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背景简介

• 预期收获
– 1. 了解图神经网络的基本原理

– 2. 理解异质图神经网络的基本原理

– 3. 理解异质图神经网络的应用

– 4. 了解异质图神经网络的前沿发展
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图神经网络 处理非欧式结构数据、图表示学习

• 神经网络存在不足
– 神经网络算法不适用于非欧式结构数据，脱离现实应用场景（如社交网络、物理

系统等）。

• 图表示方法存在不足
– 浅层的图表示方法，没有参数共享，每个节点都有自己独特的嵌入向量；
– 浅层的图表示方法，缺乏泛化能力；
– 浅层的图表示方法，未利用节点特征。
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欧式结构数据 非欧式结构数据



图神经网络 是什么？怎么做？

• 基本概念
– 图神经网络（Graph Neural Networks，GNN）是学习图结构数据的深度学习网络

– 提取和发掘图结构数据中的节点特征、边特征

• 研究对象
– 图是图神经网络研究的基本对象； 𝐺 = (𝑉, 𝐸)

– 是描述复杂事务的数据表示形式，由节点和边组成；

– 可描述不规则数据（非欧式数据），充分利用数据间关系信息

• 核心思想
– 使用神经网络聚合来自其邻居的信息，生成节点嵌入表示
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• TIPO

算法原理 TIPO
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T 目的 基于局部邻居节点特征，学习节点的状态表示ℎ𝑣

I 输入 图结构数据（节点、边）

P 过程

1.基于邻居节点特征，迭代更新节点状态表示ℎ𝑣，直
到收敛时间步𝑇，此时 H𝑇 ≈ H；

2.根据损失函数计算权重梯度；

3.依据梯度值更新权重参数。

O 输出 稳定的节点状态表示向量ℎ𝑣
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算法原理 聚合计算模块

• 转移函数（Transition function）
– 根据输入的节点邻居更新节点状态，带参数的函数𝑓

全部节点共享
𝐡𝑣 = 𝑓 𝐗𝑣, 𝐗𝒄𝒐 𝒗 , 𝐡𝒏𝒆 𝒗 , 𝐗𝒏𝒆[𝒗]

– 𝐗和𝐡分别表示输入特征和隐状态;

– 𝒄𝒐 𝒗 和𝒏𝒆 𝒗 分别表示和节点𝒗相连的边的集合和节
点集合。

– 𝐗𝑣、𝐗𝒄𝒐 𝒗 、𝐡𝒏𝒆 𝒗 、𝐗𝒏𝒆[𝒗]表示节点特征、该节点的
边的特征、该节点相邻节点的隐状态、以及该节点相
邻节点的特征。

• 输出函数（Output function）
𝑶𝑣 = 𝜎 𝐡𝑣, 𝐗𝒗
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• 图的分类
– 无向图、有向图

– 静态图、动态图

– 同质图、异质图
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异质图神经网络优势

• 同质图
– 节点类型和边的类型只有一种的图

• 异质图
– 节点类型+边的类型＞2

• 优势
– 将不同属性的数据合到一起，加入更多的语义信息数据
– 结合node和relation信息来提高表征能力
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异质图神经网络定义

• 定义
– 首先明确异质图的定义，相比于以往的同质图𝐺 = (𝑉, 𝐸) ，异质图多了两个属性R 、
T，其中R表示边的类型，T表示节点的类型，可以表示为：

𝐺 = (𝑉, 𝐸, 𝑅, 𝑇)

• 同质图的聚合公式：

ℎ𝑖
𝑙+1 = 𝜎 ෍

𝑗𝜖𝑁(𝑖)

𝑊𝑙+1
ℎ𝑗
𝑙

𝑁(𝑖)

• 异质图的聚合公式：

ℎ𝑖
𝑙+1 = 𝜎 ෍

𝑟∈𝑅

෍

𝑗𝜖𝑁𝑖
𝑟

1

𝑐𝑖,𝑟
𝑊𝑟

𝑙ℎ𝑗
𝑙 +𝑊0

𝑙ℎ𝑖
𝑙
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异质图神经网络算法原理

• 一般步骤
– 节点级别聚合
– 语义级别聚合
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元路径 Meta-Path

• 元路径
– 连接不同类型节点的一条路径
– 不同的元路径会有不同的路径类型，通常用节点类型路径来表示
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异质图神经网络 研究脉络
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GATNE



GATNE  TIPO
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P 节点属性和边属性的特征表示

C 已知网络的异构属性信息

D 如何利用节点属性和边属性学习节点的特征表示

L KDD 2019 (CCF A)

