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基于异构特征聚合的图神经网络算法设计
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（1. 吉首大学 计算机科学与工程学院；2. 吉首大学 通信与电子工程学院，湖南 吉首 416000）
摘 要： 异构网络表示学习主要用于探索复杂网络的特征和性质，从而提高网络的安全性和社交网络分析效率。然

而，现有对异构网络的研究容易忽略网络结构及其节点的互动效果，导致异构内容对学习结果产生一定影响。因此，

提出一种异构特征聚合的深度神经网络模型 HAGNN。首先，利用 RWR 机制提取异构邻节点；其次，采用 Bi-GRU 学

习复杂的结构信息，对样本的邻近节点进行特征聚合；最后，采用图上下文丢失法和小量梯度下降算法对模型进行端

到端训练，并加入注意力机制进行优化。在应用实验中，HAGNN 节点预测的 F1值能够达到 0.831，场地推荐的 Recall
值达到0.631，相比其他图神经网络的应用结果有明显提升。
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Abstract： Heterogeneous network representation learning is important for exploring the features and properties of complex networks， thereby 
improving network security and the efficiency of social network analysis. However， existing research on heterogeneous networks tends to ignore 
the impact of network structure and its node heterogeneous content on the learning results， so this paper proposes a deep neural network algo⁃
rithmic model HAGNN for heterogeneous feature aggregation. The method first extracts heterogeneous neighbouring nodes using the RWR 
mechanism； furthermore， Bi-GRU is used to learn complex structural information so as to perform feature aggregation on the neighbouring 
nodes of the sample； finally ， the model was trained end-to-end using graph context loss method and small amount of gradient descent algo⁃
rithm， and the attention mechanism was added for optimization. In the application experiment， the F1 value predicted by HAGNN in the node 
can reach 0.831， and the venue recommendation Recall value can reach 0.631， which is significantly improved compared with the relevant ap⁃
plication results of other graph neural networks.
Key Words： heterogeneous network representation learning； heterogeneous feature aggregation； graph neural networks

0 引言

随着互联网和信息技术的迅猛发展，网络中产生了大

量异构数据，因而异构网络（Heterogeneous Network， HN）

成为研究热点之一。异构网络由不同类型的节点和关系

组成，存在于社交网络、推荐系统、生物信息学和知识图谱

等各个领域。异构网络的复杂性和多样性给传统的数据

分析与挖掘带来了挑战，传统方法往往难以直接处理异构

网络数据。因此，如何从异构网络中提取有用信息成为一
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项重要的研究任务。

异构网络表示学习旨在将异构网络中的节点和关系

映射到低维向量空间中，以便于后续的数据挖掘与分析任

务。通过将异构网络中的节点和关系映射为连续向量，可

以捕捉到节点之间的语义和结构信息，从而揭示异构网络

中的隐藏模式和关联关系。异构网络表示学习的研究在

社交网络分析、推荐系统、生物信息学和知识图谱等领域

取得了显著进展，并得到了学术界和工业界的广泛关注。

近年来，随着深度学习和图神经网络的兴起，基于图

神经网络的异构网络表示学习方法成为了研究热点。

Schlichtkrull等［1］提出图卷积网络（Graph Convolutional Net⁃
works，GCN）模型，用于建模关系型数据，包括异构图数据。

