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摘　要: 异质图因其能够反映现实世界中实体及其复杂多样的关系, 而在诸多领域中扮演着至关重要的角色. 异质

图表征学习技术, 旨在将图中的信息有效地映射到低维空间中, 以便捕获和利用节点间深层的语义关联, 进而支持

节点分类、聚类等下游分析任务. 深入调研异质图表征学习的最新研究进展, 涵盖方法论和应用实践. 首先对异质

图的基本概念进行形式化定义, 并讨论异质图表征学习的挑战. 此外, 从浅层模型和深度模型两个角度, 系统地回

顾当前主流的异质图表征学习方法, 特别是深度模型, 从异质图转换的视角出发进行分类并分析, 进而对多种方法

的优势、局限和适用场景进行详尽分析, 旨在为读者提供一个全面的研究视角. 此外, 还介绍异质图表征学习研究

中常用的数据集和工具, 并探讨其在现实世界中的典型应用. 最后, 总结主要贡献, 并对异质图表征学习领域的未

来研究方向展望. 本综述旨在为研究者提供一个关于异质图表征学习领域的全面认识, 为未来的研究和应用奠定

坚实的基础.
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Abstract:  Heterogeneous  graphs,  which  can  effectively  capture  the  complex  and  diverse  relationships  between  entities  in  the  real  world,
play  a  crucial  role  in  many  domains.  Heterogeneous  graph  representation  learning  aims  to  map  the  information  in  graphs  into  a  low-

dimensional  space,  so  as  to  capture  the  deep  semantic  associations  between  nodes  and  support  downstream  tasks  such  as  node

classification  and  clustering.  This  study  presents  a  comprehensive  review  of  the  latest  research  progress  in  heterogeneous  graph

representation  learning,  covering  both  methodological  advancements  and  real-world  applications.  It  first  formally  defines  the  concept  of

heterogeneous  graphs  and  discusses  the  key  challenges  in  heterogeneous  graph  representation  learning.  From  the  perspectives  of  shallow

models  and  deep  models.  It  then  systematically  reviews  the  mainstream  methods  for  heterogeneous  graph  representation  learning,  with  a

particular  focus  on  deep  models.  Especially  for  deep  models,  they  are  categorized  and  analyzed  from  the  perspective  of  heterogeneous

graph  transformation.  The  strengths,  limitations,  and  application  scenarios  of  various  methods  are  thoroughly  analyzed,  aiming  to  provide
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readers  with  a  holistic  research  perspective.  Furthermore,  the  commonly  used  datasets  and  tools  in  the  field  of  heterogeneous  graph

representation  learning  are  introduced,  and  their  applications  in  the  real  world  are  discussed.  Finally,  the  main  contributions  of  this  study

are  summarized  and  the  outlook  on  the  future  research  directions  in  this  area  is  presented.  This  study  intends  to  offer  researchers  a

comprehensive  understanding  of  the  field  of  heterogeneous  graph  representation  learning,  laying  a  solid  foundation  for  future  research  and

application.

Key words:  heterogeneous graph; graph representation learning; graph neural network (GNN); deep learning; data mining

随着社交网络、生物信息学、电子商务等行业的飞速发展, 图数据已经成为描绘复杂关系和交互的关键. 这
些图数据不仅规模庞大, 而且在结构上呈现出高度的复杂性, 常见的形式是由多种类型的节点和边构成的异质图.
异质图的研究, 因其能够综合多维度信息并揭示深层次的关联性, 而成为数据科学领域的热点 [1]. 以学术网络为例,
它是一个包含作者、论文、会议等多种实体以及它们之间丰富交互的复杂系统. 这些交互不仅反映了作者与论文

之间的创作关系, 还可能揭示了会议的研究趋势和学术影响力. 异质图的深度挖掘, 为研究者提供了一种强大的手

段, 以更全面地理解和分析现实世界的复杂网络, 这一点在网络安全 [2,3]、推荐系统 [4−6]等领域的应用中得到充分

体现.
图表征学习技术 [7,8], 通过将图中节点转化为低维度向量, 已成为图分析领域 [9]的核心技术, 为节点分类 [10]、

链接预测 [11]等一系列下游任务提供了输入. 相较于同构图, 异质图以其在捕获现实世界中复杂关系方面的卓越表

达力而脱颖而出. 然而, 传统技术多建立在同构图假设之上, 它们在处理异质图时往往难以有效处理不同类型的节

点和不同类型的边. 为应对这一问题, 研究者们转向了异质图表征学习领域 [12], 致力于探索能够深入挖掘异质图

的结构及语义信息的新型方法. 在早期的异质图表征学习研究中, 研究者们通常采用基于网络结构 [13−15]的浅层方

法, 通过随机游走等方式捕获异质图的结构信息. 随着深度学习的兴起, 研究者们开始探索如何利用深度模型 [16−20]

来精细地捕获异质图的深层次信息. 许多异质图表征学习方法 [21−23]已经成功应用于处理现实图数据, 包括用在推

荐系统 [6]、健康监护信息系统 [24]等.
表 1展示了本文与该领域其他综述文献的对比.

 
 

表 1　本文与其他异质图表征学习综述文献的对比
 

文献 基础概念定义
深度模型的分

类角度
方法介绍 方法的前沿性 数据集与工具

现实场景的
应用

挑战和未来
展望

Ammar
等人[25]

仅定义 3个基
本概念

依据使用的技
术

分析每类方法优缺点,
无模型图

仅包含2022年
及以前的方法

无 3个应用场景
提出3条挑战和
3个未来方向

Bing等
人[26] 常用概念定义

依据使用的神
经网络架构

分析每类方法优缺点
仅包含2022年
及以前的方法

介绍了评价指
标和数据集

4个应用场景 提出5条挑战

Wang等
人[12] 常用概念定义

依据使用信息
的角度

分析每类方法优缺点
仅包含2021年
及以前的方法

介绍了数据集
和工具

4个应用场景
提出3条挑战和
6个未来方向

石川等
人[27] 常用概念定义

依据使用的神
经网络架构

分析每类方法优缺点
仅包含2020年
及以前的方法

无 3个应用场景
提出2条挑战和
4个未来方向

本文

常用概念定义,
形式化定义元
路径子图和关
系子图

依据异质图转
换的视角 , 充
分考虑异质性
的处理

分析每类方法优缺点,
并且针对每一类方法
概况出基本设计思想
并辅以示意图进行展
示

包含大量2023、
2024年的最新
方法

介绍了评价指
标、数据集和
工具 , 提供典
型方法的代码

8个应用场景,
并且追踪了
这些场景中
最新的发展
动态

提出 4条挑战 ,
并结合前沿研
究给出了5个未
来研究方向

 

尽管异质图表征学习已经取得显著进展, 但还没有针对该领域的中文综述, 来系统性地分析和讨论这一领域

的方法及其在现实世界中的应用. 石川等人 [27]对异质信息网络进行了综述, 但其只使用少量篇幅介绍异质图表征,
且只涵盖 2020年及以前的方法. 一些英文文献 [12,25,26] 对异质图表征学习技术的发展状况进行了概述, 但这些综述

往往简单地根据方法所使用的深度神经网络 [28]种类、是否使用监督信息等进行分类. 例如, Wang 等人 [12]关注深

度模型是有监督或者无监督. Bing 等人 [26]更关注异质图表征学习模型使用的深度学习网络, 如自编码器、卷积神

经网络等. 类似地, Ammar 等人 [25]从基于编码器—解码器和基于消息传递两个角度来划分异质图表征学习. 这些
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分类方法都忽略了对图异质性的处理, 而这正是异质图的核心特征. 此外, Zhao 等人 [29]从邻居跳数、聚合次数等

多个角度划分异质图表征学习方法, 但其工作重心是提供一个设计平台, 他们只对少量异质图表征学习方法做了

介绍. 另外, 上述综述 [12,25,26]只包括 2022年及以前的工作, 而异质图表征学习方法发展迅速, 需要新的综述追踪最

新的动态.

本文的主要贡献如下.

• 囊括了近几年提出的最新方法, 并从浅层到深层详尽介绍了这些方法的原理, 并逐一剖析了异质图表征学习

方法的优劣.

• 提出了基于异质图转换方式对深度模型进行分类, 此分类方式有助于读者更深入地理解图异质性处理机制.

• 详尽介绍了该领域在现实场景中的最新应用, 包括电子商务、网络安全和生物医药等多个领域, 有助于读者

全面了解该技术在实际应用中的发展现状和未来趋势.

• 指出了异质图表征学习领域的主要挑战, 并结合前沿研究展望了该领域未来的研究方向, 为未来的研究指出

了可能的方向.

本文的组织结构如图 1所示. 第 1节介绍异质图领域的基础知识, 并指出异质图表征学习面临的挑战. 第 2节

介绍异质图表征学习的浅层模型. 第 3–5节将从基于异质图转换的方法分类细致介绍深度异质图表征学习的发展

现状. 第 6节介绍异质图表征学习过程中常用的数据集和工具等. 第 7节将介绍异质图表征学习在现实场景中的

应用. 最后, 第 8节将对全文进行总结, 并展望未来的发展方向.
 
 

引言

基本概念定义

异质图表征
学习的挑战

基于随机游走

基于分解

3. 基于元路径子图

4. 基于关系子图

5. 非子图

电子商务

网络安全

其他场景

1. 异质图基础

基于元路径的
随机游走

非元路径的
随机游走

预定义元路径

自动学习元路径

基于特征投影

非特征投影

基于深度模型的
异质图表征学习

2. 基于浅层模型的
异质图表征学习

6. 数据集与工具

7. 现实场景应用

8. 总结与展望

异质图表征学习研究
综述: 方法、应用与

未来方向

图 1　本文的组织结构 
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1   异质图基础

本节将首先介绍异质图及其相关的基本概念, 并进一步指出异质图表征学习方向面临的挑战. 表 2总结了本

文使用的符号.
 
 

表 2　符号和解释
 

符号 解释 符号 解释

d 表征的维度 M 元路径

vi 节点i m 元路径实例

xi 节点i的属性 W 权重矩阵

ei j 节点i和节点j之间的边 hi 节点i的表征

V,E 图的节点/边集合 Ni 节点i的邻居节点集合

O,R 图的节点类型/边类型集合 σ Sigmoid函数

A 邻接矩阵 － －
 

1.1   基本概念定义

为了更好地描述异质图表征学习模型, 本节中给出了异质图及其相关概念的定义. 图 2 是一个异质图实例,
图 2(a) 是一个异质的学术图, 包含作者、论文、会议和关键词 3种类型的节点以及撰写、发表和包含 3种类型的

边. 图 2(b) 是该学术图的网络模式. 图 2(c) 是该学术图中的 3条元路径. 图 2(d) 是该学术图的一个元图.
 
 

作者 论文 会议 关键词

发表

撰写

包含

APA

APTPA

APCPA

(a) 学术异质图实例

(b) 网络模式

(c) 元路径: APA、APTPA、APCPA(d) 元图

图 2　异质图实例
 

G = (V,E,ϕ,ψ) V E v ∈ V

e =< v,v′ >∈ E ϕ(v) : V → O ψ(e) : E→ R O R

|O|+ |R| > 2

定义 1 (异质图). 异质图定义为一个图   , 其中   和   分别表示节点集合和边集合. 节点   和

边    的映射函数分别为    和    . 其中,     和    分别表示节点类型和边类型, 且
 .

图 2(a)是一个异质图的实例, 在该实例中, 包含 4种节点类型: 论文、作者、会议和关键词. 不同节点类型之

间的链接有着不同的含义. 例如, 作者和论文间的链接表示撰写的关系, 会议和论文间的链接表示发表的关系.