T 基于邻域节点和边特征，生成节点嵌入向量

I 具有异质、属性特征的图结构数据

P

1.基本图结构嵌入学习；

2.节点属性嵌入学习；

3.异构边特征嵌入学习；

4.模型优化。

O 节点嵌入表示向量



GATNE    算法原理

• 算法原理图
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GATNE    Base Embedding

• 初始特征嵌入向量
– 节点自身特征𝒙𝑖的函数

𝒃𝑖 = ℎ𝑧 𝒙𝑖
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GATNE   Edge Embedding

• 聚合计算方法
– 节点边特征嵌入向量，节点𝑣𝑖在边类别𝑟下的初始边

嵌入向量𝒖𝑖,𝑟
(0)同样为𝒙𝑖的函数

𝒖𝑖,𝑟
0
= 𝑔𝑧,𝑟 𝒙𝑖

– 信息传递：相邻节点，相同类型边的聚合

𝒖𝑖,𝑟
𝑘
= 𝑎𝑔𝑔𝑟𝑒𝑔𝑎𝑡𝑜𝑟 𝒖𝑗,𝑟

𝑘−1
, ∀𝑣𝑗 ∈ 𝑁𝑖,𝑟

– aggregator的方式可采用平均聚合器（mean）或最大

池化聚合器（pooling）

𝒖𝑖,𝑟
𝑘
= 𝜎 ෢𝑾𝑘 ⋅ mean 𝒖𝑗,𝑟

𝑘−1
, ∀𝑣𝑗 ∈ 𝑁𝑖,𝑟

𝒖𝑖,𝑟
𝑘
= max ෢𝑾𝑝𝑜𝑜𝑙

𝑘 𝒖𝑗,𝑟
𝑘−1

+ ෠𝑏𝑝𝑜𝑜𝑙
𝑘 , ∀𝑣𝑗 ∈ 𝑁𝑖,𝑟
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GATNE   Edge Embedding

• 不同边类型聚合计算

– 模型定义第K层𝑢𝑖,𝑟
(𝐾)为边嵌入𝒖𝑖,𝑟向量，

拼接𝑣𝑖节点所有边嵌入向量𝒖𝑖,𝑟生成𝑼𝑖

𝑼𝑖 = 𝒖𝑖,1, 𝒖𝑖,2, …𝒖𝑖,𝑚

– 使用自注意力机制计算各边嵌入的权重

系数
α𝑖,𝑟 = softmax 𝒘𝑟

𝑇 tanh 𝑾𝑟𝑼𝑖
𝑇

– 聚合所有边嵌入向量，生成节点𝑣𝑖的最

终嵌入向量

𝒗𝑖 = 𝒃𝑖 +𝑴𝑇𝑼𝑖𝛼𝑖,𝑟
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GATNE     实验设计：节点异构的影响

• 实验设计
– 数据集：3个公开数据集 Amazon、YouTube、Twitter 和阿里数据集（user-item访
问、购买、点击、加购关系）进行实验

– 评价指标：
• ROC-AUC：ROC 曲线下的面积
• PR-AUC： PR 曲线下的面积
• F1：调和平均值
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正例 负例

预测正 真正例（TP） 假正例（FP）

预测负 假负例（FN） 真负例（TN）

TPR=
TP

TP+FN
真正例率 FPR=

FP

FP+TN
假正例率

P=
TP

TP+FP
精确率 R=

TP

TP+FN
召回率

F1=
2PR

P+R



GATNE   实验分析

• 实验结果（链接预测）

– GATNE-T：直推式（ Transductive ）学习
– GATNE-I：归纳式（ Inductive ）学习
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优劣分析

• 优势
– GATNE 算法考虑利用额外的属性信息，学习节点表示

– 解决冷启动问题

• 劣势
– 在缺乏节点属性的数据集中GATNE-I模型效果不佳

– 划分子图，过于稀疏，更适合一对多
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MAGNN



MAGNN  TIPO
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P 如何有效利用元路径学习节点表示

C 节点属性、节点类型、预先定义好的元路径

D 元路径的选取，嵌入的准确性

L WWW 2020 (CCF A)