该模型能够捕捉节点之间的关系和局部结构信息，适用于

异构图数据的表示学习和预测任务，但其对于高维节点特

征的处理能力相对较弱。高俊艳等［2］提出异构图注意力

网 络 模 型 （Heterogeneous Graph Attention Network， 
HGAN），使用注意力机制建模异构图中不同类型节点和边

的关系。HGAN 能够自适应地捕捉重要节点和边的信息，

提高模型的表达能力和准确性，但其对于大规模异构图的

扩展性有限。Vaswani 等［3］引入 Transformer 模型的思想，

提出 Heterogeneous Graph Transformer （HGT），在异构图数

据上使用多头注意力机制进行节点建模和信息传递。其

能够处理异构图数据中的复杂关系和属性信息，提高模型

的灵活性，但其对于大规模异构图的计算复杂度较高。

Verma 等［4］提出 GraphMix 方法用于半监督学习中的图神

经网络训练，通过数据增强和正则化技术提高模型的鲁棒

性。其能提高模型对未标记数据的利用效率，减轻对标记

数据的依赖性。但在标记数据较少的情况下，模型性能可

能下降，而且对于大规模图数据的计算复杂度较高。Zhao
等［5］提出基于元图的融合方法，用于Web服务推荐中的异

构图数据融合，通过元图将不同类型的节点关联起来。其

能够融合不同类型的信息，提高推荐的准确性和个性化

程度。

Dong 等［6］对异构网络（HN）的嵌入进行研究，并将其

运用于节点或图的分类问题中。Li 等［7］研究并解决了节

点聚类方式相关问题。在传统方法中，矩阵分解技术常用

于 HN 生成隐含特征［8］。然而，分解大型矩阵的计算成本

通常极高，且存在统计性能不佳的问题［9］。为了解决以上

问题，近年来提出了广受关注的异质网络嵌入方法，其中

最核心的步骤是将输入空间映射到低维空间，同时保留异

质结构和语义信息。

此外，Chen等［10］将各种HN嵌入方法进行对比。从技

术组成的角度来看，HN使用的模型主要有两类：浅层模型

与深层模型。浅层模型随机初始化节点嵌入，之后通过优

化一些精心设计的目标函数来学习节点嵌入，以保留异质

结构和语义，而深层次的深度模型旨在使用深度神经网络

（Deep Neural Networks，DNNs）从节点属性中学习嵌入或相

互作用的特征。其中的异质图神经网络（Heterogeneous 
Graph Neural Networks，HGNNs）表现突出，也是本文的研

究重点。HN 嵌入技术在现实世界中的应用十分成功，包

括 Hu等［11］构建的推荐系统、刘亚姝等［12］提出的恶意软件

检测系统等。

本文在文献分析的基础上，总结了异构图神经网络相

关研究，发现其中仍存在如下问题：

（1）异构网络中心节点的嵌入可能受到关联程度较低

的邻居影响而受损，同时因信息有限，边缘节点的嵌入也

无法充分体现其邻居信息。

（2）在异构图中，节点可能具有多种不同类型的异质

信息，如属性、图像等节点可能关联着不同类型的内容。

在此情况下，传统的图神经网络方法可能无法有效地处理

这些内容之间的深度互动。

（3）各种类型的邻居在异构图中会对嵌入节点产生不

同程度的影响。然而，目前大多数图神经网络（Graph Neu⁃
ral Networks，GNNs）主要集中在同质图中，没有充分考虑

节点类型对嵌入的影响。

针对上述问题，本文提出一种基于 GRU（Gated Recur⁃
rent Unit）和多头注意力机制的异构网络聚合神经网络模

型（Graph Neural Network Algorithm Based on Heterogeneous 
Feature Aggregation， HAGNN）。首先，利用附有重启的随

机游走机制，从各结点中提取固定大小且具有高度关联性

的异构邻居，并将其按照不同的结点分类。其次，聚集不

同邻近群体的内容嵌入，并将每一个簇群的影响综合起

来，以得到最终的节点嵌入。最后，进行模型消融。

1 相关工作

1.1　异构图

异构图（Heterogeneous Graph，HG）通常包含了大量且

类型多样的节点和边。相比同质图，异构图可以表示更复

杂的关系。在异构图中，每个节点和边都有一个类型。例

如，在知识图谱中，节点可以表示实体（如人、公司、城市

等），边可以表示关系（如居住、工作等）。

异构图和同构图的一个重要区别是其组成。如图 1
所示，同构图由相同类型的节点组成，并由相同类型的边

连接；异构图由不同类型的节点组成，并由不同类型的边

连接。另一个区别是，与同质图相比，异质图可以代表更

复杂和多样化的数据结构。

Cui等［13］进行了大量工作致力于同质图嵌入，主要基

于深层模型并结合图的属性学习节点或边的嵌入。例如，

Perozzi等［14］提出的DeepWalk算法结合了随机行走和跳格

模型，Tang 等［15］提出的 LINE（Large-scale Information Net⁃
work Embedding）利用一阶和二阶相似性学习区分节点嵌

入的方法，Wang 等［16］提出的 SDNE（Structural Deep Net⁃
work Embedding）使用深度自动编码器提取图的非线性
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特征。

