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异质网络的表征学习

信息网络在现实世界中无处不在，如航线网络、

论文引用网络、社交网络以及万维网等。对这类网

络的分析和研究，不管在工业界还是学术界都受到

了广泛关注。通常，信息网络构成的图模型可以由

邻接矩阵来表示，因此，早期的处理图结构的工作

大部分采用高维稀疏向量的形式，再用矩阵分析的

方法。然而，由于现实中网络的稀疏性以及其不断

增长的规模，又对此类方法提出了严峻的挑战。一

种更为有效的方式是将网络节点映射到一个低维向

量空间中，即用一个低维稠密的向量来表示网络中

的任意节点。信息网络的表征学习 [1] 就是将网络中

的节点或者边映射到一个低维的空间里，从而可以

更加灵活地应用于不同的数据挖掘任务中，如网络

可视化、节点分类以及链路预测等。
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根据包含的节点或边的类型是否相同，信息网

络可划分为同质信息网络（也简称为同质网络）和

异质信息网络（也简称为异质网络）。其中，同质

网络包含单一的节点类型和边类型，如合作网、朋

友圈等。现在已有大量的工作致力于同质网络的表

征学习。这些工作大多利用已有的深度模型，结合

网络的特征，学习网络中节点或边的特征表示。代

表性模型包括 ：DeepWalk 模型 [2]，将随机游走和

skip-gram 模型结合起来学习网络节点表示 ；LINE
模型 [3]，在一阶邻居相似性的基础上加上二阶相似

性，从而学习到对大规模稀疏网络有更好的区分能

力的节点表示 ；SDNE 模型 [4]，借助于深度自动编

码机来抽取网络结构的非线性特征。除了使用网络

的结构拓扑信息，也有很多方法是利用节点的内容

信息或其他辅助信息（文本、图像、标签）学习更

准确更有意义的节点表示。一些综述论文更加全面

                                (a)网络实例                                         (b)网络模式                                 (c)元路径示例

图1　由文献数据构造的异质信息网络
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地总结了这方面的工作 [5, 6]。

