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基于霍克斯过程的动态异质网络表征学习方法

陈蕾 1,2,3，邓琨 1,3，刘星妍 1

（1. 嘉兴大学信息科学与工程学院，浙江 嘉兴 314001；
2. 浙江师范大学计算机科学与技术学院（人工智能学院），浙江 金华 321004；

3. 嘉兴大学浙江省医学电子与数字健康重点实验室，浙江 嘉兴 314001）

摘 要：现有的异质网络表征学习方法主要关注静态网络，忽略了时间属性对节点表示的重要影响。然而，

真实的异质信息网络极具动态性，节点和边的微小变化都可能影响整个结构和语义。鉴于此，提出了基于霍

克斯过程的动态异质网络表征学习方法。首先，利用关系旋转编码方式和注意力机制，学习相邻节点的注意

力系数，获得节点的向量表示。其次，学习不同元路径的最优加权组合以更好捕获网络的结构和语义信息。

最后，基于时间衰减效应，通过邻域形成序列将时间特征引入节点表示中，得到节点的最终嵌入表示。在多

种基准数据集上的实验结果表明，所提方法在性能上显著优于对比模型。在节点分类任务中，Macro-F1平均

提高了 0.15%～3.45%，在节点聚类任务中，归一化互信息（normalized mutual information，NMI）值提高了

1.08%～3.57%。
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Abstract: Existing methods for heterogeneous network representation learning mainly focus on static networks, over‐

looking the significant impact of temporal attributes on node representations. However, real heterogeneous informa‐
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tion networks are very dynamic, and even minor changes in nodes and edges can affect the entire structure and seman‐

tics. In this context, a dynamic heterogeneous network representation learning method based on Hawkes process was 

proposed. Firstly, the vector representation of nodes was obtained by utilizing the relational rotation encoding method 

and attention mechanism, where the attention coefficients of adjacent nodes were learned. Secondly, the optimal 

weighted combination of different meta-paths was learned to better captures the structural and semantic information 

of the network. Finally, leveraging the time decay effect, time features were introduced into node representations 

through the formation of neighborhood sequences, resulting in the ultimate embedding representation of nodes. Ex‐

perimental results on various benchmark datasets indicate that the proposed method significantly outperforms baseline 

methods. In node classification tasks, Macro-F1 average is increased by 0.15% to 3.45%, and NMI value in node clus‐

tering tasks is improved by 1.08% to 3.57%.

Key words: network representation learning, dynamic heterogeneous information network, attention mechanism, 

meta-path, Hawkes process

0　引言

现今信息驱动时代，网络图模型已成为各类

数据的核心表达形式，广泛应用于社交网络[1]、

引文网络[2]和交通网络[3]等多个领域。网络表征

学习作为近年来的研究焦点，通过挖掘网络结构

内在规律和节点属性信息，将高维稀疏的结构数

据转化为低维稠密的向量表示，推动了社区检

测[4]、链接预测[5]、节点分类[6]等下游任务的性

能提升。尽管目前静态同质网络表征学习、静态

异质网络表征学习、动态同质网络表征学习大多

已取得显著成果，但动态异质网络表征学习仍待

探索，近年来因其能同时捕获结构语义信息和动

态性信息而备受相关领域的关注。

现有的静态异质信息网络（heterogeneous in‐

formation network，HIN）表征学习方法，如异质

图注意力网络（heterogeneous graph attention net‐

work，HAN）[7]、与文本相关的深度游走（text-

associated deepwalk，TADW）方法[8]、用于推荐

的异质信息网络嵌入（heterogeneous information 

network embedding for recommendation，HERec）

方法[9]等，在处理静态HIN时虽表现出色，但无

法有效应对动态HIN中节点和边的时变特性，且

存在忽略节点内容特征、舍弃元路径上的所有中

间节点或仅依赖单个元路径进行信息提取的局限

性。为应对这一挑战，近年来研究者们开始探索

动态网络表征学习方法，如动态高阶邻近性保持

嵌入（dynamic high-order proximity preserved em‐

bedding，DHPE）表示[10]、连续时间动态网络嵌

入（continuous-time dynamic network embedding，

CTDNE）表示[11]、带有微观和宏观动态的时序

网络嵌入（temporal network embedding with mi‐

cro- and macro-dynamics，M2DNE）表示[12] 等。

然而，这些方法大多未充分考虑网络的异质性，

若直接应用于动态HIN中，将不可避免地导致一

些结构和语义的丢失，进而影响下游任务的

性能。

鉴于此，动态异质网络表征学习成了一个亟

待解决且极具挑战性的课题。其核心挑战主要体

现在以下 3个方面：如何在捕捉网络结构动态变

化的同时，保留关键的网络结构信息；如何全面

捕获HIN中多类型的语义信息；如何在HIN中有

效体现网络的动态演化特性。

针对上述挑战，本文提出了一种基于霍克斯

过程的动态异质网络表征学习方法（dynamic het‐

erogeneous network representation learning method 

based on Hawkes process，DHNRHP），主要贡献

包括如下 3点：（1）引入关系旋转编码器，对元

路径实例中的所有节点进行编码，通过注意力机

制融合多种语义信息，捕获HIN中更丰富的结构
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和语义信息；（2）基于时序网络，引入霍克斯过