S = (O, R) G = (V,E,ϕ,ψ) ϕ(v) : V → O

ψ : E→ R O R

定义 2 (网络模式). 网络模式   是异质图   的元模式, 其中   是节点类型映

射,    是边类型映射. 具体而言, 网络模式是定义在节点类型集合   上的有向图, 其边由关系集合   上的关

系定义.

M S M = O1
R1→O2

R2→ . . .
Rl→Ol+1 O1O2 . . .Ol+1

O1,O2, . . . ,Ol+1 ∈ O R1,R2, . . . ,Rl ∈ R

定义 3 (元路径). 元路径 [30]
   是基于网络模式   的, 表示为   (简化为   ), 其

中节点类型   , 边类型   .
例如图 2(c), 元路径“APA”表示两个作者合著一篇文章, 元路径“APTPA”则表示论文拥有共同的关键词, 而元

路径“APCPA”则表示论文同属一个会议. 元路径可以很好地描述实体之间的关系, 因此选择合适的元路径, 聚合通
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过元路径相连的高阶邻居, 更有利于捕获节点的邻域信息.

T = (VT ,ET ) VT ET v ∈ VT ϕ(v) ∈ O

e ∈ ET ψ(e) ∈ R

定义 4 (元图). 元图 [31,32]可以被视为一个有向无环图 (DAG), 由多条具有公共节点的元路径组成. 形式上, 元
图定义为   , 其中   是节点的集合,    是边的集合. 对于任意   , 其节点类型满足   ; 对于任

意边   , 其边类型满足   . 显然, 元路径可被看作是元图的一个特例.
图 2(d)可以被视作是一个学术网络的元图, 它是由元路径“APA”和元路径“APTPA”组成, 可以捕获更复杂的

语义.

G = (V,E,ϕ,ψ) M = O1
R1→O2

R2→ . . .
Rl→Ol+1 v

v GM
v = (V M

v ,EM
v ) (v1,v2) ∈ EM

v v

M

定义 5 (元路径子图). 给定一个异质图   和一个元路径   , 节点   的元路径

子图定义为以   为中心的局部子图   , 其中边   当且仅当它属于原图中从   开始的元路径

 的一个实例. 请注意, 元路径的中间节点可以像 Fu等人 [33]的定义一样被保留和使用, 也可以像 Guan等人 [34]的

定义一样不被使用, 即只保留元路径的端点.
图 3中, 异质图可以根据不同的元路径得到相应的元路径子图, 基于元路径 APA的子图可以表示作者合作论

文的关系, 基于元路径 PSP的子图可以表示具有相同主题的论文之间的关系.
 
 

论文: P

主题: S

作者: A 元路径 PSP

元路径 APA

基于 APA 的元路径子图

基于 PSP 的元路径子图

图 3　元路径子图实例: 根据元路径 APA 和元路径 PSP, 从原始异质图中划分出不同的元路径子图
 

Gr Gr = (V ′, Er) G = (V,E,ϕ,ψ) V ′ ⊆ V

Er ⊆ E G r ∈ R Er = {e ∈ E | ψ(e) = r} V ′ = {v,v′ | ∃e = ⟨v.v′⟩ ∈ Er}
定义 6 (关系子图). 形式上, 关系子图   可以定义为   , 它是异质图   的一个子图,  

且   是   中所有边类型为   的边构成的集合. 其中   且   .
图 4可以被视作关系子图的生成过程, 将异质图按照 4种边类型拆分为 4个特定边类型的子图.

 
 

边类型 1

边类型 1 的关系子图

边类型 2 的关系子图

边类型 3 的关系子图

边类型 4 的关系子图

边类型 2

边类型 3

边类型 4

图 4　关系子图: 根据边类型将异质图拆分为单一边类型的子图
 

G = (V,E,ϕ,ψ)

f : V → Rd d≪ |V |

定义 7 (异质图表征学习). 异质图表征学习是指从给定的异质图   中学习节点的低维向量表示,
使得这些表征能够有效地捕捉异质图中的语义信息和结构信息. 具体地, 异质图表征学习通过映射函数将节点投

影到低维空间   , 其中   , 使得学习到的节点向量表示能够最大程度保留异质图中的结构和语义信

息, 并可以作为节点分类、节点聚类和链接预测等下游任务的输入. 

1.2   异质图表征学习的技术挑战

图 5按照本文所提出的分类方法, 对异质图表征学习领域近些年来的代表性方法作出总结. 随着异质图表征

学习技术的不断演进, 研究者们在解决传统难题的同时也面临着一系列新的技术挑战. 这些挑战涉及异质性、预

定义元路径、多源信息以及数据缺失等方面, 为异质图表征学习领域的进一步发展提出了新的问题和机遇.
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2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

图分解 图分解

图分解

PTE PME

ASPME Hetespaceywalk

BHIN2VEC

RHINE

GATNE

HetGNN

RSHN

HOG-GCNDMGI

JUST

HERec

RGCN

HAN

GTN

HGT

NSHE

HetSANN

HGNN-AC

HGSL

TransN HHNE
MPET

RUST
MHGCN

R-HGNN

MV-HGSL

SR-HGN

GDHG

AC-HENHRAN

BotRGCN

SimpleHGN

ie-HGNN

HPN

GraphMSE

HAEGNN

MHGCN

BPHGNN

SeHGNN

ASIAM-HGNN

HGMAE

Meta-HGT

Sublnfer

CGCN-MGS

EOE

非元路径
随机游走

元路径
随机游走

元路径
随机游走

非元路径
随机游走

非元路径
随机游走

元路径
随机游走

关系子图

非元路径
随机游走

非元路径
随机游走

元路径
随机游走

元路径子图

元路径子图

MAGNN

关系子图

关系子图

关系子图

关系子图

关系子图

非子图

非子图

非子图

非子图

非子图

属性/结构学习

属性/结构学习

属性/结构学习

元路径子图

元路径子图

元路径子图

图分解

ESim Metapath2vec

HINE

HIN2Vec

浅层方法

深度方法

2023–2024

metagraph2vec

图 5　异质图表征学习代表性方法的时间轴
 

(1)异质性挑战: 异质图表征学习所面临的首要挑战在于如何有效处理异质性. 传统图表征学习方法 [35−37]通常

是针对同构图的, 难以充分捕获异质图中不同类型节点和边之间的复杂关联. 异质图包含多种节点和边类型, 其连

接关系涵盖了丰富的语义信息. 因此, 设计表征学习方法以充分利用异质图所蕴含的丰富语义信息, 成为当前迫切

需要解决的问题.

(2)元路径预定义挑战: 目前的异质图表征学习方法大多基于元路径捕获信息 [10,14,17,19], 但这些元路径往往需

要提前定义. 虽然基于元路径的方法能够方便提取语义信息, 但是手动预定义元路径需要丰富的领域知识, 而且缺

乏泛用性. 如何自动搜寻恰当的元路径进行聚合, 以更灵活地适应不同异质图的特点, 是需要着重解决的问题.

(3)多源异质信息挑战: 融合多源异质信息是异质图表征学习领域中的一项重要挑战, 因为实际场景中的异质

图通常包含来自不同领域的多源异质数据 [16,38,39], 如文本、图像、数值、视频等. 处理这些多源异质信息并将其

有效融合到图表征学习模型中, 既要保留各种信息的特征, 又要避免信息冗余和丢失, 是一个具有挑战性的任务.

(4)数据缺失挑战: 在异质图表征学习中, 数据缺失 [40,41]是一个普遍存在的问题. 由于节点类型的不同, 信息获

取的难度也有所差异. 例如, 用户节点类型可能因为隐私保护或数据收集限制而缺失属性, 这会导致关键语义信息

的遗漏, 进而影响图的结构完整性和不同类型节点间的有效关联. 因此, 如何有效应对和处理数据缺失问题, 以提

升异质图表征学习的质量和可靠性, 是一个需要关注的问题.

这些挑战凸显了在异质图表征学习领域中, 面对不断变化的数据特性和应用需求所带来的复杂性. 已有一些

研究者针对上述挑战展开了研究并取得了一定的成果. 例如, MV-HGSL[42]和 HGSL[43]将图结构学习引入到图表征

学习过程中, 通过计算节点相似度来构造相似度图, 与异构图进行融合, 进而优化图结构. GTN[44]将元路径视为不

同边类型对应邻接矩阵的乘积, 并通过软选择的方式自动选择权重更高的元路径. HetGNN[16]通过对节点不同类

型的特征采用不同类型的编码方式, 以考虑多源异质信息. 尽管这些方法在解决上述问题上取得了一定成功, 但仍

然存在一些尚未解决的问题. 因此, 研究者们需要不断积极地探索新的理论和方法, 以推动该领域迈向更深层次的

突破.

可以将异质图表征学习的方法分为基于浅层模型的方法和基于深度模型的方法, 并根据模型处理异质性的方

法做更细致的分类. 接下来本文将首先对基于浅层模型的异质图表征学习做详细介绍和分析. 
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2   基于浅层模型的异质图表征学习

在学习图表征的过程中, 一个主要的目标是保留图的结构信息, 尤其在异质图中, 含有不同类型的节点和边,
图结构中含有丰富的语义信息. 浅层表征学习方法不使用深度神经网络, 通常只采用相对简单的技术来生成节点

的低维表示, 并保留图的拓扑结构. 相比于深层方法, 浅层方法通常不需要复杂的迭代训练过程, 计算成本较低, 并
且通常更容易解释. 本节将从基于随机游走和基于分解的浅层方法两个角度介绍异质图表征学习的浅层模型. 本
文从高水平会议和期刊中选择高引用量的典型方法, 为读者介绍并分析它们的特征和优缺点, 方法概览如表 3所示.
 
 

表 3　浅层异质图表征学习方法总结
 

分类 方法 发表年份 会议/期刊

基于元路径的随机游走

metapath2vec[10] 2017 SIGKDD
HINE[14] 2017 DASFAA

HeteSpaceyWalk[45] 2019 CIKM
HIN2Vec[46] 2017 CIKM
HERec[6] 2018 TKDE
HHNE[47] 2021 TKDD
ESim[48] 2016 ARXIV

非元路径的随机游走

BHIN2VEC[49] 2019 CIKM
TransN[50] 2020 ICDE

MetaGraph2Vec[13] 2018 PAKDD
JUST[51] 2018 CIKM

基于图分解的浅层模型

PTE[52] 2015 SIGKDD
PME[15] 2018 SIGKDD
EOE[53] 2017 WSDM
Aspem[54] 2018 SDM
RHINE[55] 2019 AAAI

  

2.1   基于随机游走的浅层异质图表征学习

基于随机游走的浅层异质图模型整体架构如图 6所示, 图 6(a)是原始异质图, 图 6(b)是在异质图上执行随机

游走, 获得节点序列, 可以选择结构指导随机游走, 例如元路径, 图 6(c)是根据随机游走获得的节点序列训练异质

图 Skip-gram 模型, 学习节点表征. 这类方法通过模拟随机游走来捕获图的拓扑结构, 在图中生成节点序列. 这些

序列反映了图的局部连接模式, 并且隐含了节点间的高阶依赖关系. 这些序列作为训练数据用于训练 Skip-gram[56]

等模型, 用于学习节点表征. 在异质图中, 研究者们 [10,14,45–47]常选择元路径来指导随机游走. 为了捕获更特殊的语

义, 一些研究者 [13,49–51]也会选择采用元图等特殊结构来指导随机游走.
 