1.2　DeepWalk游走策略

随机游走是指在图上按照一定概率规则进行的连续

行为。一个随机游走    
   
   
  由节点序列            构成，

表示从节点    
   

   
  开始，沿着边       

     到达节点    
   

   
  。以此类

推，最终到达节点    
   

   
  。随机游走的长度定义为节点序列的

长度 n。

Zhang等［17］发现随机游走过后会在图中产生一些节点

序列。因此，该方法被广泛应用于图的表达学习中，以抽

查节点的相邻关系，并捕捉局部图中的结构。从当前节点

转移到下一节点的概率由转移概率矩阵进行描述，具体来

说 ，      
     

 表 示 从 节 点    
   

   
  到 节 点    

   
   

  的 转 移 概 率 ，满 足

          
 和         

   。随机游走示意图如图 2
所示。

在HG中，由于节点和边的类型限制，通常采用元路径

引导的随机行走。因此，生成的节点序列不仅包含结构信

息，而且包含语义信息。Dong等［6］发现，保留序列结构，节

点嵌入可以同时保留一阶和高阶特性。同时，其提出

MetaPath2vec 算法，使用元路径引导的随机行走捕获多个

节点的语义信息。

随机游走算法主要包括简单随机游走、附有重启的随

机游走（Randon Walk Restart，RWR）以及有偏随机游走。

简单随机游走利用从当前节点转移到下一节点的概率与

邻居节点个数成反比的特性，能够捕捉图的基本结构特

性，但可能受到冗余路径和陷阱节点的影响，而RWR算法

是为了解决简单游走问题而引入的方法。在 RWR 算法

中，当前节点转移到下一节点的概率为 α，返回初始节点

的概率为 1-α。该方法可以有效避免冗余路径和陷阱节

点，提高随机游走的稳定性和收敛性。

1.3　图神经网络相关技术

图神经网络（Graph Neural Network）是一种能对图数

据进行深度学习的方法。相较于线性表和树，图的结构更

为复杂。在图结构中，节点之间的关系可以是任意的，图

中任意两个数据元素之间都可能相关，使用图神经网络能

更好地表达出蕴含在代码背后丰富的语义和结构信息。

作为普遍使用的图神经网络模型，GCN［1］和 Graph⁃

SAGE［18］常被用于完成基础图任务，GatedGraphConv［19］应
用门控神经网络 GRU［20］的思想进行消息更新。异构图中

不同特性的节点与边增加了图的复杂性。HetGNN［21］尽量

考虑了节点异构的内容，异构的节点与边采用Bi-LSTM［22］

对无序列性质的内容进行编码。 HAN（Heterogeneous 
Graph Attention Network）根据不同元路径提取不同的语义

信息为每个元路径分配权重，得到语义级注意力［23］。本文

主要对LSTM与GRU进行对比。

1.4　注意力机制

在图算法中，对于目标节点，邻居的重要性由其边缘

权重决定。注意力机制（Attention Mechanism）在自然语言

处理、计算机视觉等领域有着重要的应用价值，其核心思

想是在处理序列数据时，可根据不同的上下文关系自适应

地为每个输入赋予不同权重，从而使神经网络能够专注于

关键信息，提高模型的表达能力和准确性。

注意力机制最早起源于视觉系统的研究，这种分布加

权的处理方式能够在有限的计算资源下快速、有效地处理

大量视觉信息。图注意力机制如图 3 所示。注意力机制

主要分为自注意力和全局注意力两大类型。自注意力机

制涉及在同一序列内部计算权重，而全局注意力机制则在

两个不同序列之间计算权重。注意力机制的核心包括如

下部分：

Fig. 1　Isomorphic and heterogeneous graph
图1　同构图与异构图

Fig. 2　Random walk diagram
图2　随机游走示意图

·· 51
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（1）图注意层。图注意层解释了如何将 k−1层的隐藏

节点表示 H k - 1 ∈ RN × F 转移到新的节点表示 H k ∈ RN × F'。

为了保证有足够的表达能力将低级节点表示转换为高级

节 点 表 示 ，对 每 个 节 点 进 行 共 享 线 性 变 换 ，记 为

W ∈ RF × F'。然后，在节点上转移自注意，通过共享注意机

制α：RF' × RF' → R测量任意一对节点的注意系数。

eij = α (WH k - 1
i ，WH k - 1

j ) （1）

   
   

   
  表示节点    

   
   

