且忽视了不同类型邻居对   的不同影响.
 
 

导演 (D)

电影 (M)

演员 (A)

v7

v4

v6

v8

v5

v2

v3

v5

v

v9

 
图 2　异构图示例

 

v

v

为了解决上述问题, 如图 3所示, CGCN-MGS首先执行基于异构邻接结构的图卷积, 其先从   的不同类型邻

居节点子图中提取出特定的语义信息, 再将来自不同类型邻居的语义信息自适应地聚合起来, 从而实现   的特征

表达学习.
G v G v

N(v) = {v2,v5,v8,v6,v4} N(v) G n G(1)
1

v v

v h(1)
i,v (1 ⩽ i ⩽ n) h(1)

i,v

v h(1)
v

具体地, 给定一个异构图   , 本模块在学习目标节点   的特征表达时, 首先从   中获取目标节点   的一跳邻居

集合   , 并按照   中节点的类别分别从图   中抽取出   个一跳邻居子图 (例如   ), 每个子

图仅包含   的一种邻居节点. 然后, 在各个抽取出的子图上分别使用图卷积算法 GCN[4], 将   的邻居节点的信息聚

合至   , 得到特征表达   . 最后, 本模块利用公式 (2) 将各个子图卷积学到的节点特征   融合成一个

向量, 得到节点   的特征表达   . 
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h(1)
v =

n∑
i=1

α(1)
i,v h(1)

i,v (1)

α(1)
i,v其中, 权值   表示不同类别邻居子图语义信息的权重, 其计算过程可形式化为:

 

α(1)
i,v =

exp
{
σ

(
uT

[
h(1)

i,v ⊕ h(0)
v

])}
n∑

i=1

exp
{
σ

(
uT

[
h(1)

i,v ⊕ h(0)
v

])} (2)

h(0)
v v u ∈ R2d×1 σ(·)

G |V| G Z(1) ∈ R|V|×d

其中,    表示节点   在送入模块 I之前的初始特征表达.    是可学习的参数向量, 和   表示 Leaky ReLU

函数 [37]. 对图   中所有   个节点进行如上运算, 可获得图   的特征矩阵, 记为   .
 
 

邻接子图
抽取

邻接结构子图
的信息聚合

图卷积层

图卷积层

基于邻接结构的图卷积网络

图卷积层

邻居节点
类型#n

邻居节点类型#1

邻居节点类型#2

v7

v8

v8
v5

v2

v2
v9

v3

v4

v4

v5

v5

v6
v6

v

v Z(1)

G1
(1)

G2
(1)

G
n

(1)G G′

 
v图 3　基于异构邻接结构的图卷积框架示例 (为了便于展示, 仅以   为目标节点)

  

2.4   模块 II: 基于元路径结构的图卷积

模块 I在学习图中节点的嵌入表达时, 提取了异构图中基本的邻接结构信息. 然而, 在异构图中, 节点间除直

接的邻接关系外, 还存在更为复杂的高阶关系, 即元路径. 这些元路径往往是由节点间的邻接关系复合而成, 蕴涵

着相比邻接关系更为丰富的语义信息, 例如 D-M-A-M-D表示一个演员 (Actor)参与了两个导演 (Director)执导的

两部电影 (Movie). 因此, 需基于邻接结构信息, 进一步捕捉元路径结构信息.

G
Z(1)

为了解决上述问题, 我们设计了一个基于元路径结构的图卷积模块, 该模块的框架如图 4所示, 其输入是图 

以及学到的节点特征矩阵   . 如图 4所示, 此模块包括如下两个部件.
v v n G

G′ G′ n G(2)
i , i ∈ [1,n]

1) 基于元路径的子图构建. 以节点   的特征学习为例, 我们先用以节点   为端点的   条元路径, 从图   中抽取

出子图   . 然后, 利用不同的元路径结构 (例如, M-A-M), 将   再次分割成   个子图   , 每个子图仅包含

一种元路径结构, 蕴涵不同的特定语义信息.

v v v

v

2) 元路径引导的图卷积网络. 元路径结构往往承载了丰富的语义信息, 其是否能被嵌入到节点的特征表达中,

对节点的分类和节点间的链接预测任务至关重要. 然而, 基于元路径的图卷积方法大多只考虑了元路径两端节点

的信息 [6], 而忽视了元路径中间节点的信息, 造成局部图结构和语义的信息缺失, 从而降低了所学节点特征的语义

和结构表征能力. 因此, 在学习节点   的特征表达时, 有必要将   基于元路径的邻居节点 (即元路径上除了   以外的

其他节点)的信息都纳入到   的特征表达中.
v

v n

G(2)
n v

v-v6-v5 v v5 v6

为此, 我们设计了一种元路径引导的图卷积方法, 其按照元路径上其他节点与   距离的远近, 通过多个步骤分

层地聚合元路径上   的邻居信息. 具体地, 如图 4 所示, 当给定第   条元路径 M-A-M 时, 可以确定对应的子图为

 , 为了便于展示, 仅以   为目标节点, 以元路径 A-M-M (元路径#1)和M-A-M (元路径#n)为示例元路径. 以图 4

中元路径实例 (   )为例, 将   的二阶邻居   (节点类型为M)的特征聚合至其对应的一阶邻居   (节点类型为
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v6 G(2)
n v v5 v4 v6