 

元路径

目标节点

基于元路径的
随机游走序列

输入层 隐藏层 输出层

…

…

…

…

(a) 异质图 (b) 基于元路径的随机游走 (c) 异质图 Skip-gram

|U1|×K1

|U2|×K2

|U3|×K3

…

图 6　基于随机游走的异质图模型图 
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2.1.1    基于元路径的随机游走

元路径描述了图中不同类型节点之间的连接模式, 可以帮助捕获更丰富的语义信息. 基于元路径的随机游走

会按照预定义的元路径, 在元路径中进行随机游走, 生成反映图结构的节点序列.
最经典的基于元路径的随机游走方法是 metapath2vec[10], 它通过元路径指导的随机游走来生成节点序列, 并

利用这些序列来学习节点的向量, 它将 Skip-gram进行改进, 使其可以适应异质图结构, 保持目标节点和其基于随

机游走的邻居之间的邻近性: 

argmax
θ

∑
v∈V

∑
t∈TV

∑
ct∈Nt(v)

logp(ct |v;θ) (1)

V TV Nt(v) v θ

p(ct |v;θ) v ct

其中,    是图中所有节点的集合,    是目标节点类型的集合,    是节点   的上下文节点集合,    是模型的参数.
 是在给定节点   的条件下观察到上下文节点   的条件概率.

v M u

v u M P(r(v | u,M))

除此之外, 还有一些各具特色的经典工作. HINE[14]考虑节点的局部语义和全局语义, 通过随机游走获得的节

点序列监督表征学习过程, 通过马尔可夫随机场传播全局语义, 进而丰富嵌入向量. HIN2Vec[46]通过考虑节点对之

间可能存在的多种关系来学习节点表征. 它不仅学习节点的表征, 还学习元路径的表征, 并预测节点对之间是否存

在某种类型的关系. HeteSpaceyWalk[45]考虑了高阶马尔可夫链性质, 提出了一个异质空间的随机游走, 以平衡节点

期望分布. HERec[6]在使用基于元路径的随机游走的同时, 引入矩阵分解技术对目标进行预测. HHNE[47]尝试在双

曲空间内进行异质图表征学习, 在双曲空间内执行基于元路径的随机游走, 随后使用双曲距离来衡量节点之间的

相似性. ESim[48]定义了由顶点   经过元路径   到顶点   的条件概率, 并根据元路径实例的概率来学习节点表征.

节点   在节点   的条件下, 通过元路径   达到的概率   可以表示为: 

P(r(v | u,M)) =
exp( f (u,v,M))∑

v0∈V

exp( f (u,v0,M))
(2)

 

2.1.2    非元路径的随机游走

尽管元路径在捕获异质图语义时发挥了重要作用, 但是由于其结构较为简单, 无法捕获更加复杂的语义信息,
一些研究者 [13,49,50,51]选择使用其他结构信息来引导随机游走. BHIN2VEC[49]提出了偏置随机游走生成器, 通过随机

矩阵来决定下一个采样类型, 并且提出扩展的 Skip-gram模型用来平衡关系类型. TransN[50]将异质图拆分为多个

视图, 在使用随机游走序列捕获单视图内信息的同时, 提出一种跨视图算法来传播视图之间的信息.

v1,v2, . . . ,vL w Φ()

一项经典的工作是MetaGraph2Vec[13], 作者认为基于元路径的方法只有一小部分路径可以和元路匹配, 会导

致上下文节点稀疏, 而使用结构更为复杂的元图来引导随机游走可以捕获更高阶的语义信息. 给定基于元图的随

机游走序列   , 窗口大小设置为   , 通过最大化上下文节点出现的概率来学习表征, 其中   是节点嵌入

方程: 

minΦ − log P({vi−w, . . . ,vi+w}\vi |Φ(vi)) (3)

其中, 上下文节点出现的概率定义为: 

P({vi−w, . . . ,vi+w}\vi |Φ(vi)) =
i+w∏

j=i−w
j,i

P(v j |Φ(vi)) (4)

q

q

a ∈ [0,1] b ∈ [0,1]

a2+b2 = 1 a b

另一项经典的工作是 JUST[51], 作者指出基于元路径的随机游走需要预定义元路径, 这需要丰富的相关领域知

识, 并且往往需要进行拓展运算. 为了解决这个问题, 作者放弃使用元路径, 提出了基于跳跃和停留的随机游走方

案. 在随机游走的每一步都有两种选择, 跳跃到目标类型   或者停留在当前类型, 作者通过概率来平衡进行这两种

选择, 当执行跳跃时, 作者通过均匀采样的策略来得到目标类型   , 可以保证不同类型的节点采样均衡. RUST[57]

对 JUST进行了改进, 通过圆方程来控制采样过程. 具体地, 使用两个超参数   和   来构成单位圆, 令
 , 其中   控制一个区域内的采样, 而   控制向其他区域采样. 
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2.2   基于分解的浅层异质图表征学习

基于分解的浅层异质图表征学习方法直接从图的结构出发, 对图的边类型等结构信息进行拆分来简化图结

构, 以便学习节点的表征. 这类方法不依赖于生成随机游走序列的过程, 可以避免随机游走可能引入的噪声和计算

开销.
一项经典的工作是 PTE[52], 它通过将文本网络划分为词-词网络、词-标签网络和词-文档网络来学习异质文本

网络的表征, 并根据 3个网络来优化整体模型. 

P = Pww+Pwd +Pwl (5)

Pww Pwd Pwl其中,    、   和   分别是 3个网络的目标函数, 可以通过负采样等技术获得. 类似地, PME[15]根据边类型将异

质图分解为多个子图, 并使用针对特定边类型的投影嵌入矩阵将每个子图投影到特定的语义空间中, 学习到一个

距离度量的同时保留一阶和二阶相似性, 为节点和边分别引入不同的空间从而避免了现有度量方法的缺点.

D(r)

D(r)

除了根据边类型拆分, 还有一些方法通过特殊手段分解图结构. 耦合异质图 (coupled heterogeneous graphs)由
子图组成, 每个子图各拥有一种节点类型, EOE[53]将耦合异质图中的边分为图内链接 (intra-graph links)和跨图链

接 (inter-graph links). 图内链接连接相同类型的两个节点, 跨图链接连接不同类型的两个节点, 也就是两个子图中

的节点. EOE在处理耦合异质图时, 认为被同一条边连接的节点更相似, 而没有被边连接的两个节点不相似, 并且

每个子图都通过两个子图中间的边向另一个子图传递信息, 以此捕获图的异质性. ASPEM[54]设计了一种基于统计

的方法, 根据非负性、单调性和凸性等性质将异质图划分为不同层次, 然后分别学习单个层次的表征, 通过拼接获

得节点表征. RHINE[55]通过一个基于度的度量   来将不同节点类型的关系划分为隶属关系和交互关系, 并根据

关系特性分别建模.   定义如下: 

D(r) =
max[d̄tu , d̄tv ]
min[d̄tu , d̄tv ]

(6)

d̄tu tu d̄tv tv其中,    是节点类型   的平均度,    是节点类型   的平均度. 

3   基于元路径子图的深度模型

浅层方法通常局限于捕获图的线性结构和浅层关系, 利用深度学习可以学习复杂的图结构和节点间丰富交

互. 接下来将介绍异质图表征学习的深度模型. 具体而言, 各模型采用不同的策略对异质图进行分解或者转换, 以
有效地捕获异质节点和边的语义信息. 本文将其分为 3类: 基于元路径子图的方法、基于关系子图的方法, 以及非

子图的方法. 它们分别通过特定的方式来处理异质性质, 从而更好地处理异质信息. 本文还将在第 6节的最后介绍

这 3类方法之外的其他特色模型, 这些模型往往处理结构、属性或者标签缺失的异质图结构. 本节将深入研究基

于元路径子图的深度异质图表征学习方法, 将其分为预先定义元路径和自动学习元路径的方法, 并具体探讨不同

方法的原理、优势和局限性.
在异质图表征学习领域中, 基于元路径的异质图表征学习方法成为研究的焦点之一. 给定一个元路径, 异质图

中每个节点都形成了一个基于该元路径的邻居集合. 这个集合承载着丰富的语义和异质图结构的多样性, 为我们

揭示了异质图中的不同结构信息. 元路径作为描述节点间语义关系的有效工具, 被广泛应用于捕获异质图中复杂

的节点关联. 基于元路径子图的方法概览如表 4所示. 

 

表 4　基于元路径子图的深度方法总结
 

分类 方法 发表年份 会议/期刊

预先定义元路径

HAN[17] 2019 WWW
HPN[19] 2021 TKDE

MAGNN[58] 2020 WWW
SeHGNN[59] 2023 AAAI
HGMAE[60] 2023 AAAI
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3.1   预先定义元路径
 

3.1.1    基本思想

在异质图表征学习领域中, 预先定义元路径方法是一种常用的策略, 它依赖于领域专家或先验知识来手动定

义元路径, 有效地捕获到异质图中不同类型节点之间的复杂关联. 首先需要根据具体的异质图结构和任务需求, 定
义不同类型的元路径. 例如, 对于一个学术网络, 可以定义包含作者-论文-作者、作者-论文-会议-论文-作者等不同

类型的元路径. 每种元路径代表了不同类型的节点序列, 可以捕获不同层次的关系信息.
预定义元路径的方法整体架构如图 7所示, 图 7(a)为根据相关领域知识人工定义元路径, 图 7(b)为在每个元

路径子图内进行聚合, 图 7(c)为将每个元路径子图的聚合结果再次聚合, 通常使用注意力考虑不同元路径的重要

性. 这类方法首先人工定义一些元路径, 随后在每种预定义的元路径子图内执行一次聚合操作, 将元路径内节点之

间的信息整合起来, 捕获微观层面的信息. 随后, 它们往往还会执行一次宏观层面的聚合, 例如在元路径子图间执

行聚合操作, 以捕获不同元路径蕴含的丰富语义, 这些聚合操作往往是注意力网络, 有利于衡量不同元路径的贡献.
 
 

元路径 1

元路径 2
目标节点

聚合

(a) 异质图与两条预定义的元路径 (b) 元路径子图内聚合 (c) 元路径子图间聚合

图 7　预定义元路径的异质图模型图
  

3.1.2    方法分析

HAN[17]是基于元路径子图的一个代表方法, 它将聚合过程分为节点级注意力和语义级注意力, 模型结构如

图 8所示. 图 8(a)为节点级注意力, 用于聚合基于元路径的邻居. 图 8(b)为语义级注意力, 用于学习不同元路径的

重要性. 图 8(c)为预测层, 使用学习到的表征做预测, 并根据标签来更新模型. 节点级注意力可以通过自注意力机

制来学习元路径上节点对之间的重要性. 

αM
i j =

exp(σ(a⊤M · [h
′

i ||h
′

j]))∑
n∈NM

i

exp(σ(a⊤M · [h
′

i ||h
′

n]))
(7)

表 4    基于元路径子图的深度方法总结 (续) 
分类 方法 发表年份 会议/期刊

预先定义元路径

HAEGNN[61] 2021 TKDE
SubInfer[62] 2024 AAAI
HetGPT[63] 2024 WWW

CGCN-MGS[64] 2024 软件学报

Meta-HGT[65] 2023 Neural Networks
MPET[66] 2022 计算机科学与探索

自动学习元路径

GTN[44] 2019 NIPS
GraphMSE[67] 2021 AAAI
ASIAM[68] 2023 Computing and Informatics
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αM
i j M i j i j i

i M

其中,    表示指定的元路径   中, 节点对   和   之间的权重, 其中节点   和   都是元路径实例的端点. 通过对节点 

的基于元路径的邻居进行加权聚合, 即可得到节点   基于元路径   的节点表征: 

zM
i = σ

∑
j∈NM

i

αM
i j ·h j

 (8)

 
 

投影层 元路径 M0

ZM0

ZMp

Z

MLP yi
元路径 Mp

节点注意力

语义注意力

节点注意力

hi hi′

hi′hi

… …
~

(a) 节点级注意力 (b) 语义级注意力 (c) 预测

图 8　HAN模型图 [17]

 

{M0,M1, . . . ,MP} P

{ZM0 ,ZM1 , . . . ,ZMP }
给定一组元路径   , 将节点特征输入节点级注意力后, 我们可以获得   个特定语义的节点表征

 . 异质图中的每个节点都蕴含着多种类型的语义信息, 基于语义的节点表征仅能从一个特定角度

呈现节点的特征. 为了学习更加全面的节点表征, 需要综合考虑元路径所揭示的多样化语义. HAN提出使用语义

级注意力来自动学习不同元路径的重要性: 

wMi =
1
|V |
∑
i∈V

q⊤ · tanh(W · zM
i +b) (9)

q W b wMi

m βMi Z

其中,    为语义级注意力向量,    为权重矩阵,    为偏置向量. 随后使用 Softmax函数对每个元路径的重要性   进

行归一化, 即可得到元路径   的权重   , 随后使用语义级聚合对学习到的表示进行加权聚合, 就可以得到最终表征   . 