  与节点    
   

   
  之间的关系强度，使用      

     
 表

示列向量。对于每个节点，在理论上可以允许其关注图上

的任意其他节点，但会忽略图的结构信息。在一般的应用

中，通常只使用包括其自身的最近阶邻居。此外，通常采

用 Softmax 函数对注意力系数进行归一化处理，以确保节

点之间是可比的。

αij = Softmax ({eij}) = exp (eij )∑I ∈ N ( i) exp (eij ) （2）
（2）多头注意力。在实践中也可以使用多头注意力机

制。每个注意力决定了节点上不同的相似函数。多头注

意力是一种同时利用多个注意力子空间的方法。对于每

个注意头，可以独立地得到一个新的节点表示。具体公式

如下：

          
 

（3）
其中，T是注意头的总数，   

   
   
  是从第 t个注意头计算出

的注意系数，    
    

   是第 t个注意头的线性变换矩阵。

2 基于异构特征聚合的神经网络算法

本文提出的基于 GRU 和多头注意力机制的异构网络

聚合神经网络模型（HAGNN）是图神经网络拓展方式的一

种，其核心思想是图嵌入提取特征，利用图注意力机制进

行特征增强，最后由神经网络相关算法对图挖掘应用进行

评估，并与其他模型进行对比。该模型能够有效表征代码

的深层语义和结构信息。

HAGNN 算法框架如图 4 所示。本文在相关异构模型

基础上创新性地提出了游走算法与神经网络嵌入机制，并

加入自注意力方法进行权重分配。HAGNN模型主要包括

4个步骤：首先，对相关数据中的内容进行预处理采样；其

次，利用神经网络对同邻居编码，并进行特征聚合与平均

池化处理，强化深度语义和结构信息表达；再次，利用图神

经网络实现特征矩阵聚合归一，得到特征组；最后，利用图

注意力网络实现对结点权重的自适应分配。

2.1　Word2Vec采样

大部分图神经网络的核心思路都是从一阶近邻网络

中提取特征信息。如 GraphSAGE［24］或 GAT［25］。但在异构

图中，此类方法往往存在无法获取不同区域特征、部分邻

域未聚合、不同特征的异构域不适用性等问题。因此，本

文设计了一个基于 RWR 的异质邻居采样策略，其包含两

个连续的步骤：

（1）对一段时间内固定长度的 RWR 进行采样。首先

从一个节点 v开始，在该结点处进行随机行走，步行迭代到

当前节点的邻居，或者以概率 p返回。RWR运行至搜集任

务完成则终止，将其表示为 RWR（v）。在第一步中，本文

着重介绍了Word2Vec在编码抽样中的功能，如图 5所示。

Mikolov等［26］提出CBOW、Skip-gram模型，其中CBOW
适用于小体量数据集，而 Skip-Gram 在大型语料库中表现

更佳。CBOW 模型如图 6 左侧所示，其主要使用目标周围

的其他单词，并将其作为单词向量的输入，通过加权处理

后，最后经过映射层输出目标。与 CBOW 不同，Skip-gram
模型由单输入进行多词概率预测，如图 6右侧所示。

（2）对不同的邻居类型进行分组。对于各种给定的节

点类型，可以从RWR中选择排名前 k的高频节点作为节点

类型相关邻居集合。具体操作如下：①RWR 对每个节点

Fig. 3　Graph attention mechanism
图3　图注意力机制

数据集
采样并划分
节点

分类的异构节点进行编
码与特征聚合

基于节点类型进行异构邻居特征聚合
与池化操作

多类型节点进行特征混合
与池化操作

输出结果
评测

 
Fig. 4　Flow of HAGNN algorithm

图4　HAGNN算法流程

Fig. 5　Word2Vec training model
图5　Word2Vec训练模型
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各种类型的近邻进行采集；②对节点中取样的近邻数目进

行计数，并选取被最频繁访问的近邻；③将同一类型（具有

同一内容特性）的邻近节点进行分组，使得能够实现基于

该类型的聚集。在此基础上，提出一种基于两层结构的网

络模型，对网络中各节点采集到的异质性邻域信息进行

汇总。

2.2　异构内容嵌入

为了解决编码问题，本文构建一种基于网络的非均匀

性信息抽取模型，利用    
   

   
  实现对非均匀性信息的编码。具

体来说，是将    
   

   
  中第 i 个内容的特征表示为        

    。

其中，   
   

   
  是内容特征维度。    

   
   