v5 v4 v6

A), 得到   的临时特征. 在图   中, 由于   的二阶邻居   通过不同的路径分别与它的两个一阶邻居 (即   和   )
链接, 因此   的信息应该同时沿着两条不同的路径聚合到不同的一阶邻居节点   和   . 也就是说, 当某个二阶邻

居节点在多条同类元路径中时, 它的信息需要经过多次聚合, 分别传递至其对应的所有一阶邻居.
  

元路径引导的图卷积网络

元路径#n

元路径#1

M A M

A M M

2-hop

2-hop

1-hop

1-hop 1-hop

1-hop

v7
v7

v7

v7
v8

v8 v8

v2 v2 v2
v9 v9

v8

v8

v5

v2 v2

v9

v9

v3

v6
v6

v6 v6 v6

v4

v4 v4

v5
v5

v5
v5

v4
v4

v
v

v v v

v

v v

Z(1) Z(2)
基于元路径子
图的信息聚合

…

G

G′

G
n

(2)

G1
(2)

 
图 4　基于元路径结构的图卷积框架

 

v v v G(2)
n

n v h(2)
n,v v

i h(2)
i,v , i ∈ [1,n] v v

h(2)
v

之后, 将元路径上   的所有一阶邻居的临时特征信息聚合至节点   , 作为节点   在   中的特征表达. 通过这

种方式将第   条元路径 (M-A-M)的语义信息嵌入到了节点   的特征表达   中. 同理, 我们可以得到节点   分别在

 个子图中的表示   . 最后, 通过注意力机制聚合这些节点特征表达, 得到节点   在模块 II的输出, 也即 

的特征表达   , 其计算过程可表示为: 

h(2)
v =

n∑
i=1

α(2)
i,v h(2)

i,v (3)
 

α(2)
i,v =

exp
{
σ

(
uT

[
h(2)

i,v ⊕ h(1)
v

])}
n∑

i=1

exp
{
σ

(
uT

[
h(2)

i,v ⊕ h(1)
v

])} (4)

h(2)
i,v v i α(2)

i,v h(2)
i,v G

G Z(2) ∈ R|V|×d

其中,    表示节点   基于第   个元路径的图卷积得到的特征表达,    表示   的权重. 对图   中的所有节点进行

如上运算, 可获得图   中所有节点经过模块 II学到的特征表达, 记为   .
G

G1 G2 G1

G2 G2

为了提高运算效率, 我们不在各个节点的元路径子图上分别进行图卷积, 而是在图   上同时通过不同的元路

径, 更新元路径上节点的特征表达. 具体地, 以图 5所示的元路径最右端节点的特征更新为例, 我们首先依据元路

径中多种不同的边类型 (节点间的边可以根据其两端节点类型的不同划分为不同的边类型) ①和②, 抽取出对应

的子图   和子图   . 之后, 先基于   中进行图卷积, 保持①中圆形类型节点的特征不变, 仅更新三角类型节点的

特征, 并将其用于   中对应节点的特征更新. 最后, 通过基于   的图卷积, 学习②中最右端三角类型节点的特征.
  

① ②

 
图 5　元路径的聚合示例

  

2.5   模块 III: 基于元路径的环结构的图卷积

虽然模块 II 能够利用元路径捕捉高阶关系结构所蕴含特定语义, 但它忽视了元路径两端节点间本就可能存

在的关系结构, 故导致其无法捕捉更细粒度的语义信息. 例如, 元路径M-A-M能传达“一个演员出演了两部电影”
的语义信息, 但还无法表达“一个演员出演了两部风格相似的电影”或“一个演员同年度出演了两部电影”这样更丰
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富的语义信息, 此时两端电影类型的节点间的关系分别为“风格相似”和“拍摄年份相同”.
为此, 考虑到元路径两端节点间的关系, 我们提出了一种基于元路径的环结构的图卷积, 其中基于元路径的环

结构由模块 II 所用元路径以及元路径两端节点间的关系组成的无向循环图 (cycle graph)[9,10]. 如图 6 所示, 模块

III主要包括以下两个部件.
v G

G G′ G′ n G(3)
i , i ∈ [1,n]