Z =
P∑

i=1

βMi ·ZMi (10)

HAN将图神经网络和注意力机制引入异质图表征学习领域, 利用节点级注意力和语义级注意力分别学习节

点和元路径的重要性, 同时考虑图的结构信息和属性信息, 为异质图表征学习领域的发展提供了一条可选择的道

路, 但该方法仅聚合元路径的端点, 会忽略掉中间节点的信息, 造成信息的遗漏. 此外, 一些方法 [19,58−61,69]也通过在

元路径内执行聚合等操作来提取语义信息. HPN[19]通过理论分析证明了异质神经网络和基于多元路径的随机游走

本质上是等价的, 并指出 HAN等异质图神经网络的语义混淆现象, 即随着模型深度的增长, 学习到的节点表征变

得不可区分, 导致异质神经网络的性能下降. 为了减轻语义混淆, HPN对 HAN进行了改进, 设计了语义传播机制

和语义融合机制, 通过在聚合函数中添加节点的初始特征来考虑节点的局部语义, 从而缓解语义混淆现象. 

ZM,k = (1−γ) ·W M ·ZM,k−1+γ ·HM (11)

HM M ZM,k k M

γ

其中,    表示元路径   下的节点特征投影到语义空间,    表示通过第   层语义传播机制学习的基于元路径 

的节点表征,    是表示权重的一个标量. 随后进行与 HAN一样的融合机制来学习不同元路径的权重, 并进行加权

融合, 得到最终表征.
受 HAN的启发, MAGNN[58]认为当使用元路径结构来捕获异质信息时, 元路径内的所有节点都具有丰富的语

义信息. 于是MAGNN提出了均值编码器和关系旋转编码器等多种元路径实例编码器, 用于聚合元路径上的所有

节点, 而不是仅聚合末端节点, 解决了 HAN 会遗漏元路径中间节点信息的问题, 实现了更加全面的信息聚合. 元
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fθ路径内聚合函数   可以是均值编码器、线性编码器和关系旋转编码器等元路径实例编码器.
然而不同的元路径间会有重复的部分, MAGNN在聚合所有元路径实例时重复聚合部分节点, 产生额外运算,

消耗大量计算资源. 此外上述基于元路径子图的表征学习方法大多将聚合过程分为元路径内聚合和元路径间聚

合, 并分别使用注意力机制, 带来了大量的计算复杂性, 占用大量计算资源. 最近, SeHGNN[59]指出在元路径内聚合

时使用注意力是不必须的, 并提出使用简单的均值聚合来进行元路径内聚合并不会影响效果, 这种聚合方式避免

了在元路径内大量使用注意力, 在不影响性能的情况下极大地提升了计算效率. 此外, SeHGNN 将元路径表示为

矩阵相乘的形式, 并使用邻接矩阵乘法计算每个节点对目标的贡献: 

XM = Âc,c1 Âc1 ,c2 . . . Âcl−1,cl X
cl (12)

M = cc1c2 . . .cl Âcl−1 ,cl cl−1 cl

XPAP XPPAP = ÂPPXPAP

其中,    表示为一条元路径,    是节点类型   和   之间邻接矩阵的归一化. 使用邻接矩阵的形式

计算元路径可以避免大量的重复运算, 例如元路径 PAP 可以看做元路径 PPAP 的子集, 在计算时可以先计算出

 , 随后令   . 类似地, MECCH[33]也指出元路径内聚合的注意力机制是不必要的, 此外, MECCH还

创新地提出了元路径上下文的结构, 从目标节点出发, 沿着元路径构建局部子图, 该结构可以有效地解决 HAN遗

漏中间节点以及MAGNN重复聚合节点的问题.
最近, HGMAE[60]将异质图表征学习与生成式自监督学习结合, 提出了用于异质图的掩码自编码器, 利用元路

径屏蔽和属性屏蔽来屏蔽输入, 并利用基于元路径的边重建等多种策略训练模型. SubInfer[62]指出现有方法所需要

的开销较大, 作者提出使用元路径来推导语义图, 进而将异质图拆分为多个子图以少计算开销. MAN[70]利用

Bi-LSTM捕获节点的内容特征, 并设计了一个基于元路径的邻居聚合器来聚合邻域, 随后使用注意力机制聚合各

元路径实例的表征. Meta-HGT[65]根据给定的元路径构建超图, 在超边内和超边间分别执行聚合操作, 利用注意力

机制考虑不同超边的贡献. MPET[66]定义了一种新型元路径, 将边类型信息引入到元路径中, 并进行元路径内和元

路径间两次聚合. 虽然元路径在捕获异质信息时起到了关键的作用, 但最近一些研究 [61]指出通过元图可以捕获更

多的语义信息. 例如元路径 APCPA要求两个作者只要在同一个会议中发表论文就认为他们相关, 而元图 APA(C)PA
则在此基础上要求两位作者与同一第三作者合作才认为他们相关. 于是 HAEGNN[61]提出同时利用元路径和元图

来捕获节点之间的结构信息, 并提出了基于节点相似性的语义结构实例 (SemSim)来表示两个节点之间的相似性,
并将 SemSim作为邻接矩阵, 通过 GCN卷积来增强节点属性, 以此获得初步表征, 随后采用注意力机制等方式获

得节点, 极大程度地保留了异质结构信息. CGCN-MGS[64]不仅在元路径上使用图卷积聚合, 还在原始图的一阶邻

域以及基于元路径的环上都进行图卷积聚合, 充分捕获多层次的结构信息. HetGPT[63]在使用元路径捕获全局信息

的同时, 也使用注意力机制聚合邻域中不同类型节点的信息, HetGPT 还创新性地在表征学习的过程中使用

“pre-train, prompt”框架, 使用虚拟类提示和异质特征提示来优化节点分类任务的性能. 

3.1.3    方法总结

将异质图拆分为元路径子图, 可以大幅降低异质图的复杂度, 该类方法通过预定义不同类型的元路径, 可以捕

获到异质图中丰富的信息, 包括不同类型节点之间的关系以及多层次的语义信息, 有助于提高节点表征的质量. 此
外, 相对于全局图表征学习方法, 预定义元路径方法只考虑了部分节点之间的关系, 减少了计算复杂度. 但预定义

元路径需要领域专业知识, 这对于涉及多领域知识或新兴领域的研究者可能是一项艰巨的任务. 其次, 预定义元路

径可能受到主观因素的影响, 导致模型在某些场景下的泛化能力受到挑战. 

3.2   自动学习元路径
 

3.2.1    基本思想

预定义元路径的方法都通过将异质图拆分成元路径子图来提取异质信息, 模型的性能很大程度上取决于选取

的元路径. 随着异质图的复杂性增加, 手动定义元路径的方式变得不够灵活, 无法充分适应异质图的变化. HGT[71]

指出了预定义元路径的缺点, 但它没有自动学习元路径, 而是利用神经网络结构的性质来融合高阶异质邻域信息,
自动学习隐式元路径的重要性. 自动学习元路径的方法目前还并不成熟, 一种可能的做法是将元路径表示为边类

型矩阵的乘法, 但其往往需要列举大量邻接矩阵, 通过 Softmax等方法计算权重并选择元路径. 
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3.2.2    方法分析

(r1, r2, . . . , rl) M AM

自动学习元路径的一项经典工作是 GTN[44], 它将元路径视作元路径上边类型矩阵相乘. 给定边类型序列

 , 元路径   的邻接矩阵   定义为由邻接矩阵的乘法得到. 

AM = Arl . . .Ar2 Ar1 (13)

A
AP→P

PC→C AAP PPC

AAPC

例如, 元路径“作者-论文-会议”(APC) 可以表示为   , 即通过对   和   进行乘法运算生成的邻接

矩阵   . 随 GTN通过对候选的邻接矩阵进行软选择, 相当于对邻接矩阵分配权重, 实现自动学习有用的元路径: 

Q = F(A;Wϕ) = ϕ(A;Softmax(Wϕ)) (14)

ϕ Wϕ Q l其中,    是一个卷积层,    是它的一个参数,    是软选择获得的邻接矩阵. 任意一个长度为   的元路径的邻接矩阵

可以通过如下公式计算: 

AM =

∑
r1∈R

α(1)
r1

Ar1


∑

r2∈R

α(2)
r2

Ar2

 . . .
∑

rl∈R

α(l)
rl

Arl

 (15)

R α(l)
rl

rl AM l

l l

其中,    表示边类型的集合,    表示边类型   的权重.   可以被视为所有长度为   的元路径邻接矩阵的加权和, 所以

当堆叠   个 GT层时, GTN可以学习任意长度为   的元路径结构. 但该方法计算量过大, 且 simpleGCN[72]通过实验指

出, 在相同的数据集上进行实验时, GTN要比 GAT多消耗 400倍的时间和 120倍的内存, 但平均得分没有显著差异.

k

受 GTN的启发, GraphMSE[67]提出了更加简单的元路径选择方案, 他们首先指出 GTN[44]元路径方案的弊端,
由于需要通过邻接矩阵相乘的方式表示元路径, GTN需要从所有节点开始列举所有元路径实例, 其次, GTN的邻

接矩阵隐含的要求所有节点都要在同一个特征空间内, 然而异质图中不同类型的节点往往在不同的特征空间中.
GraphMSE指出只需要选择约 20%的节点即可获得良好的泛化性能, 其次也无需列举所有元路径实例, 而是通过

广度优先搜索进行抽样, 并通过研究发现通过抽样的效果可能比枚举所有元路径更好. 最近 ASIAM[68]提出采用随

机游走的方式进行元路径选择, 在与目标节点类型相同的每个节点上都执行多次随机游走, 采样多个元路径实例,
然后根据概率选取前   个元路径实例, 但这种传统方式的效果无法得到保证, 并且需要经过大量的随机游走, 会产

生额外的资源消耗. 

3.2.3    方法总结

尽管自动学习元路径的方法已经取得了初步的成功, 但这个领域仍然存在着巨大的挑战和广阔的研究空间. 自
动化方法需要进一步优化以减少计算资源的消耗, 并提高在不同异质图上的泛化能力. 此外, 随着图结构的日趋复杂

和多样化, 如何设计出既高效又能捕获到复杂图结构特征的自动元路径学习方法, 将是未来研究的一个关键方向. 

4   基于关系子图的深度模型

基于元路径子图的方法大多只考虑节点异质, 没有考虑到边异质, 这样会丢失边类型信息, 影响表征效果. 在
异质图中不同关系类型的重要程度是不同的, 例如用户与商品之间的关系可能是点击或者购买, 而购买更能代表

用户对商品的喜爱程度. 一些方法 [18,20,73−75]放弃了使用元路径提取语义信息, 它们将异质图分解成多个关系子图

来处理图的异质性, 每个关系子图代表一种关系类型, 本文将这类方法命名为基于关系子图的方法, 本节将详细介

绍这类方法, 并细致分析其优缺点. 基于关系子图的方法概览如表 5所示.
 