  可以被事先训练，使用不同

技巧来处理不同内容。例如，可以利用 Par2Vec［27］来预训

练文本内容或采用CNNs［28］对图像内容进行预训。在以往

的应用中，大多是将不同的内容特征直接进行连接，或将

其线性地转换成一个统一的向量［25］。与上述不同的是，本

文利用一个基于循环神经网络的 GRU 新架构来捕捉深层

特征的相互作用，并获得更强的表达能力。嵌入 v内容的

计算公式如下：

           
（4）

式中，    
    

   表示能被确认的特征转换器，使用参数    
   

   
  

进行网络连接。长短时记忆网络（LSTM）和门控循环单元

（GRU）在处理数据序列与捕捉长距离依赖方面相较于传

统的 RNN 表现更优异。虽然这两种网络结构在许多任务

中都取得了成功，但 GRU 具有一些突出优点，使其在某些

情况下成为深度学习更合适的选择。GRU具有以下优点：

（1）参数数量。GRU 相较于 LSTM 的一个显著优点是

其参数数量较少。GRU 仅有更新门和重置门两个门控单

元，能够减轻计算负担，减少训练时间，使 GRU 在资源有

限的条件下，处理较大规模数据集时更具优势。

（2）训练速度。由于 GRU 的参数数量较少，其训练速

度通常优于 LSTM，使得 GRU 在需要进行快速迭代和实验

的项目中成为更理想的选择。此外，较少的参数也意味着

简化的结构，有助于降低模型的复杂性，从而提高模型的

可解释性。

（3）适用性。虽然 LSTM 和 GRU 在处理长序列及捕捉

长期依赖方面的性能相近，但 GRU 在某些任务上的表现

可能优于LSTM。

综上所述，GRU由于具有参数较少、训练速度更快、结

构简单、适用性广泛以及更容易调整等优点，使其在处理

大规模数据集、快速迭代项目以及提高模型可解释性等方

面更具有竞争力。然而，选择 LSTM 还是 GRU仍取决于特

定任务和性能的需求。

GRU包括两部分：重置门用于控制先前瞬时隐蔽层状

态向当前目标隐蔽层状态的更新情况；更新门用于控制前

一时刻的隐藏层状态，确定其更新情况，并进入到激活函

数中进行运算，使启动的结果被压缩到 0~1之间。

具体而言，上述采用的架构首先使用不同的层转换不

同的内容特征，接着采用 GRU 捕捉更深层特征的相互作

用，并积累特征。此外，因为所需聚合的内容各不相同，本

文使用不同的 GRU 组合计算公式来聚合不同类型节点的

内容特征。

2.3　同型与异构节点聚合

为聚合每个节点异质邻居的内容嵌入，并解决各种类

型的邻居在异构图中对嵌入节点影响不一致的问题，本文

设计了另一个耦合模块。其包括两个连续的步骤：①聚集

相同类型的邻居特征，生成网络；②使用相关算法组合不

同类型结构的节点。

此前，基于RWR的策略，本文针对每个节点的不同类

型，对邻居集进行固定后采样。因此，将      
     

 的 t型抽样邻

居集表示为      
     

 ，之后使用神经网络    
   

   
  聚合        

    的内

容嵌入。t型抽样邻居集计算公式如下：

Fig. 6　Flow of two Word2Vec algorithms
图6　Word2Vec两种算法流程
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           （5）
其中，          

  是来自 v 的内容嵌入函数，    
    

   是

类型 t 的邻居集采样器，能够充分链接神经网络。在该工

作中，使用GRU的效果更好。

HAGNN 算法使用不同的 GRU 区分不同节点类型，并

进行邻居聚合。受GraphSAGE的启发，GRU在无序的邻居

集上进行操作。

以上步骤为节点 v 生成     
    

   （图中节点类型的集合）的

聚合嵌入。在此基础上，本文引入注意力机制，使之能够

更好地融合到 v 型的邻域嵌入中。主要原因在于，对于 v

的最后表现形式，根据不同种类节点的邻近情况会产生不

同的权重贡献。因此，输出嵌入被表述为：

           （6）
其中，    

    
   表示不同嵌入情况的重要性，   

   
   

  、   
   

   
  分别是

关于 v的内容嵌入以及不同类型的聚合内容嵌入。输出的

嵌入公式为：

       
    

（7）

           
（8）

其中，          
  是整流线性单元激活函数，u是注意

力参数。在上述框架中，为了实现嵌入维度的一致性和模

型调整的便利性，本文使用的输出嵌入维度相同。

为了进行异质图表示学习，本文定义下列带有参数    
   

   
  