(1) 元路径引导的环结构子图构建. 以节点   为例, 利用模块 II中所用元路径的端节点在图   中的关系, 从图

 中抽取出相应的环结构子图   . 然后, 利用不同的环结构, 将   再次分割成   个子图   , 每个子图仅

包含一种类型元路径引导的环结构, 蕴涵特定的细粒度语义信息.
G′ i G(3)

i(2) 环结构子图的卷积网络. 针对环结构子图   中第   种环结构   , 环结构子图的卷积过程包括以下两个步骤.

i r(3)
i

(i) 基于环编码器的环特征学习. 为了编码环结构所蕴含的语义信息, 我们设置了一种基于节点重要性的环编

码器. 由于环是一个循环结构, 没有明确的节点顺序, 故我们采用加权平均的方式聚合环结构中节点的信息. 由于

图中节点的重要性往往与它的度正相关 [38], 因此, 我们依据节点在异构图中的度来计算其重要性. 具体地, 环编码

器计算第   个环结构特征   的过程, 可以形式化为: 

r(3)
i = Sigmoid

b+
1
c

∑
j∈R(i)

Wh(2)
j

 (5)
 

c =
∑
j∈R(i)

degree( j) (6)

r(3)
i i W b degree(i) i

R(i) i

其中,    表示编号为   的环的特征向量,    表示参数矩阵,    表示偏置, 函数   表示获取编号为   的节点的

度,    为编号为   的环内所有节点的集合.
G v

vr vr v Gr

Gr v

(ii) 环卷积, 目的是将环特征信息聚合到节点特征. 具体地, 首先针对图   中的每个节点   , 将其所在的每个环

都分别抽象为一个环节点   , 并将   与   相连, 从而得到一个新的环节点图   . 然后, 为了将环结构信息嵌入节点

的特征表达中, 我们通过   中环节点特征的聚合, 来实现节点   特征表达的更新, 环特征聚合过程描述如下, 如图 7
所示.
  

v7

v6
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v
v5 环特征聚合

基于元路径环结构的图生成方法

环#1

v

环编码器

环编码器

环#1节点

…

环#n

G
G
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G′

G
n

(3)

G1
(3)
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…

2

n

2

Z(2)
Z(3)

v5

v5
v3

v2

v2

v4

v4

v8

v9

v6
v5

 
图 6　基于元路径的环结构的图卷积框架

 

Gr

v v

v h(3)
v v n

图 7中, 针对   中不同类型的环节点, 我们在不同的支路中分别聚合不同类型的环节点特征. 具体地, 在每个

支路中, 我们通过 GCN聚合同类环节点的特征信息至节点   . 之后, 通过注意力机制, 将不同支路中节点   的特征

进行聚合, 得到   在模块 III的特征表达   . 假设节点   可能存在于   类环中, 则环特征聚合过程可形式化为: 

h(3)
v =

n∑
i=1

α(3)
i,v h(3)

i,v (7)
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α(3)
i,v =

exp
{
σ

(
uT

[
h(3)

i,v ⊕ h(2)
v

])}
n∑

i=1

exp
{
σ

(
uT

[
h(3)

i,v ⊕ h(2)
v

])} (8)

h(3)
i,v i v α(3)

i,v h(3)
i,v h(2)

v v

G Z(3) ∈ R|V|×d

其中,    表示第   个支路中 GCN输出的节点   的特征表达,    表示   的权重,    表示模块 II输出的节点   的

特征表达. 图   中的所有节点经由模块 III学到的特征表达记为   .
 
 

环#1

环#2

环#n

(3)
v
h

GCN

GCN

GCN

1
2

n
2

1

2

2

n

注意力
机制

G
r

……

…

 
图 7　环特征聚合框架

 

G Z(1) Z(1)

Z(2) Z(2)

Z(3)

综上, 通过级联网络结构, CGCN-MGS首先模块 I将节点间的邻接结构信息嵌入到节点的特征表达, 得到图

 的特征矩阵   . 然后, 将   输入模块 II, 将表达特定语义的元路径结构信息嵌入到节点的特征表达, 得到特征

矩阵   ; 最后, 在   的基础上, 利用模块 III将基于元路径的环结构的信息嵌入节点的特征表达, 得到特征矩阵

 , 其将用于图中节点间的链接预测. 链接预测的细节描述参见第 3.2节. 

2.6   复杂度分析

为了清楚地展示 CGCN-MGS 模型的复杂度, 我们分别估计了模块 I (基于异构邻接结构的图卷积)、模块 II
(基于元路径结构的图卷积)、模块 III (基于元路径的环结构的图卷积)这 4部分的计算复杂度.