同质信息网络往往是现实中的信息网络的一种

简化，而包含不同类型节点和边的异质信息网络可

以更加完整自然地对现实世界的网络数据建模 [7, 8]。

图 1(a) 是一个由文献数据构成的异质信息网络的实

例，图 1(b) 刻画了该网络的网络模式。该网络包含

作者 (A)、会议 (V)、论文 (P)、主题 (T) 等不同类型

的对象以及这些对象之间不同类型的关系。在异质

信息网络中，元路径表示连接两个对象之间的关系

的组合，它刻画了网络中包含的丰富的语义信息。

例如，在图 1(c) 中，有多条元路径连接作者：APA
表示作者之间的合作关系；APVPA 表示两个作者在

同一个会议上发表过文章。由于异质网络包含了更

加全面的信息，蕴含了更加丰富的语义信息，针对

这类网络的研究成为近些年数据挖掘的研究热点 [25]。

由于异质网络的特殊性，同质网络的表征学习

方法并不能直接应用于异质网络。异质信息网络的

复杂性也为网络表征学习提出了新的挑战。(1) 节

点和边的异质性带来的挑战。不同类型的节点

和边代表不同的对象，因此，在异质网络的表征学

习中需要考虑将不同类型的对象映射到不同的空间

中。另外，如何有效地保存每个节点的异质邻居以

及有效地处理异质的节点序列也是值得考虑的问题。 

(2)异质网络中丰富的信息带来的表示融合挑战。
异质网络中的各类信息蕴含着丰富的语义，它从多

个维度来刻画节点的意义，因此，如何有效地抽取

和利用异质网络的多维度信息，并有效地融合这些

信息以便全面地学习节点的表示是一个巨大的挑战。

异质网络表征学习的主要进展

异质网络表征学习兴起于最近的两三年，但是

发展迅猛。当前的异质网络表征学习大致可以分为

三种类型 ：基于随机游走的方法、基于分解的方法

和基于深度网络的方法。

1. 基于随机游走的方法

随机游走作为一种经典的图分析模型，常用于

刻画网络中节点间的可达性，因此也被广泛应用于

网络表征学习中采样节点的邻居关系。在同质网络

中，节点类型单一，可以沿着任意的路径游走 ；而

在异质信息网络中，由于节点和边关系的类型约束，

通常采用基于元路径的随机游走模型。图 2 展示了

电影异质网络中基于 UMU 等元路径进行游走的样

例。基于元路径的随机游走可以更好地抽取网络中

的结构信息并蕴含丰富的语义。

Metapath2vec[9] 通过在异质信息网络中做基于

元路径的随机游走来抽取节点结构信息，并利用

skip-gram 算法来学习节点表示。在 Metapath2Vec
基础上，作者进一步深化节点类型带来的差异提

出了 Metapath2Vec++。Metapath2Vec++ 通过将不

同类型的节点映射到不同的向量空间，进一步刻

画节点间的区别。HIN2Vec[10] 同时考虑了不同类

型节点及节点间复杂多样的关系，通过刻画节点

对及其之间的边关系来学习节点及元路径的向量

表示。HINE[11] 首先基于元路径随机游走来计算

节点间的相似性，并将其作为监督信息来指导节

点的向量表示。Shang 等人提出的 ESim[12] 在异质

网络上基于元路径进行随机游走，通过使元路径

实例的概率最大化来学习出现在该实例中节点的

向量表示。上述方法均尝试通过随机游走的方式

来获得节点序列，包括普通随机游走和基于元路

径的随机游走。模型最终的表示结果也多种多样，

包括节点向量表示、边的向量表示和节点对相似

性的向量表示等。

图2　电影异质网络中基于元路径随机游走实例

用户 电影 导演
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2. 基于分解的方法

为了缓解异质网络的复杂性，可以将异质网络

分解为比较简单的网络，分别对这些网络进行表征

学习，然后再将这些信息融合起来，达到“分而治之”

的效果。图 3 展示了在电影异质网络中通过元路径

抽取用户之间不同关联关系的同质网络，分别进行

表征学习之后再进行表示融合。

Chuan Shi 等人提出的 HERec[13] 模型利用元路

径抽取异质网络中的多个同质网络，并对这些同质

网络进行表征学习，然后通过融合函数对不同的表

示进行融合，并结合矩阵分解模型进行评分预测。

PTE[14] 将从文本中构建的异质网络分解成 3 个子网：

word-word 网络、word-document 网络和 word-label
网络。对上述网络进行表征学习可以得到不同类型

对象（如 word、document 和 label）的向量表示。

EOE[15] 将复杂的学术异质网分解为单词共现网络和

作者合作网络，对各个子网内节点对和子网间节点

对同时进行表征学习。上述方法均尝试将复杂的异

质网络分解为多个简单的网络。通过对分解后的网

络分别进行表征学习，较好地应对了网络异质性带

来的挑战。

3. 基于深度网络的方法

近些年，深度神经网络在计算机视觉和自然语

言处理等领域取得了巨大成功。一些工作也开始尝

试利用深度模型来对异质网络中不同类型和不同来

源的数据分别进行建模。

BL-MNE[16] 采用自动编码机分别对异质网络在

不同元路径下的信息进行编码，再对这些信息进行

联合编码，不同网络之间通过转移矩阵进行融合。

SHINE[17] 也利用自动编码机分别对社交网络、情感

网络和画像网络中的异质信息进行压缩编码得到特

征表示，然后通过聚合函数对这些表示进行融合得

到最终的节点表示。针对文本和图像并存的异质网

络，HNE[18] 通过 CNN 和 MLP 分别对文本和图像数

据进行特征抽取，然后通过转移矩阵将不同类型的

数据投影到同一个空间。上述方法均采用深度模型

来学习节点的向量表示。相对于浅层模型，深度模

型可以更好地对非线性关系进行建模，能够抽取节

点所蕴含的复杂语义信息。

应用

异质信息网络包含了丰富的语义信息，并对现

实网络中的复杂结构进行了建模。该方法现已经广

泛应用于各类数据挖掘问题上。学习异质网络的嵌

入表示能够较好地刻画网络中不同类型节点之间的

复杂关联，以便和其他模态信息融合，应用于各类

任务场景。

1. 节点分类

节点分类是网络数据挖掘中的常见任务之一，也

是用于评估节点嵌入性能的基准任务。例如，在文献

引用网络上，不同的文章可以根据文章的关键词划分

为不同的领域。Guolei Sun 等人 [19] 提出的 GERI 模型

通过构建一个双向异质网络，为富文本信息图形提

出了一种新颖的表征学习框架，并将学习到的向量

表示用于网络节点分类。Jian Tang 等人 [14] 针对大规

模异质文本网络设计了半监督表征学习模型 PTE，该

模型同时利用带标签数据和无标签数据学习文本的

嵌入表示，依据文本的低维向量表示对其进行分类。

Metapath2vec[9] 通过在异质信息网络中做基于元路径

的随机游走同时学习节点的向量表示，并将学到的节

点向量用于节点分类任务，取得了较好的效果。

2. 链路预测

作为网络分析中的重要问题，链路预测任务的

图3　异质网络中基于分解的表征学习方法

电影 属性属性 用户

(b1)基于元路径的
     随机游走

(b2)转换 (b3)融合
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目的在于预测网络中丢失的边，或者可能出现的边。