的目标：

           （9）
其中，    

    
   是 v 的 t 型上下文节点集合，邻居在图中以

短随机游走的方式储存。条件概率        
    被定义为异

构网络的 Softmax函数：

           
（10）

其中，   
   

   
  是图中 t型节点的集合，   

   
   

  是指定的输出节点

嵌入，所有神经网络的参数    
   

   
  均使用负采样技术来优化目

标。具体来看，通过负采样技术构建激活函数如下：

           
（11）

其中，M是负样本量，      
     

 是预先定义的噪声分布节

点。在模型中定义 M=1，因为当 M>1 时，其影响很小。因

此，公式可简写为交叉熵损失：

           （12）
具体来说，首先在异质图中均匀地生成一组随机走动

的 S。 然 后 ，对 于      
     

 中 的 每 个 节 点 v，收 集 满 足

          
 的上下文节点，即与 v 在    

   
   

  中的距离为    
   

   
  。

最后，利用 Adam 优化器对模型参数进行修正。通过反复

学习，直至两次迭代间的差异足够小，利用所获得的模型

参数推导出各类图挖掘任务的节点表达式。

3 实验设计与分析

3.1　实验环境

为了验证 HAGNN 算法的可行性与有效性，本文将其

运用于各种图挖掘任务中，如链接预测、个性化推荐、节点

分类与聚类等。图神经网络（GNN）也在节点分类与聚类

任务中发挥着重要作用。通过学习图中节点的嵌入表示

来捕捉节点之间的复杂依赖关系和图结构信息，从而提高

分类和聚类性能。在 HAGNN 模型实现过程中，本文使用

高级语言 Python 编写代码，同时采用框架 PyTorch 以更好

地进行神经网络生成与模型训练。PyTorch提供了强大的

张量计算能力以及对动态计算图的支持，使构建和训练神

经网络变得更加简单、高效。考虑到所使用模型的复杂情

况，采用 PyTorch-GPU 版本进行操作，以减少模型训练时

间、提高计算效率。实验环境相关参数如表 1所示。

本文采用 Aminer 数据集，Aminer（ArnetMiner）广泛应

用于图挖掘、推荐系统、自然语言处理、知识图谱等领域，

其中主要包括论文数据集、作者数据集、会议和期刊数据

集、机构数据集等。本文选用部分论文、作者与会议数据

集，并根据相关评测指标进行对比。首先，实现HAGNN算

法，获取评测数据；其次，优化HAGNN细节参数，对改进前

后的指标进行对比；最后，与其他基准算法模型进行对比。

3.2　评估指标

（1）损失张量（Loss Tensor）。损失张量是表示损失函

Table 1　Experimental environment related parameters
表1　实验环境相关参数

名称

处理器

图形处理器

操作系统

开发语言

深度学习框架

开发平台

参数

Intel（R） Xeon（R） CPU E5-2680 v4
NVIDIA 3090-24G

Linux
Python3.8

PyTorch-GPU 1.11.0，Cuda 11.3.0
Vscode
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数计算结果的一个张量，其通常是一个标量，表示模型在

整个批次（batch）数据上的平均损失。在某些情况下，损失

张量也可以是一个向量，表示模型在每个样本上的损失。

本文采用交叉熵损失（Cross-Entropy Loss）计算方式：

          
 

（13）
在实际应用中，有时需要根据问题的特性自定义损失

函数。损失函数的设计需要平衡各种因素，如易于优化、

对不同类型错误的敏感性等。在训练深度学习模型时，损

失张量作为优化目标，可通过梯度下降等优化算法更新模

型参数，以最小化损失。

（2）AUC（Area Under Curve）。AUC 是指 ROC 曲线下

方的区域，用于评估二分类模型在不同阈值条件下的表

现。ROC展示了模型在各个分类极限下的真阳性率（True 
Positive Rate，TPR）和假阳性率（False Positive Rate，FPR）。

AUC取值介于 0~1之间，该值越接近 1，说明模型的分

类性能越好；反之，说明模型的分类性能较差。当 AUC 等

于 0.5 时，说明模型的预测能力相当于随机猜测。在实际

应用中，AUC常用于评估不平衡数据集的分类性能。

（3）准确率（Accuracy）。准确率表示一个模型分类正

确时，样本数占比较对象总数的比例。准确率计算公式

如下：

           （14）
其中，TP（True Positive）表示本身为阳性，且预测为阳

性的样本数；FP（False Positive）表示本身为阴性，但最终预

测为阳性的样本数；TN（True Negative）表示本身为阴性，且

预测为阴性的样本数；FN（False Negative）表示本身为阳

性，但最终预测为阴性的样本数。

（4）精确率（Precision）。精确率表示最终被预测为阳

性的样本中实际为阳性的比例。计算公式如下：

         
  