G = (V,E,TV,TE,W) dt, t ∈ TV G np

mp nr mr

lm lr

假设在异构信息网络   中, 节点的初始特征长度为   . 假设图   中存在   类元路

径和   个元路径实例、   类环和   个环实例. 为了清晰地说明模型的复杂度, 我们假设每个元路径实例的长度

为   , 每个环实例中的节点个数为   .

O

∑
t∈TE

|Et | ×dt ×d


u ∈ R2d×1 O(2d)

|TV| O(|TV| ×2d) O

∑
t∈TE

|Et | ×dt ×d

+O(|TV| ×2d)

在模块 I中, 我们首先使用 GCN[4]聚合相同类别的邻居信息, 然后使用注意力机制聚合不同类别邻居的信息.

具体地, 在 CGCN-MGS使用 GCN聚合同类型邻居节点信息时, 计算复杂度为   . 在 CGCN-MGS

基于注意力机制聚合不同类别邻居的信息时, 由于计算注意力向量   所需的复杂度为   , 故当图中共

有   类节点时, 计算复杂度为   . 综上, 模块 I的计算复杂度为   .

(lm−1) np

np× (lm−1) d

O

(np× (lm−1))×
∑

t∈TE

|Et | ×d2




O

(np× (lm−1))×
∑

t∈TE

|Et | ×d2


+O(np×2d)

在模块 II中, 我们首先提取元路径内部的信息并聚合同类元路径的信息, 之后使用注意力机制聚合不同类别

元路径的信息. 在聚合一类元路径的内部信息时, 要利用 GCN进行   次图卷积计算. 因为图中共有   类元路

径, 所以需要计算   次图卷积. 由于此模块中节点的输入和输出特征维度均为   , 故其卷积部分的计算复

杂度为   . 注意力聚合部分的复杂度计算方法与模块 I类似, 因此模块 II的计算复杂

度为   .

|E|
|TE| O

(
lr ×
|E|
|TE|

)模块 III中的复杂度计算共有 5个步骤: ① 遍历全图, 找出所有的环. 在寻找环时, 需要遍历环中每条边类型

对应的所有边. 为了便于理解, 我们假设图中每类边的个数均为   , 因此这部分的计算复杂度为   .
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mr mr × lr

O(mr +mr × lr)

O(|E|)
O(lr ×mr) O(|E|)+O(lr ×mr)

mr

O(mr × lr ×d2) nr

O(nr × |TV| ×2d) O
(
lr ×
|E|
|TE|

)
+O(mr +mr × lr)+O(|E|)+O(lr ×mr)+O(mr × lr ×d2)+

O(nr × |TV| ×2d)

② 将环抽象为环节点, 生成具备环节点和原图节点的环节点图. 环节点图中包含   个环节点和   个原图节点,
因此计算复杂度为   . ③ 基于环编码器的环特征学习. 此步骤包括节点度的计算和环节点特征计算.
为计算节点的度, 我们遍历所有的边, 即 (源节点, 目标节点), 在遍历时计数对应源节点和目标节点的度, 因此节点

度的计算复杂度为   . 然后, 我们根据节点的度和特征表达计算环节点的特征, 此时需要遍历每个环中的各个

节点, 因此特征计算的复杂度为   , 故此步骤的计算复杂度为   . ④ 使用环卷积将环特征信

息聚合到节点特征, 此步骤包括多个不同类型环节点的信息聚合和基于注意力的图节点特征聚合. 其中,    个环

节点信息通过 GCN聚合的复杂度为   ; 基于注意力的   种节点特征聚合的复杂度计算与模块 I类似,

为   . 因此, 模块 III的计算复杂度为 

 . 

3   实　验

在本节中, 我们首先在几个基准数据集上对比了 CGCN-MGS和其他图表示学习方法在链接预测任务上的性

能结果, 然后通过消融性分析评估了 CGCN-MGS的几个核心模块的有效性. 

3.1   数据集

为了评估 CGCN-MGS的性能, 我们使用了 3个不同的数据集, 其中包括课程领域的自建数据集: 跨模态数学

测试数据集 (cross-media math test data, CMTD)、公开数据集: IMDB[39]和 LastFM[40], 它们的详细介绍如下.
(1) CMTD: 该数据集内的题目和知识点信息均来自蚂蚁学习网络平台 (http://k12.mayi173.com), 该平台将国

内课程领域常见的考试题目按照学科和知识点分类. 我们从该平台上收集了小学数学课程中的 5 852道考试题目,
以及这些题目所考查的 151个知识点信息. 在本数据集中, 每个题目都同时包含一条问题文本和一个图像集合, 并
且每个题目可能同时考查多个知识点. 一个来自小学数学课程的跨模态问题如图 8所示. 它考查的知识点包括“圆
柱的定义”和“圆形的周长”.
  

4

例题: 如图, 绕轴旋转一周, 求得到的几何体
的体积为( )?