T 对异构图网络学习嵌入向量表示

I 含有节点属性的异构图神经网络

P
1.节点属性转换
2.元路径内聚合
3.元路径间聚合

O 节点嵌入向量表示



算法原理

• 节点属性转换
– 原始特征向量为 𝒙𝑣

𝐴 ，映射后向量表示为ℎ𝑣
’ ，在类型A下的节点参数权重矩阵表

示为WA，具体过程如下

ℎ𝑣
’ = WA ∙ 𝒙𝑣

𝐴
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算法原理

• 中间节点表示学习

ℎ𝑝 𝑣,𝑢 = 𝑓𝜃 𝑃 𝑣, 𝑢 = 𝑓𝜃 ℎ𝑣
′ , ℎ𝑢

′ , ℎ𝑡
′ , ∀𝑡 ∈ 𝑚𝑃 𝑣,𝑢

– 其中， 𝑚𝑃 𝑣,𝑢 = 𝑃 𝑣, 𝑢 \ 𝑢, 𝑣 ，用来表示𝑢, 𝑣的中

间节点

• 平均编码

ℎ𝑝 𝑣,𝑢 = 𝑀𝐸𝐴𝑁 ℎ𝑡
′ , ∀𝑡 ∈ 𝑃 𝑣, 𝑢

• 线性编码

ℎ𝑝 𝑣,𝑢 = 𝑊𝑝 ∙ 𝑀𝐸𝐴𝑁 ℎ𝑡
′ , ∀𝑡 ∈ 𝑃 𝑣, 𝑢
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元路径内聚合

• 图注意力网络（Graph Attention Networks，GAT）
– 计算元路径实例𝑝 𝑣, 𝑢 对节点𝑣的重要性

𝑒𝑣𝑢
𝑃 = 𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦𝑅𝑒𝑙𝑢 𝑎𝑃

𝑇 ∙ ℎ𝑣
′ ∥ ℎ𝑝 𝑣,𝑢

• 其中，𝑃表示某一元路径实例

– 归一化的重要性权重𝛼𝑣𝑢
𝑃

𝛼𝑣𝑢
𝑃 =

exp 𝑒𝑣𝑢
𝑃

σ
𝑠∈𝑁𝑣

𝑃 exp 𝑒𝑣𝑠
𝑃

– 状态更新公式

ℎ𝑣
𝑃 = 𝜎 ෍

𝑢∈𝑁𝑣
𝑃
𝛼𝑣𝑢
𝑃 ∙ ℎ𝑝 𝑣,𝑢
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元路径间聚合

• 元路径间聚合
– 对特定类型下的节点进行转换，并取平均

𝑠𝑃𝑖 =
1

𝒱𝐴
෍

𝑣∈𝒱𝐴

𝑡𝑎𝑛ℎ 𝑀𝐴 ∙ ℎ𝑣
𝑃𝑖 + 𝑏𝐴

• 其中，𝒱𝐴 = ℎ𝑣
𝑃1 , ℎ𝑣

𝑃2 , … , ℎ𝑣
𝑃𝑀

– 使用注意力计算特定元路径下的节点𝑣的特征向量
𝑒𝑃𝑖 = 𝑞𝐴

𝑇 ∙ 𝑠𝑃𝑖

𝛽𝑃𝑖 =
𝑒𝑥𝑝 𝑒𝑃𝑖

σ𝑃∈𝒫𝐴
𝑒𝑥𝑝 𝑒𝑃

ℎ𝑣
𝒫𝐴 = ෍

𝑃∈𝒫𝐴

𝛽𝑃 ∙ ℎ𝑣
𝑃

– 输出函数计算

ℎ𝑣 = 𝜎 𝑊𝑜 ∙ ℎ𝑣
𝒫𝐴
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算法原理

• 实验数据
– IMDb

• 这是一个电影分级网络，记录用户对不同电影的偏好

• 每部电影都包含导演、演员和类型

– DBLP

• 这是一个反映作者和论文之间关系的网络

• 节点有四种类型：作者、论文、术语和地点

– Last.fm

• 这是一个音乐网站，跟踪用户从不同来源获取的收听信息

• 节点有三种类型：用户、艺术家、艺术家标签
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实验结果分析

• 节点分类

– 元路径实例比基于元路径的邻居包含更丰富的信息，证明元路径内聚合的有效性

• 链接预测

– 较单一元路径有更多的语义信息被考虑

30



总结



应用总结

• 优势
– MAGNN和GATNE算法均考虑利用额外的属性信息

– 考虑了元路径上的所有中间节点，丰富属性信息

– 考虑了多种元路径对节点的影响

• 劣势
– 元路径预定义，无法自主学习元路径

• 发展前沿
– 推荐任务

– 自主学习元路径、不利用元路径：GTNs、Simple-Han
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大成若缺，其用不弊。大盈

若冲，其用不穷。大直若屈。

大巧若拙。大辩若讷。静胜

躁，寒胜热。清静为天下正。

34

道德经