（15）
（5）召回率（Recall）。召回率表示本身为阳性的样本

中最终被预测为阳性的比例。计算公式如下：

        
   

（16）
（6）F1分数（F1-score）。F1分数是统计学中用来衡量

二分类（或多任务二分类）模型精确度的一种指标。F1分

数越高，表示模型的精确率和召回率越高。F1分数计算公

式如下：

           
（17）

在某些情况下，准确率可能并不是一个合适的评估指

标，特别是在数据集不平衡的情况下。此时，精确率、召回

率以及 F1 分数可能更适合对模型性能进行评估，从而更

好地理解模型在不同类别上的表现，以便对模型进行调整

和优化。在 Python 中，可以使用 Scikit-learn 库的 preci⁃
sion_score、recall_score和F1_score函数计算这些指标。

3.3　实验结果分析

3.3.1　DeepWalk优化对比

由上述分析可知，DeepWalk 算法具有两种计算模式。

在实验过程中，首先估计运行 Skip-gram 算法与 CBOW 算

法对整体模型产生的影响，以进一步优化模型。之后，对

比 Skip-gram 算法与 CBOW 算法计算方式的区别，并针对

应用进行评估。

图 7 对比了 50 次迭代中 Loss tensor 的下降情况，发现

使用CBOW算法造成的精度损失更少，效果更佳。

链接预测作为一项重要的下游应用，被广泛应用于图

挖掘中，用于对图中可能存在的边（关系）进行预测。其算

法通常基于节点间的相似度度量，例如共享邻居、Jaccard
系数、Adamic-Adar指数等。在链接预测指标评估中，本文

进行了两方面的比较。一个是作者关联预测（Author Col⁃
laboration Link Prediction，Ac），另一个是作者—论文预测

（a）　Skip-gram

（b）　CBOW
Fig. 7　Comparison of Loss values of Skip-gram and CBOW algo⁃

rithm
图7　Skip-gram与CBOW算法Loss值比较
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（Author Paper Citation Link Prediction，Ap）。评估指标选用

AUC、Accuracy、Precision、Recall以及 F1值。由表 2的结果

可知，使用 CBOW 计算模式的评测值明显高于 Skip-
gram。

个性化场地推荐根据使用者的历史行为、兴趣和需

求，为用户提供定制化的内容。在图挖掘中，个性化推荐

可看作是作者与项目之间的链接预测问题。在进行此项

评估时选用 Recall、Precision 以及 F1 值进行比较。同时，

为了更精确地显示结果，本文选取了 top3 和 top5 两个范

围。通过表 3的结果可知，CBOW有着更好的性能。

3.3.2　网络层数及LSTM与GRU优化对比

考虑到神经网络层数以及不同构建方法会有不同的

效果，本文选用长短期记忆递归神经网络（LSTM）以及门

控循环单元（GRU）进行对比，试图探索出在 HAGNN 中效

果更好的神经网络。同时，为了保证数据的精准度，对隐

藏层中的网络深度进行了增添。算法 1采用 LSTM神经网

络，层数为 5；算法 2采用 GRU 神经网络，层数为 50。对比

结果如图 8所示。

由图 8可知，迭代过程中算法 2的Loss tensor值下降更

为平稳，最终得到的值更小，表明构建的模型损失更少。

算法 1 与算法 2 链接预测对比如表 4 所示，算法 2 的 AUC
值、Precision 值明显高于算法 1。因此，在 HAGNN 模型构

建中采用算法 2。
算法 1 与算法 2 场地推荐对比如表 5 所示，结果显示

算法 2也有着更好的性能。

3.3.3　激活函数优化对比

LeakyReLU 激活函数的应用非常广泛，常用于 CNN以

及深度前馈神经网络中，可替代标准的 ReLU 激活函数。

LeakyReLU 在图像识别、自然语言处理、语音识别等任务

中都具有良好表现。由于 LeakyReLU 是 ReLU（Rectified 
Linear Unit）激活函数的一种变体，本文将使用 LeakyReLU
激活函数的算法命名为算法 3，使用ReLU激活函数的算法