 

表 5　基于关系子图的深度方法总结
 

方法 发表年份 会议/期刊 方法 发表年份 会议/期刊

DMGI[75] 2020 AAAI RGT[76] 2022 AAAI
RGCN[73] 2018 ESWC BotRGCN[77] 2021 ASONAM
MHGCN[18] 2022 SIGKDD RioGNN[78] 2021 TOIS
BPHGNN[74] 2023 SIGKDD R-HGNN[79] 2022 TKDE
GTANE[20] 2019 SIGKDD HRAN[80] 2021 TNNLS
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4.1   基本思想

基于关系子图的模型整体架构如图 9所示, 图 9(a)为原始异质图. 图 9(b)是根据关系类型将异质图拆分为关

系子图, 并在每个关系子图内聚合邻域信息. 图 9(c)为每种关系类型分配或者学习一个权重, 聚合不同关系子图,
获得节点表征. 这类方法通常根据关系类型, 将异质图拆分为关系子图, 每个关系子图中仅含义一种关系类型. 它
们往往在关系子图内进行一次聚合操作, 聚合邻居信息, 随后为每种关系类型分配或者学习一个权重, 根据权重聚

合不同关系子图, 获得节点表征.

 
 

目标节点

边类型 1 的关系子图

边类型 2 的关系子图

边类型 3 的关系子图

边类型 1

α2

α1

α3

边类型 2

边类型 3

聚合

(a) 原始异质图 (b) 关系子图内聚合 (c) 子图间聚合

图 9　基于关系子图的异质图模型图
  

4.2   方法分析

r−1

R-HGNN[79]指出大多数异质图表征学习方法都遵循节点表征的传播机制, 没有显示利用不同关系的影响. 他

们提出根据关系类型将异质图分解为多个关系子图, 特别地, R-HGNN还在关系子图中添加了反向关系   , 可以

允许节点对之间相互传播信息. 随后在关系子图上执行卷积操作, 聚合邻域信息并添加残差连接, 用于考虑节点本

身的属性, 最后使用注意力机制考虑不同关系类型的贡献, 聚合各关系子图. 类似地, HRAN[80]也将聚合过程分为

两次, 首先根据基于关系的路径划分邻域, 使用 GCN进行实体级聚合, 随后使用注意力机制聚合不同关系类型的

表征, 称为关系级聚合. DMGI[75]为每个关系类型设计一个特定的节点编码器, 用于学习关系类型特定的节点嵌入

矩阵, 随后再通过平均池化等操作聚合不同关系类型的节点嵌入矩阵. RioGNN[78]引入强化学习, 在每个关系内选

择与目标节点最相似邻居集, 并对每个关系内的邻居进行聚合, 随后聚合不同关系类型的表征结果. RGT[76]将异质

图拆分为不同关系子图, 并提出关系 Transformer来聚合每个关系子图的信息, 随后使用语义注意力网络来融合跨

关系的节点表示, 考虑不同关系类型的贡献.
基于关系子图的一项经典工作是 RGCN[73], 它根据不同的边类型设计不同的转换函数, 相当于将原图按照边

类型拆分成子图, 基于 GCN学习节点表征, 分别对邻居节点进行线性转换和聚合, 并添加一个残差连接以防止过

平滑现象, 聚合函数如下: 

h(k+1)
i = σ

∑
r∈R

∑
j∈N r

i

1
ci,r

W (k)
r h(k)

j +W (k)
0 h(k)

i

 (16)

k Nr
i i r ci,r其中,    表示网络层数,    表示节点   在边类型   中的邻居节点集合,    是一个根据特定问题确定的归一化常数,

可以通过学习获得或事先选择. 同时, 为了防止因图中关系增加而导致参数量增加, 进而导致稀有关系的过拟合问
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题, RGCN还引入了基础分解和块对角分解来解决这个问题, 基础分解方式如下: 

W (k)
r =

B∑
b=1

a(k)
rb V (k)

b (17)

W (k)
r V (k)

b a(k)
rb r将   视作基础变换   与系数   的线性组合, 使其只依赖于   . 块对角分解方式如下:

 

W (k)
r = ⊕B

b=1Q(k)
br (18)

⊕ W (k)
r Q(k)

br其中,    表示矩阵直接和, 将   表示为一组低维矩阵   的和. 通过这两种分解方式, RGCN减少了所需参数数

量, 实现了对模型效率的提升. 此外, RCGN为不同边类型设计不同转换函数的操作充分考虑了边类型信息, 解决

了基于元路径子图的方法忽略边类型信息的问题. 受 RGCN的启发, BotRGCN[77]在推特机器人检测任务中, 将异

质图中的关系类型分为 following 和 follower, 并提出了 BotRGCN 模型, 将 RGCN 应用到异质图中学习节点

表征.

另一项基于关系子图的经典工作是MHGCN[18], 该方法根据不同的边类型将图拆分为多个子图, 然后为每个

子图的邻接矩阵学习权重, 并加权聚合得到总邻接矩阵, 虽然该方法没有直接在关系子图内进行聚合, 但其利用邻

接矩阵来捕获子图内的结构信息. 随后将总邻接矩阵和节点属性送入多层 GCN中用于学习节点表征. 随后, 为了

更充分地捕获行为信息, MHGCN的作者对模型进行了改进, 提出了 BPHGNN[74]. 该方法首先仍是根据边类型将

原图拆分为多个关系子图, 与 MHGCN 不同的是, 作者没有直接加权聚合各邻接矩阵, 而是设计了一个基本行为

模式矩阵, 通过按位逻辑 AND的方法生成行为模式矩阵, 用于更精确地捕获行为模式. 随后从深度和广度两个方

向描述行为模式, 并引入对比学习来优化模型. 这些方法通过按照边类型拆解异质图, 避免了手动定义元路径, 并

且可以考虑不同边类型的影响, 但其在拆分关系子图时, 仅考虑结构信息用于构建邻接矩阵, 不能很好地利用邻居

节点的语义信息, 并且模型缺乏泛化能力.
目前的方法主要针对特定的网络进行设计, 而现实世界中的网络是复杂多样的, 针对这一情况, GATNE[20]形

式化了多属性异质网络的表征学习问题, 并提出了一个统一的框架来解决该问题. 模型如图 10所示, 其中 GATNE
分为 GATNE-T 和 GATNE-I, 其中 GATNE-I考虑了结构信息和节点属性, 具有泛化能力. 通过节点属性生成初始

基础嵌入和边嵌入, 并聚合特定边类型的邻居获得边嵌入. 对基础嵌入、边嵌入和节点属性进行结合获得节点表

征. 归纳式 GATNE将表征分为基础嵌入和边嵌入. 边嵌入通过将图按照边类型拆分, 并聚合节点的特定边类型的

邻居获得, 这样做不仅可以考虑边类型的影响, 同时还利用了邻居节点的属性信息:
 
 

基础嵌入

GTANE-T

GTANE-I

节点特征

+

边嵌入

1 0 0 1 0

0 1 0 0 1

0 1 0 1 0

图 10　GATNE模型图 [20]

  

u(k)
i,r = aggregator

(
{u(k−1)

j,r ,∀v j ∈ Ni,r}
)

(19)

k

i Ui ai,r

其中,    表示网络层数, aggregator()表示聚合函数. 随后将节点不同边类型邻居聚合到的嵌入拼接起来, 得到节点

 的边嵌入   , 并引入注意力机制来为不同边类型学习到一个权重   . 总体表征的计算公式如下: 
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vi,r = hz(xi)+αrW⊤
r Uiai,r +βrD⊤z xi (20)

αr βr Dz z hz其中,    和   是系数,    是对应节点类型   的特征转换矩阵,    是一个参数化函数. 每个节点的初始边嵌入和基

础嵌入都以函数的形式生成, 可以通过对模型的训练得到函数, 以节点的属性作为函数的输入, 这样做可以通过学

习到的函数来对未知的图结构进行处理, 提升了模型的泛化能力, 有效地解决了上述几种模型无法处理未知图结

构的问题. 

4.3   方法总结

基于关系子图的方法通过将异质图拆分为关系子图来处理图的异质性, 这类方法避免了手动定义元路径的挑

战, 并且可以充分考虑到不同关系类型对表征学习过程的影响. 但是将异质图按边类型拆分成关系子图可能导致

信息丢失. 在原始异质图中, 不同类型的节点和边之间存在复杂的关系和交互. 拆分后, 某些关键的跨边类型的信

息可能会被忽略, 从而影响表征的质量, 例如作者写的文章发表在会议上, 虽然作者和会议没有直接相连的边, 但
该会议可以一定程度上反映文章的类型, 并反映出作者的研究方向. 并且异质图的边类型可能很多, 尤其在真实世

界的应用中, 异构图往往包含多个不同的边类型. 将图拆分为多个子图并对每个子图进行表征学习可能会导致计

算复杂度的显著增加. 如何在考虑边类型信息的同时也能捕获节点高阶异质邻居的信息是一项值得研究的问题.

r在本文定义的关系子图中, 边的类型是关键因素, 关系子图由异质图中所有特定边类型   的边组成. MHGCN、
BPHGNN等基于关系子图的工作为不同边类型的关系子图学习不同权重, 考虑了不同交互行为的权重. RGCN等

还为不同边类型设计了不同转换函数, 充分考虑边类型的信息. 然而, 元路径方法的设计初衷是通过一系列节点类

型序列捕捉图中的语义信息, 主要关注节点类型的序列, 而往往忽略边类型信息. 例如, HAN 和 MAGNN 在聚合

邻居时, 仅关注节点类型, 不区分边类型. 因此, 元路径方法和关系子图方法在设计思路和应用场景上存在明显差

异, 直接将元路径方法应用于关系子图可能无法充分发挥其设计优势, 反之亦然. 

5   非子图的深度模型

为了便于处理图的异质性, 基于元路径子图的方法和基于关系子图的方法都通过将异质图进行拆解来处理异

质信息, 但是这些拆分方法都会不可避免地丢失大量异质信息. 本节将介绍非子图的方法, 这些方法直接考虑整个

异质图的结构, 而不是依赖于元路径或关系子图. 这种方法的优势在于可以更全面地捕获异质图中节点和边的复

杂关系, 提高对图结构的建模能力. 基于非子图和其他异质图方法的概览如表 6所示.
 
 

表 6　非子图与其他异质图表征学习方法总结
 

分类 方法 发表年份 会议/期刊

基于特征投影的非子图方法

HetSANN[81] 2020 AAAI
NSHE[82] 2020 IJCAI
HGT[71] 2020 WWW

SR-HGN[83] 2023 ESWA
ie-HGCN[84] 2021 TKDE
RSHN[85] 2019 ICDM

非特征投影的非子图方法

Simple-HGN[72] 2017 SIGKDD
HetGNN[16] 2019 SIGKDD
HOG-GCN[86] 2022 AAAI

其他异质图表征学习方法

MV-HGSL[42] 2023 软件学报

HGSL[43] 2021 AAAI
HGNN-AC[41] 2021 WWW
AC-HEN[40] 2022 KBS
SHGP[87] 2022 NIPS
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5.1   基于特征投影的异质图表征学习
 

5.1.1    基本思想

为了在不拆分异质图的前提下处理异质信息, 大多数方法 [71,81−85]采用线性变换的方式将异质节点或边投影到

相同的语义空间, 然后执行聚合操作, 其中少量方法对异质边进行投影, 而对异质节点进行投影更为常见. 基于特

征投影的方法整体架构如图 11所示, 为每种类型的节点学习一个投影矩阵, 将特征值投影到相同的语义空间, 随
后使用多层 GCN 聚合一阶以及高阶邻居. 不同类型的节点在不同的语义空间内, 这类方法首先学习一个转换矩

阵, 将不同类型的节点投影到同一特征空间内, 随后使用 GCN等模型进行邻域聚合.
 