2

 
图 8　跨模态问题示例

 

G
vq vk eqq eqk

ekk eqk eqq q1

q2 ekk k1 k2 eqq

q1 q2 ekk

k1 k2

利用 CMTD中存在的多种不同类型的数据对象和关联, 我们可以构建出实验所用的异构图   , 图中包含题目

节点   , 知识点节点   , 以及节点间不同类型的边. 例如, 题目节点之间的边   、题目和知识点节点之间的边   ,
以及知识点节点之间的边   . 边   基于数据集中已有的题目和知识点间考查关系构建, 边   通过跨模态题目 

和   间的相似度构建, 边   通过知识点   和   间的相似度构建. 具体地, 对于边   的构建, 当且仅当两个跨模态

题目中的问题描述之间的相似度和图像之间的相似度都大于阈值时, 认为题目节点   和   之间有边. 对于边 

的构建, 当且仅当知识点特征向量之间的相似度大于阈值时, 认为知识点   和   之间有边. 利用上述方法, 可构建

出包含两种类型节点, 3种类型边的异构图, 其具体统计信息如表 1所示.
  

表 1　CMTD异构图的统计信息
 

成分 类型 数量

节点
跨模态问题 5 852
知识点 151

边

问题-问题 26 960
知识点-知识点 236
问题-知识点 5 852
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(2) IMDB[39]: 该数据集由国外视频网站 IMDB (https://www.imdb.com)提供, 其中包含 4 875部电影, 每部电影

对应 1个导演和 3个主演. 利用 IMDB中的多种类型的数据对象和关联, 我们可以得到一个包含 3种类型节点和

两种类型边的异构图. 另外, 为了使 IMDB异构图适用于 CGCN-MGS, 我们依据电影的类型和上映年份是否相同,
为电影节点之间添加了边. 通过上述处理后构建出的异构图详细信息如表 2所示.

(3) LastFM[40]: 该数据集中的数据收集自一个音乐在线网站 Last.fm (https://www.last.fm). 它包含用户, 艺术家

和标签 3种类型的节点, 其中用户与用户之间存在好友关系, 每位用户关注喜欢的艺术家, 并给他们打标签. 利用

这些关联, 可以构建出一个包含 3类节点和 3类边的异构图, 其数据统计信息如表 3所示. 

3.2   实现细节

β1 β2 ε

yu,v

我们的方法基于深度学习工具库 PyTorch-dgl[41]实现, 所有的实验均在 GPU服务器上进行, 该服务器有 4个
型号为 Intel 6254的 CPU以及 4个型号为 RTX 2080Ti的 GPU. 我们按照 70%, 10%, 20%的比例, 将实验数据集

中需要预测的边划分为训练集、验证集和测试集. 在训练和测试阶段, 将通过 CGCN-MGS 学得的节点特征表示

用于节点间的链接预测. 使用 Adam (adaptive moment estimation)对模型求解, 学习率设置为 0.01,    ,    ,    这 3
个参数设置为默认值, 分别为 0.9, 0.999和 1E–8. 异构图中两个节点之间存在边的概率记为   , 其计算过程可表

示为: 

yu,v = ϕ(hT
u · hv) (9)

hu = h(3)
u hv = h(3)

v u v · ϕ(·)其中,    和   分别表示节点   和   的特征向量, 符号   表示两个向量之间的点积运算, 和   表示激活

函数 Sigmoid. 在本实验中, 我们基于间隔损失函数设计了用于链接预测任务的目标函数, 其可形式化为: 

L =
∑

vi∼Pn(v), i=1,...,k

max(0,1− yu,v+ yu,vi ) (10)

Pn(v) vi ∼ Pn(v) Pn(v) i vi k v

yu,vi u vi

其中,    表示一个任意的噪声分布,    表示遵循   分布的第   个负采样节点   ,    表示对节点   负采样 [42]

的次数,    表示节点   和负采样节点   间存在边的概率.
为了保证对比的公平, 所有的对比方法都采用了相同的负采样策略, 正负样本的比例均为 1:5. CMTD、

IMDB、LastFM这 3个数据集中, 预测边的类型和使用的元路径、环如后文表 4所示. 

3.3   评价方法与基准模型
 

3.3.1    评价指标

我们使用链接预测中常用的评价指标 AUC 和 Precision[43]来评估模型的性能, 它们的详细信息如下所示:
e e′ ye ye′ e e′

e e′
(1) AUC: 其原理是比较图中存在的边   与负采样边   的得分 (即   和   ), 如果   的得分高于   的得分, 则说

明模型效果好. 具体地, 如公式 (11)所示, 先分别计算出   和   的得分, 之后以得分为依据计算 AUC 的值. AUC 越

高, 说明该模型在链接预测任务上的效果越好. 