命名为算法 4，并将两者进行对比。

由图 9可以看出，ReLU 的 Loss tensor 下降过程略优于

LeakyReLU。

由表 6 可知，不论是在 Author Collaboration Link Pre⁃

diction 还是在 Author Paper Citation Link Prediction 中，算法

4都有着更大的优势。

算法 3 与算法 4 场地推荐对比如表 7 所示，结果显示

算法 4的效果更好。

至此，本文完成了模型消融。在前文中对 Word2Vec
算法进行了选择，并优化了网络结构及深度，最后选用了

合适的激活函数ReLU。

Table 4　Link prediction comparison of algorithm 1 and algorithm 2
表4　算法1与算法2链接预测对比

算法

算法1（Ac）
算法2（Ac）
算法1（Ap）
算法2（Ap）

AUC
0.657
0.695

0.723
0.738

Accuracy
0.657
0.695

0.723
0.738

Precision
0.790
0.875

0.813
0.830

Recall
0.360
0.456

0.548
0.610

F1
0.512
0.600

0.665
0.702

（a）　Algorithm 1

（b）　Algorithm 2
Fig. 8　Comparison of Loss values of algorithm 1 and algorithm 2

图8　算法1与算法2的Loss值对比

Table 2　DeepWalk link prediction results
表2　DeepWalk链接预测结果

算法

Skip-gram （Ac）
CBOW （Ac）

Skip-gram （Ap）
CBOW （Ap）

AUC
0.657
0.682

0.723
0.731

Accuracy
0.657
0.682

0.723
0.731

Precision
0.790
0.870

0.813
0.820

Recall
0.360
0.431

0.548
0.566

F1
0.512
0.574

0.665
0.679

Table 3　DeepWalk recommendation comparison
表3　DeepWalk推荐对比

算法

Skip-gram
CBOW

Rec@top3
0.195
0.197

Pre@top3
0.129
0.132

F1@top3
0.156
0.173

Pre@top5
0.129
0.159

F1@top5
0.185
0.187

Table 5　Site recommendation comparison of algorithm 1 and algo⁃
rithm 2

表5　算法1与算法2场地推荐对比

算法

算法1
算法2

Rec@top3
0.195
0.201

Pre@top3
0.129
0.140

F1@top3
0.156
0.165

Pre@top5
0.129
0.140

F1@top5
0.185
0.195
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3.3.4　模型对比

本文采用 5个模型进行比较，包括异构图的嵌入模型

MetaPath2vec、归属图的模型 ASNE 与 SHNE、神经网络模

型GraphAGE和GAT，以及较为流行的HetGNN模型［29］。
MetaPath2vec 作为一种异构图嵌入的典型模型，通过

元路径引导的随机游走和 Skip-gram 模型学习节点嵌入；

ASNE 采用归属图嵌入方法，对节点的潜在特征进行归属

后进一步学习嵌入；SHNE 优化了图结构和文本语义的相

关性；GraphAGE通过对不同的神经网络进行融合，进而聚

合邻居的特征信息；GAT 作为常见的图注意网络模型，采

用自注意力机制对邻居节点信息进行聚合；HetGNN 作为

较为完善的异构图网络，初步融合了上述模型的优点。

不同模型预测比较如表 8所示，发现应用了图嵌入或

图神经网络算法的模型具有更理想的评测数值。HAGNN
在两个主要的评测指标中效果最佳，说明所提出的异构聚

合图神经网络模型是有效的。

不同模型推荐比较如表 9 所示，发现 HAGNN 也具有

较好的性能。

4 结语

本文提出一个异构图的表示学习框架及相应实现方

法，成功解决了传统推荐算法中非直接相邻的图节点信息

组合问题，从而提升了推荐模型的性能。该研究为推荐系

统的发展提供了新的思路和方法。在实际应用中，利用图

结构化数据及复杂结构信息，能够更好地刻画用户偏好及

商品属性，进而提高推荐精度。此外，用户行为偏好还受

其周边邻居的影响，也即是说，用户行为偏好依赖于其本

身的属性和情境。因此，建立使用者与情境环境的联合模

型，也不失为一个行之有效的方法。
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