 

目标节点

特征投影模块 GCN 聚合模块

第 1 层 GCN 第 2 层 GCN

W1

W2

W3

图 11　基于特征投影的异质图模型图
  

5.1.2    方法分析

i

j

HetSANN[81]对不同类型的一阶邻居使用不同的转换矩阵, 将节点属性投影到目标节点所在的特征空间中, 并
引入注意力机制学习每条边的权重, 最后加权聚合获得最终表征. 但是由于该方法是在原始图上进行聚合, 顶点 

无法在一层内传播到顶点   , 需要执行多层聚合, 这会导致过平滑现象, 于是该方法额外引用了残差机制来保留节

点语义. NSHE[82]认为两个具有链接的节点是相似的, 于是将不同类型的节点属性映射到同一特征空间, 然后利用

GCN聚合邻域信息, 通过负采样计算出成对损失. 随后其通过预测网络模式实例是否存在异质图中来计算出模式

损失, 将两个损失联合优化模型. HGT[71]同样根据不同的节点类型进行线性投影到相同的空间, 随后使用三元组来

计算节点对之间的相互注意力, 同时添加一个基于边类型的矩阵用于考虑不同边类型的影响, 这使得相同的节点

对也可以通过不同的边类型学习到不同的语义. 最近, SR-HGN[83]提出同时感知语义和关系的模型, 首先将不同类

型的节点投影到相同特征空间, 随后设计了节点级聚合和类型级聚合两次聚合, 特别地, 在类型级聚合过程中, SR-
HGN同时考虑异质节点和边的影响, 通过注意力机制捕获不同类型节点和边的异质性.

以往的许多方法都将聚合过程划分为对象级聚合和类型级聚合, 并在两次聚合过程都使用注意力机制, ie-
HGCN[84]指出在对象级聚合的过程中使用注意力机制是不必要的, 会消耗许多计算资源. 邻接矩阵可以展示节点

之间的连接关系, 重要的节点往往会与多个节点相连, 足以表示节点之间的贡献度. 于是 ie-HGNN先将所有类型

的节点投影到相同的特征空间, 然后通过矩阵乘法的形式利用邻接矩阵来聚合邻居节点, 用来作为对象级聚合的

结果.

p

常见的特征投影方法大多是对节点投影, 而 RSHN[85]则创新性地引入了线图的概念, 对边嵌入进行投影, 模型

如图 12所示, (1) 在图上进行随机游走构建粗化的线图, (2) 以粗化的线图为输入, 使用卷积模块学习不同类型的

边嵌入, (3) 以原始的异质图和边嵌入为输入, 将边嵌入进行投影到节点空间, 通过消息传递层学习节点嵌入, (4)
预测层用于分类任务, 并根据损失来优化模型. 具体地, 该方法先在原始图上进行随机游走, 并统计随机游走过程

中节点出现的频率作为粗线图的权重, 依照边类型将原始图转换为粗线图. 接下来在粗线图中, 对不同节点, 也就

是对应原图中的不同边类型进行加权聚合, 即可学习到边类型特征的表示. 请注意, 通过如上方式获取的表示可以

考虑到不同边类型之间的影响, 因为通过随机游走, 两个边类型共同出现的频率可以反映出它们之间的关系. 随后

将边类型的表示投影到节点的特征空间, 并与其相邻节点表示相乘得到消息   , 随后通过如下的聚合方式来聚合
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p节点表示和消息   . 

v(k+1) = σ
(
W (k)

0 v(k)+W (k)
1 p(k+1)

v

)
(21)

v(k+1) v k σ W (k)
0 W (k)

1其中,    是节点   在第   层的表征,    激活函数,    和   是学习到的权重矩阵.

 
 

CL-GNN 的一个传播层 H-GNN 的一个传播层
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图 12　RSHN 模型图 [85]

  

5.2   非特征投影的异质图表征学习

不同类型的特征值差异可能会很大, 用一个统一的方法对其进行特征映射可能会丢失信息, 尤其是当原始特

征空间非常丰富时. 为了解决这一问题, 研究者们开发了不依赖于特征投影的技术, 而是通过采用特殊的聚合策略

来保留异质图中的丰富信息. 这些方法直接在原始异质图上操作, 利用图结构的丰富性来学习节点表征, 捕获到异

质图的复杂性和多样性.
simpleHGN[72]在特征预处理阶段, 只选择保留一种类型节点的特征值, 随后为每个边类型学习一个表示, 充分

考虑到了边异质的情况, 但是抛弃多种类型节点的特征值会丢失很多有用信息. 而 HetGNN[16]在处理异质特征信

息时, 考虑到一个节点可以有文本、图片等多种特征, 该方法选择对不同类型的特征值分别编码, 然后通过 LSTM[88]

进行聚合得到一个节点的特征表示, 由 LSTM将特征值输入到相同维度. 随后通过类内聚合和类间注意力来考虑

不同节点类型的影响. GDHG[89]认为节点对之间的权重是由两个节点的类型决定的, 设计了节点级注意力机制来

考虑不同类型节点的影响, 并提出了适用于异质图的门控注意力机制, 在充分捕获邻域信息的同时减轻过拟合现

象. HOG-GCN[86]设计了一个同质度矩阵, 用于描述两个节点属于同一类的程度, 将可学习的同质性度矩阵纳入图

卷积框架中, 以自动改变传播权值.

尽管非子图的异质图表征学习方法直接在原图上进行操作, 能够更好地捕获图中的复杂关系和多样性, 但直

接在原始图上操作通常涉及复杂的邻居聚合和信息传播机制, 例如 HetGNN, 这可能导致计算成本很高, 特别是对

于大规模图数据. 同时, 这些方法可能需要将整个图结构和相关特征加载到内存中, 对于具有大量节点和边的图来

说, 将会占用大量内存. 如何寻找一个简洁高效的聚合方式, 同时可以充分捕获异质图中丰富的信息, 是急需解决

的问题. 

5.3   其他异质图模型

现有的异质图表征学习方法往往默认图结构的完整性, 因为他们往往通过聚合邻域信息来获得嵌入, 如果图

中存在噪声边则会错误地聚合噪声, 进而影响表征的质量. 然而现实世界的异质图往往受到数据噪声或缺失的影

响, 这可能来自数据收集过程中的误差、不完整性或不准确性等因素. 为了解决这个问题, MV-HGSL[42]将图结构
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学习和对比学习引入到异质图表征学习中, 该方法计算给定元路径下各节点的相似度用来构造相似度图, 相似度

图可以表示节点之间的相似性, 而元路径图可以保留图的结构信息, 作者通过最大化元路径图与相似度图间的互

信息来实现无监督学习, 指导图结构的优化. 类似地, HGSL[43]通过计算节点之间的余弦相似度来生成特征相似度

图, 随后特征相似度图通过图结构进行传播可以生成特征传播图, 再使用 metapath2vec[10]来获得语义嵌入, 生产语

义图. 随后将学习到的图结构进一步融合为一个异质图, 以学习到更完整的图结构.
图表征学习的过程中, 除了需要利用图的结构信息外, 还需要节点的属性. 然而很多情况下节点没有属性, 或

者无法获取节点属性, 例如敏感的个人信息. 异质图有多种类型的节点, 且往往很难获取所有节点的属性, 这将会

影响基于图神经网络的模型性能. 之前的方法往往采用手动的方法来补全属性, 这显然是不可靠的, 对此, HGNN-
AC[41]提出了基于拓扑结构的补全方法. 首先对常用的多个元路径进行随机游走获得更全面的节点序列, 然后将

这些序列输入到 Skip-gram[56]模型中学习初步的节点表征. 随后对无属性节点的一阶邻居使用注意力机制, 学习

节点对之间的贡献度, 将邻居节点的表征加权聚合, 即可作为目标节点的属性. 通过这种方式获得的节点属性充

分考虑了邻域信息和节点贡献, 具有较高的可信度. AC-HEN[40]指出 HGNN-AC使用一阶邻居进行属性聚合, 而
高阶邻居可以作为一阶邻居的有补充, 于是该方法使用 GCN来聚合一阶邻居, 同时使用一种基于注意力的高阶

聚合方式来补全缺失属性, 相较于 HGNN-AC, 该方法使用了更全面的信息来补全缺失的属性, 但也消耗了更多

的计算资源.
除了利用完整的图结构和节点属性来学习表征之外, 图表征学习的过程往往还需要标签来监督模型的训练.

尽管半监督的异质图表征学习模型取得了显著成果, 但他们依赖高质量的标签进行监督, 但在现实世界中标签通

常是难以获取的. 为此, SHGP[87]提出了一种自监督的表征学习方法, 它将模型划分为异质神经网络模块和标签传

播模块, 其中标签传播模块通过结构聚类产生伪标签, 并将伪标签作为监督信号用于指导异质神经网络模块的训

练, 通过计算预测标签和伪标签的交叉熵作为模型的损失来更新模型, 实现了无标签的自监督训练过程. 这里的异

质神经网络模块可以被实例化为任意基于注意力机制的异质图神经网络的表征学习模型 ,  例如 HAN、ie-
HGCN等. 

6   数据集与常用工具

在异质图表征学习领域, 高质量的数据集是基础, 而强大的开源工具则是支撑该领域快速发展的重要推动力.
本节总结了异质图表征学习的常用开源工具、数据集和评价指标等, 分别进行了详细的介绍, 并给出这些工具的

链接, 方便读者使用. 

6.1   数据集

在异质图表征学习领域, 数据集对于开发和评估算法至关重要. 本节将介绍几个核心的异质图数据集, 包括学

术网络、电影网络和商业网络等. 本节将这些数据集的节点类型、边类型和数据规模等都做了详细的统计, 如
表 7所示. 相比于其他综述直接介绍原始数据集, 我们从实验的需求出发, 主要介绍预处理后的、现有异质图模型

在实验中常用的数据集.
DBLP: 是一个计算机科学领域的文献数据库, 主要反映作者、论文和发表场合之间的关系. 表 7 中为

MAGNN[58]处理后的数据信息, 原始数据集可以通过 http://dblp.uni-trier.de获取.
ACM: 是一个与 DBLP相似的学术网络, 主要反映作者和论文之间的关系. 表 7中为 HAN[17]处理后的数据信

息, 原始数据集可以通过 http://dl.acm.org/获取.
Aminer: 也是一个与 DBLP 相似的学术网络 ,  主要反映作者、论文和发表场合之间的关系 .  表 7 中为

MHGCN[18]处理后的数据信息, 原始数据集可以通过 https://www.aminer.cn获取.
IMDB: 是一个电影评价网络, 主要反映电影的导演、演员关系. 表 7 中为 MAGNN[58]处理后的数据信息, 原

始数据集可以通过 https://grouplens.org/datasets/movielens/100k/获取.
Last.fm: 是一个音乐网络, 主要反应用户收听音乐的信息. 表 7中为MAGNN[58]处理后的数据信息, 原始数据
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集可以通过 https://www.last.fm/获取.
Amazon: 是一个电子商务网络, 主要反应用户和产品之间的关系. 表 7中为 GATNE[20]处理后的数据信息, 原

始数据集可以通过 http://jmcauley.ucsd.edu/data/amazon获取.
Alibaba: 是一个与 Amazon 类似的电子商务网络, 主要反映用户和商品之间的关系. 数据集可以通过 https://

tianchi.aliyun.com/dataset/获取.
Ogbn-mag[90]: 是一个大规模的学术网络, 包含 4种类型的节点: 作者、论文、机构和研究领域. 数据集可以通

过 https://ogb.stanford.edu/docs/nodeprop/#ogbn-mag获取.
Ogbl-biokg [91]: 是一个生物医学网络, 包含 5种类型的节点: 疾病、蛋白质、药物、副作用和蛋白质功能. 数

据集可以通过 https://ogb.stanford.edu/docs/linkprop/#ogbl-biokg获取.
MAG240M [92]: 是一个大规模的学术网络, 拥有超过 2亿个节点和 17亿条边, 该数据集包含 3种类型的节点:

作者、论文和机构. 数据集可以通过 https://ogb.stanford.edu/docs/lsc/mag240m/获取.
除此之外, OGB也提供了很多同质图、有向图数据集, 例如 Ogbn-proteins、Ogbn-arxiv等, 可以用于节点分

类、链路预测和图属性预测等多种任务. 数据集可以通过 https://ogb.stanford.edu/docs/dataset_overview/获取.
 