AUC =
n′+

1
2

n′′

n
(11)

n ye ye′ n′ ye > ye′ n′′ ye = ye′其中,    表示   和   总共的比较次数,    表示满足   的边的个数,    表示满足   的边的个数.

 

表 2　IMDB异构图的统计信息
 

成分 类型 数量

节点

电影 4 875
导演 2 385
演员 6 106

边

电影-导演 4 875
电影-演员 14 625
电影-电影 46 537

 

表 3　LastFM异构图的统计信息
 

成分 类型 数量

节点

用户 1 892
艺术家 17 632
标签 11 496

边

用户-用户 25 434
艺术家-用户 92 834
艺术家-标签 186 479
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Precision@L e e′

L e l Precision@L P@L

(2)    : 根据节点对之间存在边的概率得分, 对图中真实存在的边   和负采样边   按降序排序, 保留

前   个, 若其中真实边   的个数为   , 则    (简记为   )的计算可表示为: 

P@L =
l
L

(12)

 
 

表 4　CMTD、IMDB、LastFM的预测边、元路径、环
 

数据集 预测边类型 元路径 环 解释

CMTD Q-K Q-K-Q
K-Q-K

Q-K-Q
K-Q-K
Q-Q-K-K

Q: 问题
K: 知识点

IMDB M-A

A-M-A
M-A-M
D-M-D
M-D-M
M-D-M-A
M-A-M-A

M-A-M
M-D-M
M-D-M-A
M-A-M-A

A: 演员
M: 电影
D: 导演

LastFM U-A

U-A-U
U-A-T-A-U
A-U-A
A-T-A

A-U-U-A

U-A-U
A: 艺术家
U: 用户
T: 标签

  

3.3.2    基准模型

为了证明本文所提模型 CGCN-MGS在异构图链接预测任务上的有效性, 我们在实验中将其与现有先进的几

个图神经网络在 3个基准数据集上进行了对比, 对比方法的介绍如下.
GCN[4]: 经典的图神经网络之一, 它通过不断聚合邻居节点的信息来更新节点特征, 但仅适用于同构图. 在我

们的实验中, 首先在每个仅包含一种类型边的子图上应用 GCN, 来学习当前子图的节点特征. 然后, 将基于所有类

型子图学到的节点特征求平均, 得到节点最终的特征表示.
R-GCN[3]: 它是 GCN在异构图中的拓展, 其在进行节点特征聚合时, 采用了不同的参数来聚合不同类型边中

节点的特征, 从而将图中异构的边信息嵌入到节点特征中, 以更好地捕捉异构图的结构信息.
GraphSAGE[1]: 它是一个面向同构图的图神经网络模型, 其图卷积计算包含邻居节点采样和节点特征聚合两

个模块. 在聚合节点特征时, 它与 GCN 的核心思想相同, 但它的特征聚合方式更多样. 例如, 和 GCN 仅通过简单

的特征相加完成聚合不同, GraphSAGE提出了多种聚合方式, 包括 max-pooling、LSTM等.
HAN[6]: 经典的异构图网络模型, 其假设不同类型的边有不同的权值, 且在同一个类型的边中, 不同的邻居节

点有不同的权值. 为此, 其同时使用了节点级和语义级的注意力, 其中节点级别的注意力用于学习不同类型的邻居

节点对中心节点的重要性, 语义级别的注意力用于学习不同元路径的重要性.
MAGNN[7]: 该模型针对 HAN中元路径中间节点信息被忽视的问题, 提出了一个基于元路径聚合的图神经网

络模型, 该模型利用一个基于关系旋转的元路径编码器, 首先按照元路径中节点的顺序将路径内所有节点的特征

聚合至元路径特征, 然后通过基于注意力的元路径的特征聚合学习图节点特征表达.
HetGNN[19]: 该模型首先利用随机漫游和重启来采样强相关的邻居节点, 然后根据邻居节点内容和图结构的

异构性, 设计了一个包含两阶段特征聚合的异构图神经网络, 其图节点的特征学习过程包括节点异构内容的聚合

和不同类型邻居节点特征的聚合.
MV-HetGNN[26]: 该模型是一个基于多视角学习的异构图神经网络, 该网络由特定视角的图编码器和多视角融

合网络层组成. 该模型证明了多种视角下不同网络结构的编码和融合, 有利于提高所学节点特征对异构图复杂结

构和语义的表征能力.
LPMPA[36]: 该模型是一个基于元路径映射和聚合的链接预测方法, 其首先基于不同元路径将异构图投影到多
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个语义图中, 然后将这些异构的语义图结构信息同时嵌入节点对的特征表达. 最后, 将所学节点对的特征送入一个

多层感知机网络预测它们之间存在链接的概率. 