在异质信息网络中，可以利用更多类型的节点信息，

学习到含有更丰富信息的表示向量，并依此预测节

点间是否存在链路。Hongwei Wang 等人 [17] 提出的

SHINE 模型解决异质信息网络中的情感链路预测问

题，该模型利用多个深度自编码器学习节点的向量

表示，并将其融合到同一空间用于情感链路预测。

Taoyang Fu 等人 [10] 提出的 HIN2Vec 模型基于随机

游走同时学习节点和边的向量表示，并将学到的节

点向量用于链路预测任务，取得了较好的效果。

3. 推荐系统

个性化推荐是根据用户的购买历史，为用户推

荐其感兴趣的信息和商品。在现代推荐系统中，用

户和物品都关联着复杂的异质信息，因此，基于异

质信息网络的推荐不仅能够考虑到用户和物品之间

的信息，还能够考虑到其他属性节点带来的丰富的

语义信息。Chuan Shi 等人 [13] 提出的 HERec 推荐

模型，基于随机游走策略生成节点序列，学习节点

的向量表示，然后利用扩展的矩阵分解模型产生推

荐。Huan Zhao 等人 [20] 根据异质信息网络中不同的

元图计算得到多个交换矩阵，然后使用矩阵分解基

于不同的元图分别学习多个不同的用户和物品的隐

向量，最后通过因子分解机学习用户对物品的评分，

并进行推荐。Yongfeng Zhang 等人 [21] 提出的 JRL
推荐模型设计了一个深度表征学习框架，利用异质

信息源（评分、评论和图片）学习用户和物品的特

征表示，然后通过一个额外层学习到用户和物品的

联合表示，最后通过 Pair-wise 学习，来推荐 top-N
的物品。Ting Chen、Yizhou Sun 等人 [22] 提出一种

混合表征学习推荐框架，并对采样策略进行优化，

提出了三种可以大大提升训练效率的采样策略。

4. 其他任务

异质信息网络由于蕴含丰富的语义信息，常被

应用于各种任务。针对双盲评审的作者身份识别问

题，Ting Chen, Yizhou Sun 等人 [23] 基于学术合作异

质网络，提出了一个任务引导和路径增强的异质网

络表示模型。该模型根据特定任务选择元路径，学

习文章的向量表示，对双盲审情况下的匿名论文作

者进行识别，取得了较高的准确率。针对不同类型

事件的异常检测，Ting Chen、Yizhou Sun 等人 [24]

提出了一种实体嵌入模型 APE。该模型利用在不同

事件中观察到的实体的共生性，将待检测事件和其

他实体建模为一个异质信息网络，然后将各个实体

学习为一个低维向量，从而有效地检测异常事件。

总结和展望

网络表征学习已经成为数据挖掘的一个热点方

向。表征学习可以为各类学习任务提供优秀的特征

输入，并方便和其他模态的信息融合。但是，目前

的工作主要集中在同质网络上，异质网络表征学习

的研究还相对较少。异质网络是表示现实世界中对

象交互的更加通用的建模方式，因此异质网络的表

征学习还有巨大的发展空间。未来的发展方向如下。

1. 异质信息网络中的信息融合

异质信息网络中存在复杂的语义关系。根据

不同的元路径可以从多个维度对节点的丰富信息建

模。如何有效地自动筛选和融合不同元路径下的网

络节点表示是一个值得关注的研究方向。目前节点

的表征学习研究比较多，关系和元路径的表征学习

还比较少。不同类型的节点有不同的特征表示空间，

对这些表示空间之间的关系还缺乏深入探究。

2. 融合其他信息的表征学习

异质网络可以通过融合丰富的异质异构数据从

而解决大数据的“多样性”挑战。因此异质网络天

然包含丰富的多模信息，如属性、文本和图像等。

只有将更多模态的信息考虑进来，学习到的网络节

点表示才能更加准确地对节点进行描述。而现有的

主要工作都致力于对异质信息网络中的结构信息建

模，没有充分挖掘网络中的其他模态信息。如何更

好地融合这些多模态信息的表征学习将是一个研究

难点。
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3. 大规模动态网络

目前网络表征学习相关工作主要集中于小规模

静态网络，但是现实世界中的网络往往规模较大并

且动态变化。我们需要考虑节点和边的异质性，快

速高效地获取新增节点的表示，研究面向增量计算

和在线计算的表征学习方法。

4. 结合具体应用

目前表征学习算法主要集中在做通用的表征学

习，与具体应用相结合做任务优化的节点表示的较

少。在社区发现、异常检测等特定任务上，通用表

征学习的效果往往不尽如人意。如何与具体应用结

合学习网络表示是重要发展方向。另外，社交网络

服务的大量兴起，积累了丰富的异质数据。如何将

异质网络表征学习技术真正应用于实际业务也是值

得关注的方向。 ■
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