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问题回溯

• 总结反思
– 讲解语速较快，时间较短，语气词较多

– 内容详略不当，算法部分讲解深度不足、浅尝辄止

– 互动部分较少

• 相关内容
– 2025.02.16 杨景然《属性缺失异质图神经网络》

– 2021.06.14 李新帅 《动态网络嵌入方法研究》
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内容提要

• 预期收获

• 内容引入

• 知识基础

• 内涵解析与研究目标

• 研究背景与研究意义

• 算法原理
– DyHATR

– DHINE

• 特点总结与工作展望

• 参考文献
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预期收获

• 预期收获
– 掌握动态图、动态异质图神经网络的基本概念

– 了解动态异质图神经网络络发展历程

– 理解动态异质图神经网络的基本原理

– 明确动态异质图神经网络应用和前沿发展
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内容引入  

• 社交网络中有哪些动态关系？
– 新用户注册、老用户注销

– 关注和取消关注

– 用户年龄、位置、内容偏好等属性改变

• 网络攻击中有哪些动态关系？
– 攻击链路变化

– 终端防御成功/失败

– 网络拓扑改变

– 新漏洞增加、旧情报失效…

• 节点、边、节点属性都随时间发生变化
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动态图更加贴近实际应用



内容引入  动态图

• 基本概念
– 动态图：涉及时间演化的复杂图结构，节点、边和属性显示出连续变化的状态

– 分类：离散时间动态图、连续时间动态图

– 离散时间动态图（Discrete-time dynamic graphs，DTDG）
• 以等间隔对动态图进行快照得到一个离散的静态图演化序列

• 𝒢 = 𝐺0, 𝐺1, ⋯ , 𝐺𝑇 , 其中第𝑡个快照：𝐺𝑇 = (𝑉𝑡 , 𝐸𝑡) (0 ≤ 𝑡 ≤ 𝑇)

– 连续时间动态图（Continuous-time dynamic graphs，CTDG）
• CTDG定义为𝒢 = 𝐺, 𝑆 ，其中𝐺为𝑡0时的初始图结构

• 𝑆表示图形事件的集合, 𝑆 = {𝑒𝑣𝑒𝑛𝑡1, 𝑒𝑣𝑒𝑛𝑡2, ⋯ , 𝑒𝑣𝑒𝑛𝑡𝑇}

• 每个𝑒𝑣𝑒𝑛𝑡由三元组定义：参与事件的节点、事件类型、时间戳
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内容引入  离散、连续动态图

• 基本概念
– DTDG：快照形式节省存储空间，在选择的时间间隔内可能会丢失一些复杂的细节

– CTDG：能够完整记录图上的变化，但存储、计算消耗大，建模困难

7

DTDG：

CTDG：



内涵解析与研究目标

• 内涵解析
– 动态异质图神经网络：建模图结构（节点/边）和

属性随时间的变化：连续事件流 or 离散快照

– 捕捉突发性、周期性、趋势性等动态模式

• 研究目标
– 以动态异质图数据为研究对象

– 结合时序模型（ LSTM、TCN、霍克斯过程）

– 与异质图实现时空联合嵌入

– 设计同时保留异质语义和时序演化的嵌入方法

– 满足聚类、分类、预测、分割、生成等下游任务

– 解决静态HGNN在应用时的局限性
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研究背景与意义  

• 研究背景
– 动态性：现实世界中许多系统都可以建模为动态异

质图（社交网络、金融交易、网络安全）

– 传统静态图模型（GAT、GCN）无法建模时序演

化，难以适应动态数据

• 研究意义
– 为复杂动态系统提供新的计算范式

– 支持增量学习、解决动态图中的噪声、缺失问题

– 为金融、社交、安全、医疗等领域提供分析工具
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研究历史  属性缺失异质图神经网络
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2017

2018

2019

2020

2021

Li等人提出DANE方法采用离线学

习的方法学习节点嵌入，并根据网

络和属性随时间的变化更新嵌入

Goyal P等人提出dyngraph2vec

方法，将动态图的演化过程编

码为低维向量，同时保留图的

结构信息和时序依赖

Yin等人提出了DNHE方法：

基于快照子图构建了综合的

历史-当前网络在其上进行随

机游走，并使用动态异构跳

图模型来学习嵌入

Manessi F等人出了CD-GCN模型：

通过 LSTM 更新节点表示，同时

引入Skip 来缓解梯度消失问题，

增强长时序依赖的建模能力

Wang等人提出TEDIC模型，

同时在空间和时间维度上使

用注意机制，将GNN与一维

时空卷积结合

2022

Sun H等人提出GHT方法：Hawkes过程

对节点间的时间依赖性进行建模，分别

使用连续时间LSTM和Transformer估计

强度函数，学习节点的时间演化表示

Li等人提出DHANE方法：使用静

态捕获更多的拓扑信息，并通过

在每个卷积层中执行基于图元的

注意力机制保持GCN的收敛性

2024

动态异质图神经网络

离散动态异质图

连续动态异质图

堆叠、集成GNN

基于自编码器

基于时间切片

基于时间随机游走



研究现状  

• DTDG

– 堆叠GNN：将空间GNN和时间RNN以模块化的方式结合起来，对动态图

的离散序列进行建模

– 集成GNN：将GNN和RNN合并在一个网络层内，从而在同一架构层内合

并时空建模

– 基于自编码器：利用动态图嵌入来捕获拓扑及其时间变化
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研究现状  