3.4   实验结果与分析

为了评估 CGCN-MGS的有效性, 我们需要研究并回答如下两个问题.
• RQ1: CGCN-MGS能否获得相较于其他方法更好的结果?
• RQ2: CGCN-MGS的 3个模块是否不可或缺?
RQ1: CGCN-MGS能否获得相较于其他方法较好的结果?
为了验证这个问题的结果, 我们挑选了 4种不同类型的图神经网络作为实验中的对比方法, 包括同构图神经

网络 GCN 和 GraphSAGE、基于邻接关系的异构图神经网络 R-GCN 和 HetGNN、基于元路径的异构图神经网

络 HAN和MAGNN、同时考虑了邻接关系和元路径的异构图神经网络MV-HetGNN和 LPMPA. 我们将 CGCN-
MGS与这些对比方法在 CMTD, IMDB和 LastFM这 3个数据集上分别进行了性能对比, 实验结果见表 5.
 
 

表 5　CGCN-MGS与基准模型在不同数据集上的实验结果 (%)
 

Model
CMTD IMDB LastFM

AUC P@200 AUC P@200 AUC P@200

GCN[4] 83.25 55.87 64.69 42.37 74.38 62.67
GraphSAGE[1] 71.60 43.00 71.14 64.33 82.28 78.63
R-GCN[3] 89.63 69.36 72.55 66.02 84.56 84.62
HetGNN[19] 86.30 78.67 75.74 64.67 88.30 77.67
HAN[6] 71.05 51.53 71.16 56.63 53.73 25.84

MAGNN[7] 65.39 36.77 73.51 65.85 71.83 70.11
MV-HetGNN[26]

－ － － － 92.80 94.03
LPMPA[36]

－ － 80.32 78.68 93.51 93.64
CGCN-MGS 96.44 88.45 81.59 78.75 96.70 96.33

 

从表 5中可以看出, 在所有数据集上, 我们提出的模型 CGCN-MGS在链接预测任务上的 AUC 和 P@200值
均高于竞争的基准模型. 例如, CGCN-MGS在 CMTD, IMDB和 LastFM数据集上的 AUC 分别比同构图神经网络

模型 (即 GCN和 GraphSAGE)高了至少 13.19%, 10.45%和 14.42%. 这是因为同构图神经网络往往将图中所有的

节点视作相同类型, 忽视了节点的异构性和节点间本就存在的异构关联信息, 导致它们学习的节点嵌入难以表征

真实世界中异构节点间的关联, 从而降低了它们在异构图链接预测任务上的准确性.
和目前最好的异构图神经网络模型相比, CGCN-MGS在 CMTD, IMDB和 LastFM数据集上都取得了最高的

AUC 和 P@200结果. 例如, 在公开数据集 IMDB和 LastFM上, CGCN-MGS的 AUC 值相比目前的异构图神经网

络 (例如 HetGNN和 LPMPA)提升至少 1.27%和 3.19%. 这是因为 CGCN-MGS通过级联架构将异构图中节点间

3种不同层次的结构 (即邻接结构、元路径结构和环结构)信息联合嵌入到节点特征中, 这增加了所学节点特征对

节点间复杂关联结构的表征能力. 相比之下, 现有的异构图神经网络往往仅考虑了异构节点间的邻接关联 (例如

HetGNN)或基于元路径的高阶关联 (例如 LPMPA和 HAN), 忽视了不同层次关联结构所蕴含语义信息的差异和

互补性. 此外, 现有方法均忽略了元路径两端节点间的语义关联, 导致其学到的节点特征无法充分表征节点在异构

图中的丰富语义和结构信息. 为了解决这个问题, 我们在 CGCN-MGS中设计了一种新的基于元路径的环编码器,
其能将不同类型元路径两端节点间的关联信息引入到节点的特征学习中, 从而有助于捕捉元路径结构难以表征的

细粒度语义信息. 为了更直观地对比各个模型的实验结果, 我们在图 9中分别展示了所有模型在 3个实验数据集

上 Loss、AUC 和 P@200值的变化曲线.
从图 9中可以看出, 我们的模型 CGCN-MGS在 3个数据集上均取得了最低的 Loss值, 最高的 AUC 和 P@200

结果. 相比之下, 同构图神经网络 (GCN, GraphSAGE)并未考虑节点和边之间的异构性, 基于邻接结构的异构图神
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经网络 (R-GCN, HetGNN)忽视了异构图中本就存在的其他复合关联 (例如元路径), 这使得它们难以捕捉这些关

联结构中蕴含的复杂语义信息. 而基于元路径的方法 (HAN, MAGNN)在学习节点表达时忽视了在元路径两端节

点存在关联时, 对环结构 (此时, 元路径首尾相连成为环)的挖掘和利用. 为此, 我们的方法通过级联架构将邻接信

息、元路径信息和基于元路径的环结构信息纳入到图节点的表示学习中, 有利于对异构图中多种层次结构信息进

行抽取和融合, 从而提高模型性能.
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图 9　CMTD、IMDB和 LastFM这 3个数据集上的对比实验结果
 

RQ2: CGCN-MGS的 3个图卷积模块是否不可或缺?