 

表 7　不同数据集的节点类型、边类型
 

数据集 节点类型 节点数量 边类型 边数量

DBLP 作者 (A), 论文 (P), 术语 (T), 场合 (V) 26 128 A-P, P-T, P-V 119 783
ACM 作者 (A), 论文 (P), 主题 (S) 8 916 A-P, P-S 12 769
Aminer 作者 (A), 论文 (P), 场合 (V) 58 068 A-P, P-C, P-P 118 939
IMDB 电影 (M), 演员 (A), 导演 (D) 11 616 M-D, M-A 17 106
Last.fm 用户(U), 艺术家(A), 标签(T) 20 612 U-U, U-A, A-T 128 804
Amazon 产品(P) 10 166 共同浏览, 共同购买 148 865
Alibaba 用户(U), 商品(I) 41 991 048 点击, 收藏, 加入购物车, 购买 571 892 183
Ogbn-mag 作者 (A), 论文 (P), 机构 (I), 研究领域 (F) 1 939 743 A-I, A-P, P-P, P-F 21 111 007
Ogbl-biokg 疾病 (D) , 蛋白质 (P), 药物 (M), 副作用 (E), 蛋白质功能 (F) 93 773 51种边 5 088 434
MAG240M 作者 (A), 论文 (P), 机构 (I) 244 160 499 A-I, A-P, P-P 1 728 364 232
  

6.2   开源工具

表 8总结了主流异质图表征学习方法的实现地址, 以便读者进行深入的复现工作. 此外, 开源工具包可以为研

究人员和开发者提供构建和分析复杂网络的强大工具. 然而现存的许多开源工具如 OpenNE等都是为同构图而设

计的, 很难适应异质图的复杂结构, 为此, 本文总结了几个常用的适用于异质图的开源工.
PyTorch Geometric: PyTorch Geometric是基于 PyTorch的图神经网络库, 支持异质图并提供了大量的预定义

图卷积算法, 易于实验和扩展, 同时提供了处理原始图数据的工具, 包括常见的数据集下载和处理功能. 该工具可

以通过 https://github.com/pyg-team/pytorch_geometric获取.
Deep Graph Library (DGL): DGL支持多个深度学习框架, 包括 PyTorch、MXNet 和 TensorFlow, 它优化了图

的批处理操作, 使得在单个批次中处理多个图成为可能, 提高了计算效率, 同时支持对多种类型节点和边的处理.
该工具可以通过 https://github.com/dmlc/dgl获取.

OpenHINE: 是一个针对异质信息网络的开源包, 它提供了许多主流异质图表征学习模型的实现, 例如 HAN、
metapath2vec、HIN2vec等, 同时给出了部分数据集下主流方法性能对比. 该工具可以通过 https://github.com/BUPT-
GAMMA/OpenHINE获取.

OpenHGNN[93]: 是一个基于 DGL和 PyTorch的异质图神经网络开源工具包, 它是在 OpenHINE基础上的改

进, 有更好的可扩展性和更高的效率, 并支持 HPN、ie-HGCN等新兴方法的实现. 该工具可以通过 https://github.
com/BUPT-GAMMA/OpenHGNN获取.
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表 8　异质图表征学习方法 URL总结
 

分类 编程语言 方法 URL

基于随机游走的浅层模型

C++ ESim https://github.com/shangjingbo1226/ESim
Java MetaGraph2Vec https://github.com/daokunzhang/MetaGraph2Vec

Python

metapath2vec https://ericdongyx.github.io/metapath2vec/m2v.html
BHIN2VEC https://github.com/sh0416/BHIN2VEC
HIN2VEC https://github.com/csiesheep/hin2vec
HERec https://github.com/librahu/HERec
JUST https://github.com/eXascaleInfolab/JUST

基于图分解的浅层模型
C++

PTE https://github.com/mnqu/PTE
Aspem https://github.com/ysyushi/aspem

Python RHINE https://github.com/rootlu/RHINE

基于元路径子图的深度模型 Python

HAN https://github.com/Jhy1993/HAN
MAGNN https://github.com/cynricfu/MAGNN
SeHGNN https://github.com/ICT-GIMLab/SeHGNN
GraphMSE https://github.com/pkuliyi2015/GraphMSE

GTN https://github.com/seongjunyun/Graph_Transformer_Networks

基于关系子图的深度模型 Python

DMGI https://github.com/pcy1302/DMGI
GATNE https://github.com/THUDM/GATNE
MHGCN https://github.com/NSSSJSS/MHGCN
BPHGNN https://github.com/FuChF/BPHGNN-23
RGCN https://github.com/MichSchli/RelationPrediction

非子图的深度模型 Python

HetSANN https://github.com/didi/hetsann
NSHE https://github.com/AndyJZhao/NSHE

ie-HGCN https://github.com/kepsail/ie-HGCN
RSHN https://github.com/CheriseZhu/RSHN
HetGNN https://github.com/chuxuzhang/KDD2019_HetGNN

属性/结构学习的深度模型 Python
HGSL https://github.com/AndyJZhao/HGSL

HGNN-AC https://github.com/jindi-tju/HGNN-AC
AC-HEN https://github.com/Code-husky/AC-HEN

  

6.3   评估指标

本节将介绍几个常用的性能评估指标, 包括 F1分数、调整兰德指数 (ARI)[94] 和归一化互信息 (NMI)[95]等. 这
些指标广泛应用于分类、聚类、链接预测和推荐系统等任务, 用以衡量模型预测性能.

在节点聚类任务中, 调整兰德指数 (ARI)和归一化互信息 (NMI)是常用的指标. 其中 ARI考虑了所有元素对

的两两组合, 并根据它们在预测聚类和真实聚类中是否一致来评分. ARI 的值范围在−1到 1之间, 1表示聚类结果

与真实数据完美匹配, 0表示结果与随机聚类相当, 负值表示性能低于随机聚类. ARI 的公式为: 

ARI =
RI −F(RI)

max(RI)−F(RI)
(22)

F(RI)其中, RI是兰德指数, 一个没有经过标准化的度量, 它测量两个聚类分配是一致性.   是在随机情况下预期的

兰德指数的值. NMI用于度量两个聚类结果的一致性, 它基于互信息的概念, 但进行了标准化处理. NMI的值范围

通常是从 0到 1, 值越高说明互信息越多, 即模型效果更好. NMI的公式为: 

NMI(U,V) =
2× I(U;V)

H(U)+H(V)
(23)

I(U;V) U V H(U) U其中,    是聚类   和聚类   之间的互信息, 函数   表示   的熵.
在节点分类任务中, 研究者们常用宏平均 F1 分数 (Macro-F1)和微平均 F1 分数 (Micro-F1)[96]来衡量分类任

务的效果. Macro-F1计算了所有类别的 F1 分数的平均值, 而 Micro-F1则是先计算所有类别的总体精确率和召回

率, 然后再计算 F1 分数, Macro-F1 和 Micro-F1 分数的取值范围都是从 0到 1, 值越高说明分类任务的效果越好,
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其中, 0表示最差的性能, 1表示最佳的性能. 他们的公式分别为: 

Macro-F1 =
1
N

N∑
i=1

F1i (24)
 

Micro-F1 =
2×P ·R

P+R
(25)

N F1i i P R其中,    是类别的数量.   是第   个类别的 F1分数,    是总体精确率,    是总体召回率.
在链接预测任务中, 常用受试者工作特征曲线下面积 (ROC-AUC)[97]和精确率召回率曲线下面积 (PR-AUC)[98]

来衡量预测任务的效果. ROC-AUC 的值介于 0和 1之间, 代表了模型在区分正类和负类样本方面的能力, 值越高

表明模型的性能越好, 公式如下: 

ROC-AUC =
n′+0.5n′′

n
(26)

n n′ n′′其中,    是正负样本对的总数,    是模型正确预测的正负样本对的数量,    是得分相同的正负样本对的数量. PR-AUC
的值域同样在 0到 1之间, 值越高表示模型的性能越好. 它反映了模型在不同阈值下的精确率和召回率的权衡, 公
式如下: 

PR-AUC =
n∑

i=1

(xi− xi−1)yi (27)

n xi i yi i其中,    是样本总数,    是第   个样本的召回率,    是第   个样本的精确率.
表征学习的结果也常被用于现实场景的应用中, 其中最常见的一项应用是推荐系统, 在推荐系统中, 研究者们

常用归一化折损累积增益 (NDCG)[99]和命中率 (HR)来衡量推荐任务的性能. NDCG的值介于 0和 1之间, 考虑了

推荐列表中项目的相关性和排序, 越高表明效果越好. 公式如下: 

NDCG@K=
1

|users|

|users|∑
i=1

1
log2(pi+1)

(28)

|users| pi i K其中,    是测试集中的用户数量,    是第   个用户的目标链接在前   个推荐结果中的位置. HR是推荐系统中

另一个常用的指标, 表示预测正确的概率, 即在给定的推荐列表中, 是否包含了用户真实喜欢的项目. HR的值介

于 0和 1之间, 值越高, 说明推荐系统的性能越好, 公式如下: 

HR@K =
|hits@K|
|users| (29)

|hits@K| K |users|其中,    是在前   个推荐结果中命中目标链接的次数,    是测试集中的用户数量. 

7   现实场景中的异质图表征学习应用

异质图表征学习方法不仅在数据挖掘领域得到了广泛应用, 还在商务领域、网络安全领域和医学领域等多个

实际场景中展现了卓越的应用潜力. 本节将深入探讨异质图表征学习在这些领域的具体应用情况, 并介绍了异质

图表征学习近两年的最新应用场景, 有助于读者全面了解异质图在现实应用的发展现状和未来趋势. 表 9展示了

对异质图表征学习应用的总结. 

 

表 9　异质图表征学习应用总结
 

分类 方法 发表年份 会议/期刊

电子商务

PDGCN[100] 2023 TKDD
IntentGC[101] 2017 SIGKDD
MHGCN[18] 2022 SIGKDD
BPHGNN[74] 2023 SIGKDD
MEIRec[102] 2019 SIGKDD
GTANE[20] 2019 SIGKDD
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7.1   电子商务中的异质图表征学习

电子商务领域作为一个充满复杂关系的异质网络, 例如亚马逊平台、淘宝平台等, 他们通常包括用户、商品、

评价等异质节点和购买、收藏等异质边. 异质图表征学习方法可以用于提高推荐系统效果 [20,74,100−102]、欺诈检测

等任务 [103,104].
商品推荐是电子商务平台中最广泛的应用之一, 在商品推荐任务中, 数据通常被建模为不同类型的节点和边,

例如用户、商品和用户对商品的查询、点击和购买等. 如何捕获对象之间的异质信息用于更好地表示节点, 是实

现精准推荐的关键所在. PDGCN[100]提出了动态异质图卷积网络, 将用户的交互序列建模为 3个动态异质图, 通过

邻居池化和卷积操作捕获结构信息, 并通过自注意力机制捕获时间信息. IntentGC[101]采用图卷积网络, 通过利用显

式偏好和异质关系, 借助神经模型在非线性意义上自动学习不同关系的重要性, 并在阿里巴巴数据集上验证了推

荐的有效性. MEIRec[102]将用户意图表示为搜索框中的默认查询, 并将意图推荐问题转化为查询推荐问题, 如图 13
所示. 该模型提出了一种新颖的元路径引导的意图推荐方法, 通过元路径引导的异质图神经网络学习意图推荐中

对象的表征. GATNE[20]通过将异质图按照边类型拆解为关系子图来学习异质信息, 并提出归纳式模型用于多种场

景的推荐任务. FedHGNN[105]创新性地将联邦学习的技术应用到异质图表征学习中, 客户端会在本地训练模型, 并
将嵌入和梯度上传到服务器进行聚合, 在学习表征用于推荐的同时还可以保护用户的隐私.