• CTDG

– 基于时间点：将事实的发生建模为一个多变量时间点过程

– 基于RNN：使用RNN以连续的方式不断计算节点嵌入

– 基于时间随机游走：随机漫步由具有非递减时间戳的边序列组成
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知识基础  元路径

• 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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知识基础  递归神经网络

• 递归神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）
– 循环连接：隐藏层神经元之间存在循环连接，使网络
能够保留前序步骤的信息

– 参数共享：同一层的权重在时间步之间共享，减少了

参数量，使模型能处理任意长度的序列：
• 𝑜𝑡 = 𝑔(𝑉 · 𝑆𝑡)        𝑆𝑡 = 𝑓(𝑈 ∙ 𝑋𝑡 + 𝑊 ∙ 𝑆𝑡−1)

• W是每个时间步之间的权重矩阵，整个训练过程中不变

– 每一时刻的隐藏层不仅由该时刻的输入层决定，还由

上一时刻的隐藏层决定
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挖掘数据中的时序信息



知识基础  递归神经网络

• 长短期记忆网络（Long short-term memory，LSTM）
– 核心：选择性地存储信息

– 方法：门控机制
• Input Gate：决定此时刻是否会有信息输入

• Output Gate：决定此时刻是否有信息输出

• Forget Gate：决定是否清除记忆值

– 机理：

• 𝑍 = tanh(𝑊[𝑥𝑡 , ℎ𝑡−1]) 真正的输入

• 𝑍𝑖 = 𝜎(𝑊𝑖[𝑥𝑡 , ℎ𝑡−1])

• 𝑍𝑓 = 𝜎(𝑊𝑓[𝑥𝑡 , ℎ𝑡−1])

• 𝑍𝑜 = 𝜎(𝑊𝑜[𝑥𝑡, ℎ𝑡−1])

• 𝑍𝑖 , 𝑍𝑓 ,𝑍𝑜 ∈ [0,1]，控制门的“开关程度”
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知识基础  矩阵扰动理论

• 特征值扰动/摄动理论（Eigenvalue Perturbation Theory）
– 研究在矩阵发生微小变化时，其特征值、特征向量等性质的变化规律
– 设一个原始矩阵𝐴，在它的基础上加入一个小扰动矩阵𝐸，得到扰动后的矩阵 ሚ𝐴  =

𝐴 + 𝐸 ，研究：
• 特征值: 𝜆𝑖(𝐴)与𝜆𝑖( ሚ𝐴)

• 特征向量: 𝑥𝑖(𝐴)与𝑥𝑖( ሚ𝐴)

– 特征值摄动
• 𝐴 + 𝐸 𝑥 + ∆𝑥 = (𝜆 + ∆𝜆) 𝑥 + ∆𝑥

• Weyl定理 𝐴 = 𝐴∗, ሚ𝐴  = 𝐴 + 𝐸 ,两者的特征值排序为𝜆1 ≥ 𝜆2 ≥ ⋯ 𝜆n, ሚ𝜆1 ≥ ሚ𝜆2 ≥ ⋯ ሚ𝜆𝑛

则 𝜆i − ሚ𝜆𝑖 ≤ 𝐸 2
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AC-HEN

Modeling Dynamic Heterogeneous Network for

Link Prediction using Hierarchical Attention

with Temporal RNN



DyHATR TIPO
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T 目标 生成包含历史信息的节点嵌入

I 输入

一段时间内的图数据快照序列*3

Twitter（2012年7月1日至7日期间的三种用户行为（转发、回复和提及）
Math-Overflow（11个时间快照下用户之间的三种不同类型的交互）
Ecomm（11个快照内的购物行为）

P 处理
1.静态处理：每个时间切片进行节点级和边级的属性注意力聚合
2.时序处理：用 GRU/LSTM 捕捉节点 𝑖 的历史时序依赖，并对所有时
间步进行注意力加权，得到

O 输出 节点嵌入矩阵*3

P 问题 1.现有方法简单拼接时间步特征，时间信息利用不足

C 条件 1.输入必须是有序的异构网络快照序列
2.每个快照需要明确的节点类型和边类型定义

D 难点 如何有效建模每个时间快照的静态嵌入，并对快照序列进行加权

L 水平 ECML-PKDD 2020（CCF B）



DyHATR 算法原理
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• 算法原理图
– 分层注意力模块：节点级注意力+边级注意力