为了回答该问题, 我们做了大量的消融性分析实验, 通过移除 CGCN-MGS中不同的卷积模块, 得到了其多个

变体模型, 并将这些变体模型和 CGCN-MGS 在 CMTD 数据集上的预测结果进行了对比, 实验结果如表 6 所示.

此外, 为了更清晰地对比各变体模型的实验结果, 我们在图 10 中分别展示了所有变体模型在 CMTD 数据集上

Loss、AUC 和 P@200值的变化曲线.

变体模型 1–3: 通过移除 CGCN-MGS 中的一个模块得到, 其中模块 I 表示基于异构邻接结构的图卷积, 模

块 II表示基于元路径结构的图卷积, 模块 III表示基于元路径的环结构的图卷积. 目的是证明被移除模块的作用.

变体模型 4–6: 通过移除 CGCN-MGS中的任意两个模块得到, 目的是测试 CGCN-MGS仅保留一个模块时的预测

结果.
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表 6　CGCN-MGS和变体模型在 CMTD数据集上的消融性分析实验结果 (%)
 

变体模型 Model AUC P@200
v1 -w/o 模块 I 93.55 82.75
v2 -w/o 模块 II 90.61 78.67
v3 -w/o 模块 III 94.40 85.63
v4 -w/o 模块 II 和 III 87.95 81.00
v5 -w/o 模块 I 和 III 90.90 81.50
v6 -w/o 模块 I 和 II 81.32 58.00
Full CGCN-MGS 96.44 88.45
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图 10　CGCN-MGS在 CMTD数据集上的消融性分析实验结果

 

从表 6中可以看出, 和完整模型 CGCN-MGS相比, 变体模型 1–3的性能均出现了较大的下降, 其中变体模型

2的性能是最差的, 这表明模块 II在链接预测任务中比模块 I或模块 III更重要. 这是因为虽然变体模型 2通过模

块 I和模块 III能够利用图中的邻接关联和基于元路径的环结构信息学习节点特征, 但却忽视了异构图中蕴含了

丰富语义且大量存在的元路径结构, 这弱化了节点特征的语义表征能力, 从而降低了节点间链接预测的准确性.
和 CGCN-MGS相比, 变体模型 3的性能下降了 2.04%, 这证明了模块 III的有效性. 这是因为在移除模块 III之后,
变体模型 3忽视了基于元路径的环结构所蕴涵的细粒度语义信息, 降低了其所学特征对异构图结构和语义信息的

表征能力.
在变体模型 4–6 中, 变体模型 6 的性能表现是最差的. 具体地, 和变体模型 5 相比, 变体模型 6 的性能下降了

9.58%. 这是因为变体模型 6 所使用的基于元路径的环结构, 虽然比变体模型 5 使用的元路径结构蕴涵更多的细粒

度语义信息, 但其在图中出现的频率比元路径结构低. 这使得变体模型 6在学习节点特征时, 仅关注了环结构中的节

点, 而忽视了环结构以外节点的特征更新和学习. 和 CGCN-MGS相比, 变体模型 4的性能下降了 8.49%, 其性能下

降的原因在于仅关注了图中基本的邻接结构, 而忽视了能够表征复杂语义的元路径和基于元路径的环结构. 这使得

变体模型 4无法有效学习到能够充分表征异构图语义信息的节点特征, 从而阻碍了其在链接预测任务上性能的提升. 

4   总　结

针对异构图中节点间的链接预测问题, 本文利用异构图中不同层次的图结构信息, 提出了一种基于多层次图

结构的级联图卷积网络, 即 CGCN-MGS. 它将 3个分别面向邻接结构、元路径结构和环结构的图卷积模块集成到

了一个级联神经网络中. 在 CGCN-MGS 中, 上述 3 种不同层次的结构和语义信息通过网络级联可以相互补充和

融合, 这有利于提升所学节点特征对异构图中复杂的结构和语义信息的表征能力. 此外, 考虑到不同图结构对节点

语义表征的不同影响, CGCN-MGS将注意力机制引入到了不同层次的图卷积过程, 能够在每个层次的图卷积过程

中自适应地调整不同的图结构在节点特征学习过程中的权重. 在多个实验数据集上的结果表明 CGCN-MGS在链

接预测任务上的性能超过了所有的基准方法, 这证明了本文所提的基于多层次图结构的级联图卷积网络在异构图

表示学习和链接预测任务上的有效性.
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