除了用于商品推荐外, 异质图表征学习技术也广泛用于电子商务平台的欺诈检测, HACUD[103]提出了一种基

于分层注意力机制的支付宝套现用户检测模型. 该模型通过利用基于元路径的邻居, 增强了对象的特征表示. 通过

分析支付宝用户与套现相关的信息, HACUD能够高效地检测潜在的欺诈行为, 为支付平台提供了强有力的安全

支持. GAS[104]集成了异质图和同构图来捕获评论的本地上下文和全局上下文, 并提出了一种基于图卷积网络的大

规模反垃圾邮件方法, 用于检测闲鱼的垃圾邮件广告.

表 9    异质图表征学习应用总结 (续) 
分类 方法 发表年份 会议/期刊

电子商务

HACUD[103] 2019 AAAI
GAS[104] 2019 CIKM

FedHGNN[105] 2024 WWW

生物医药

TIGER[106] 2024 AAAI
HeteroMed[107] 2018 CIKM
HSGNN[108] 2020 BigData
LGIBG[109] 2021 TOMM
PLPIHS[110] 2017 Sci Rep
HGM[111] 2020 AIM

网络安全

Vendor2Vec[112] 2019 WWW
MatchGNet[113] 2019 IJCAI
HinDroid[114] 2017 SIGKDD
Player2Vec[115] 2019 CIKM

GEM[23] 2018 CIKM
Scorpion[116] 2018 SIGKDD
HeteroSGT[117] 2024 WWW

其他

HVGAE[118] 2019 ICDM
ie-HGCN[84] 2023 TKDE
AND[119] 2020 AAAI

ECHO-GL[120] 2024 AAAI
ESCC[121] 2024 AAAI
JEF-HM[122] 2024 AAAI
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图 13　异质图表征学习在商务推荐的应用 [102]

  

7.2   生物医药中的异质图表征学习

随着医学领域的发展, 人们越来越重视对医疗信息的分析和使用, 许多医疗信息可以使用异质图建模. 例如电

子健康记录 (electronic health records, EHR) 可以记录患者的医疗情况, 有助于提高疾病诊断准确率. Hetero-
Med[107]充分利用 EHR, 使用异质图对病人的数据进行异构图建模并开展研究, 利用基于元路径的方法来捕获数据

中的语义关系用于诊断疾病. 类似地, HSGNN[108]也使用元路径来处理 EHR的异质性, 根据元路径下节点的相似

度将异质图分解为多个同构图, 并提出了一个端到端的图神经网络来进行诊断预测. HGM[111]通过将不同类型的

节点投影到相同的特征空间来处理 EHR的异质性, 并使用异质 Skip-gram来优化模型, 将学习到的表征用于诊断

预测任务.
除了广泛应用于 EHR 外, 异质图表征学习还在其他医学领发挥着重要作用. LGIBG[109]利用多源异质信息

建模异质行为图进行健康预测, 作者不仅考虑节点异质, 还将边嵌入纳入表征学习的过程中, 并使用自注意力考虑

时间信息. PLPIHS[110]使用 HeteSim度量来计算异质网络中每个 lncRNA-蛋白质对的相关性得分, 充分考虑了网络

的特征和拓扑结构. 药物之间的不良相互作用可能会造成严重的医疗风险, 为了预测药物之间的相互作用,
TIGER[106]将 Transformer[123]中自注意力机制更改为关系感知的注意力机制, 并同时从图级和节点级双通道进行表

示学习. 

7.3   网络安全中的异质图表征学习

在当今数字化时代, 网络安全问题日益凸显, 对于保护个人隐私、企业机密以及国家信息安全至关重要. 异质

图表征学习通过在异质网络中学习节点的低维表示, 能够更全面地捕获不同类型节点之间的关联和特征, 为网络

安全问题的解决提供了一种创新性的方法.
MatchGNet[113]在检测异常软件时, 将进程、文件等实体建模为异质图, 并提出分层注意力图神经网络编码器

用于学习异质图的表征, 最后通过计算未知软件和良性软件的相似度来判断其是否为异常软件. Vendor2Vec[112]利
用属性异质网络打击网络空间的毒品交易, 该模型用附加的互补属性信息在节点中引导基于元路径的随机游走以

进行路径实例采样. HinDroid[114]将 Android应用程序、API及不同的连接关系建模为异质图, 并利用元路径来聚

合邻居信息, 用于检测 Android恶意软件. GEM[23]受到连接子图方法的启发, 根据攻击者的两个基本弱点, 综合异

质图信息的表征, 用于检测支付宝恶意账户. Player2Vec[115]引用了归因异质信息网络, 将网络投影到多个视图并使

用图卷积神经网络和注意力机制来进行聚合获得表征, 可以用于分析地下论坛, 识别关键用户, 如图 14 所示.
Scorpion[116]通过建模不同类型的实体, 例如文件、存档、机器、API等以及它们之间丰富的语义关系, 将其表示

为一个异质图, 然后使用基于元图的方法来学习节点表征, 应用于恶意软件检测任务中, 并成功纳入 Comodo
Antivirus产品的扫描工具中. HeteroSGT[117]使用异质图表征学习检测假新闻, 将新闻、实体和主题建模为异质图,
并以新闻节点为中心进行随机游走构建子图, 用于学习新闻节点的表征, 进而检测新闻是否属于假新闻. 

7.4   其他领域中的异质图表征学习

在学术领域, 研究者之间的合作关系网络通常涉及多个异质节点, 如作者、论文、学科、研究机构等. 异质图
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表征学习被用于学习学术网络 [84,87,118,119]的表征, 以进行推荐、共同作者识别等任务, 进而推动学术研究的协同与

创新. HVGAE[118]使用异质变分图自动编码器学习网络中研究论文和数据集的表示, 然后根据学习到的表示计算

查询与数据集候选的相关性, 用于数据集推荐任务. AND[119]提出了一种新颖的生成对抗框架来判断两篇论文是否

是同一作者.
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图 14　异质图表征学习在网络安全的应用 [115]

 

最近, 异质图表征学习还被应用到其他多个应用领域. 例如, ECHO-GL[120]利用财报会议 (earnings calls)的语

义信息构建异质图, 使用线性投影解决节点的异质性, 并利用多头注意力机制聚合邻域信息, 随后利用随机微分方

程计算业绩发布电话会之后的某个时间的股票表征, 进而进行股票走势预测. HHN[124]在处理跨模态的人脸检索问

题时, 将图片和视频视为两种模态的数据, 并利用异质哈希网络将异质数据的特征投影到相同的特征空间, 同时作

者指出, 只要特征提取得当, HHN 可以应用于更多种模态数据的任务中. ECSS[121]将异质图表征学习应用到会话

语音合成领域, 将文本、音频、说话人、情感等视作异质节点, 并提出基于异质图的情感编码器来捕获情绪信息.
JEF-HM[122]将异质图表征学习应到事件因果抽取任务中, 将事件、论元等异质节点建模为异质图, 并使用关系图

注意力网络 (R-GAT)[125]来捕获权重信息. 

8   总结与未来展望

本文深度剖析了异质图表征学习领域的最新研究进展、技术方法及其应用, 详细介绍了该领域的数据集和工

具, 明确指出了该领域所面临的挑战. 同时, 系统综述了目前流行的异质图表征学习算法, 并从异质图转换的视角

出发, 分析各模型如何处理数据的异质性, 为读者呈现了一个全新的视角. 虽然异质图表征学习已经取得显著的进

展, 但该领域还有若干关键性的难题尚待克服. 基于该领域的前沿工作, 本文指出异质图表征学习领域的未来工作

应关注以下几个关键方向.
(1)自动学习元结构 [126−129]: 现有的异质图表征学习方法依赖于手工设计元路径、元图等元结构进行聚合, 过

程需要丰富的领域知识. 一些方法尝试使用神经架构搜索 (NAS)技术, 通过自动化搜索最优的结构. GEMS[126]和
DiffMG[127] 尝试使用 NAS搜索元结构, 但其要么搜索成本过高. 要么性能不稳定. 为了解决这些问题 PMMM[128]

和 PCMM[129]提出将元多重图作为元结构, 并取得了显著性能提升. 未来的工作可以继续优化算法, 设计更加高效

的元结构搜索空间, 进一步降低搜索成本并提高搜索稳定性.
(2)提高模型可解释性 [130,131]: 尽管现有的异质图表征学习方法取得了一定进展, 但他们往往没有良好的可解

释性. 异质图包含多种类型的节点和边, 其内在的复杂性使得从这些图中学习到的知识难以用简单的规则或直观

的模式来表达. 因此, 未来的工作需要关注如何设计可解释的图神经网络架构, 让模型在捕获复杂图结构信息的同

时, 也能够输出易于理解的决策过程, 以及结合领域知识, 将人类可理解的概念和规则融入图神经网络, 提高模型

的可解释性.
(3) 多源异质信息融合 [16,132]: 异质图数据往往包含多种类型的节点和边信息, 如社交关系、语义特征、时间

序列等. 如何有效地融合这些异质信息源, 是异质图表征学习的一大挑战. 未来的研究可以关注多源异质信息的融

合技术, 将文本、图像和视频等不同形式的信息整合到统一的图表征中, 充分利用多种信息源的互补性, 并建专门

的神经网络组件来高效地整合异质性信息, 挖掘隐藏在多源数据中的复杂关联.
(4)结合大语言模型 [133−135]: 异质图表征学习专注于从丰富多样的图结构中学习到有效的节点表征, 这些图结
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构由不同类型的节点和边构成, 能够反映出现实世界中复杂的交互. 而大语言模型 (LLM)则在理解和生成自然语

言方面表现出色. CasLMN[135]尝试在时序异构图中引入 LMM提取的外部知识, 为表征学习提供辅助信息, 并取得

了优秀的性能. 结合 LLM的语言理解能力和异质图表征学习的关系挖掘能力, 有望使 LLM能够更好地理解实体

之间的复杂关系, 进而可以处理更多样的数据分析任务.
(5) 动态异质图表征学习: 现有的异质图表征学习方法主要针对静态异质图, 而现实场景中存在许多动态异

质图, 未来的研究需要更多地关注动态异质图, 以应对复杂多变的异质图结构. 一些研究 [136−138]只更新跟随时间

变化的节点, 用来考虑时间维度的影响, 这类方法往往采用浅层模型, 计算效率高, 但表达能力有欠缺. 还有一些研

究 [139−141]使用注意力机制等模型来额外捕获时间的演变信息, 但其会消耗很多计算资源. 如何结合这两类方法的

优点, 高效地捕获完整的图结构和时间信息将是未来的一个重要研究方向.
通过深入研究这些问题, 本文有望进一步推动异质图表征学习领域的发展. 总体而言, 本综述为研究者提供了

全面了解异质图表征学习领域的入口, 为未来的研究和实践奠定了坚实基础.
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