– 循环神经网络模块：在RNN输出端添加时间注意力层，使用缩放点积注意力机制来学

习不同快照的嵌入

化动为静



DyHATR 创新分析
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• 分层注意力模块
– 节点级注意力【捕获单个边类型特定的信息】

• 每个边类型子图上独立运行，计算节点与其邻居的重要性权重

• 加权聚合邻居特征生成节点表示

– 边级注意力机制【整合不同类型的边信息】
• 加权聚合各边类型的节点表示

节点对 𝑖, 𝑗  快照𝑡的权重系数

节点𝑖在边类型𝑅下的嵌入

节点𝑖在快照𝑡的嵌入



DyHATR 创新分析
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• 循环神经网络模块
– 传统方法

• 假设RNN的输出为 s1
𝑡 , s2

𝑡 , ⋯ s𝑖
𝑡 ，传统方法可能将这些状态向量进行拼接或者最后

一个状态s𝑖
𝑡作为节点𝑖的最终嵌入

• 信息丢失、忽略了不同时间步的重要性差异

– 时序级自注意力模型
• 缩放点积注意力机制【自注意力的变体】

• 利用输入序列中各个位置的 查询（Query）、键（Key） 和 值（Value） 来计算注

意力权重

• S𝑖：节点𝑖在所有时间步下的RNN状态矩阵

• 可学习参数：𝑊𝑞 , 𝑊𝑘 , 𝑊𝑣：查询（Query）、键（Key） 和 值（Value） 



DyHATR 创新分析
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• 模型端到端训练
– 从原始网络快照直接学习节点最终嵌入

– 目标是同时捕获动态异质网络中的异质信息和时间演化信息
• 损失函数：负采样对比损失

• 目标是最小化相连节点的距离、最大化不相连节点的距离

– 方法
• 固定长度的随机游走构建节点𝑢的邻居集N𝑇(𝑢)

• 从负采样分布中抽取𝑄个负样本计算距离

– 优势：
• 端到端训练避免分阶段训练的信息损失

• 不同快照之间的参数共享，可以处理大批量时间序列



DyHATR 实验设计
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• 数据资源
– 数据集：

数据集 节点数 边数 节点类型数 边类型数 时间快照数

Twitter 10000 63410 1 3 7

Math-

Overflow
24818 506550 1 3 11

Ecomm 37724 91033 2 4 11

Alibaba.com 16620 93956 2 3 11

• 评价指标
– AUROC

– ​AUPRC

– 节点分类准确率

• 对比方法
– 静态同质网络方法：DeepWalk，GraphSAGE，GAT

– 静态异质网络方法：metapath2Vec

– 动态同质网络方法：DynamicTriad、dyngraph2Vec，DySAT

– 动态异质网络方法：MetaDynaMix，change2vec，DHNE，NP-GLM



DyHATR 实验设置
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• 数据集设置
– 随机抽取20%的边作为验证集调参，剩余80%用于链路预测；其中再随机选择

25%作为训练集，75%作为测试集。

– 随机抽取相等数量的无链接节点对，分别作为训练集和测试集的反例

– 使用两个节点的嵌入特征的内积作为链接的特征

• LSTM与GRU

– LSTM：三重门控结构、有额外记忆细胞专用于长期记忆保存

– GRU：双重门（更新门、重置门）、无额外记忆细胞

– LSTM更适用于长序列建模

– GRU更轻量：参数少、计算量低、内存占用小



DyHATR 对比实验
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• 实验结果
– 基于余弦相似度来聚合特征空间中top-k个相似邻居的属性，使Pearson相关性和

Heat Kernel得到很大的提高



DyHATR 算法总结
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• 算法贡献
– 首次实现分层注意力与时序RNN的有机融合

– 证明注意力+RNN组合在动态图学习的有效性【基于时间快照

的经典范式】

– 同步支持GRU和LSTM

– 端到端的模块结构可以灵活使用

• 算法不足
– 没有对快照的时间间隔参数进行验证，鲁棒性未知

– 长时序依赖处理不足：数据集中最长时间序列仅为11

– 时间复杂度高，相较于metapath2vec-GRU等时间增加25%



DHINE

Dynamic Heterogeneous Information Network

Embedding With Meta-Path Based Proximity



DHINE  TIPO
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T 目标 在不重新训练的情况下动态更新图数据的节点嵌入

I 输入

10个时间步的图数据*3

DBLP（14,376篇论文、14475位作者、20个会议/期刊、8833个术语）
AMiner（18181篇论文、22942位作者、22个会议/期刊、8811个术语
Yelp（1286名用户、3360个评论、2614个商家、9个星级）

P 处理
1.基于元路径的一阶、二阶邻近构建静态嵌入模型
2.使用元路径增强邻接矩阵的扰动来建模HIN结构和语义的变化
3.应用特征值扰动理论更新网络嵌入

O 输出 节点嵌入矩阵*3

P 问题 1.现有方法重新加入变化就需重新训练整个网络

C 条件 1.图数据需有有意义的元路径定义
2.节点标签明确

D 难点 图局部变化导致高阶邻近性变化

L 水平 IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering2022（SCI一区）



DHINE 算法原理
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• 算法原理图
– 静态HIN嵌入模块：基于元路径的一阶和二阶邻近

– 动态HIN嵌入模块：矩阵扰动建模图变化

融动于静



DHINE 创新分析
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• 静态HIN嵌入模块
– 一阶邻近性

• 衡量通过元路径连接的节点相似性

– 二阶邻近性
• 衡量节点邻域结构的相似性

– 多路径融合
• 加权整合不同元路径的损失函数

• 𝛾是权衡因子,控制两种邻近性的相对重要性

– 数学转换
• 损失函数转为矩阵形式

• 通过特征值求解

前d个最小非零特征值对应的特征向量



DHINE 创新分析
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• 动态HIN嵌入模块
– 在𝑡 = 0时获取初始静态嵌入𝑈(0)

– 变化检测：当时间步𝑡 → 𝑡 + 1:

• 邻接矩阵𝑊 → 𝑊 + ∆𝑊

– 特征值求解问题的数学演变
• 𝐿 + 𝛾𝐻 𝑈 = 𝐷Λ𝑈 → 𝐿 + ∆𝐿 + 𝛾𝐻 + 𝛾∆𝐻 𝑈 + ∆𝑈 = 𝐷 + ∆𝐷 Λ + ∆Λ 𝑈 + ∆𝑈

• 目标：求出∆U ，即嵌入向量的变化量

– 更新推导步骤
• 先更新特征值

• 再更新特征向量



AC-HEN 创新分析
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• 动态HIN嵌入模块流程总结
– 在𝑡 = 0时获取初始静态嵌入𝑈0

– 图发生变化得到∆𝑊

– 根据特征值扰动理论计算∆𝐿, ∆𝐻, ∆𝐷

– 更新特征值、更新特征向量

– 更新嵌入
• 𝑈𝑡+1 = 𝑈𝑡 + ∆𝑈

• 优点
– 不需要重复训练

– 适用于真实场景中大规模异构图的增

量学习
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• 数据集

• 对比方法
– 静态同质网络方法：DeepWalk，LINE

– 静态异质网络方法：metapath2Vec、ESim

– 动态同质网络方法：DANE、DHPE

– 动态异质网络方法：DHNE

数据集 节点类型1 节点类型2 节点类型3 节点类型4 元路径 时间步

DBLP 论文*14376 作者*14475 期刊/会议*20 术语*8833

APA、
APCPA、

APTPA

10

Aminer 论文*18181 作者*22942 期刊/会议*22 术语*8811

APA、
APCPA、

APTPA

10

Yelp 用户*1286 商家*2614 评论*3360 星级*9
BSB、

BRURB
10

• 评价指标
– 节点分类：Macro-F1、Micro-F1
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• 实验结果【静态嵌入模块对比】
– 静态嵌入模型显著优于所有基线模型

– StHNE-1st 与 StHNE-2nd 分别只保留一阶和二阶信息
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• 实验结果【动态嵌入模块对比】
– 动态嵌入模型显著优于所有基线模型

– StHNE-1st 与 StHNE-2nd 分别只保留一阶和二阶信息



DHINE 算法总结
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• 算法贡献
– 首次提出增量学习的动态异构网络嵌入框架

– 引入二阶邻近性矩阵建模结构与语义信息

– 结合广义特征值分解与矩阵扰动理论，实现高效

动态更新

• 算法不足
– 元路径选择仍依赖先验知识或人工经验

– 仅支持边变化的动态建模，节点类型变化处理能

力有限：假设节点集合不变，将新增节点视为度

为0的孤立节点

– 未融合节点属性或外部特征信息



特点总结与未来展望

特点总结与未来展望



• 特点总结

• 未来展望
– 融合节点属性的变化

– 高效处理节点与边类型变动

– 针对突发、非平稳的变化的建模

特点总结与未来展望
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算法 DyHATR DHINE

优势 1. 端到端训练避免分阶段训练的信息损失
2.不同快照之间的参数共享，可以处理大批量序列

1. 适用于真实场景中大规模异构图的增量学习
2. 不需要重复训练

劣势 1. 对时间快照的间隔鲁棒性未知
2. 长时序依赖处理不足 节点类型变化处理能力有限
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