程，利用其时间衰减特性和邻域形成序列，准确

建模动态HIN的演化特性；（3）在 3个真实数据

集上进行了全面实验，以验证模型的有效性，实

验结果显示，所提方法在节点分类、聚类、可视

化等任务上相较于对比模型有明显的性能提升。

1　相关工作

为更清晰地说明本文所提方法的目标任务，

在此描述与DHNRHP方法密切相关的网络表征

学习的 3个研究分支，即静态异质网络表征学习

方法、动态同质网络表征学习方法以及动态异质

网络表征学习方法。

1.1　静态异质网络表征学习方法

现实世界的网络多为包含多种节点和边的异

质信息网络，现有静态HIN表征学习方法大多通

过元路径捕获结构语义并聚合邻居信息以获取

节点表示。例如，Li 等[13]提出基于元路径上下

文在异质信息网络中进行分类的方法（leveraging 

meta-path contexts for classification in heteroge‐

neous information network，Con CH），结合半监

督与自监督学习，通过元路径和图卷积网络融

合图结构信息。Yang等[14]提出可解释的高效异

构图卷积网络（interpretable and efficient hetero‐

geneous graph convolutional network，ie-HGCN），

动态选择元路径以优化节点表征。Jia等[15]提出

互信息与多条元路径融合的异质网络表示学习方

法，最大化局部和全局互信息以捕获信息联系。

上述方法虽均考虑了节点特征和不同关系类型间

的关联性，但都过度依赖人工设定的元路径，结

构和语义信息的保留仍有待提升。

1.2　动态同质网络表征学习方法

目前动态网络表征学习主要聚焦于动态同

质网络，即节点和边类型单一但随时间演化的

网络。例如，Zhou等[16]提出模拟三元闭包过程

的动态网络嵌入（dynamic network embedding by 

modeling triadic closure process，DynamicTriad），

基于三元闭合过程保留快照网络结构与演化信

息。Zuo等[17]提出基于霍克斯过程的时序网络嵌

入（Hawkes process based temporal network em‐

bedding，HTNE），通过霍克斯过程建模邻域形

成序列以捕捉动态性。Yin等[18]提出基于霍克斯

点过程的动态网络表示学习（dynamic network 

representation learning based on Hawkes point pro‐

cess，MHNE）方法，建模历史结构与演化机制

训练节点表示。然而，这些方法虽能有效处理动

态网络演化，但面对动态HIN时可能忽略异质信

息，导致信息损失。

1.3　动态异质网络表征学习方法

动态异质网络因其能充分兼顾结构语义和动

态性而备受关注。当前基于时间快照的动态异质

网络表征学习方法通过捕捉时间快照分析其动态

变化。例如，Xue等[19]提出一种基于时间RNN的

分层关注动态异构网络链路预测建模（modeling 

dynamic heterogeneous network for link prediction 

using hierarchical attention with temporal RNN，

DyHATR），使用分层注意力和循环神经网络学

习异质信息，捕获进化模式。Wang等[20]提出基

于元路径邻近度的动态异构信息网络嵌入（dy‐

namic heterogeneous information network embed‐

ding with meta-path based proximity， DyHNE），

通过元路径和广义特征值学习节点嵌入，捕

捉动态效应。Fan 等 [21]提出异质时序图神经网

络（heterogeneous temporal graph neural network，

HTGNN），通过分层聚合机制捕获时间快照中的

节点表示。尽管上述方法大多取得较好效果，但

主要关注特定时间点，忽略了时序交互性，导致

对网络动态演化过程的理解有所欠缺。

基于时序的动态异质网络表征学习方法关注

节点和边的时间演变，捕获网络异质信息和时序

交互。例如，Guo等[22]提出基于非递减时序随机

游走的动态异质网络嵌入（dynamic heteroge‐
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neous network embedding based on non-decreasing 

temporal random walk，TNDE），引入时间约束增

量式随机游走，兼顾网络的异质性与时间戳问

题。Qin等[23]提出基于元路径与层次注意力的时序

异质信息网络表示学习（meta-path and hierarchi‐

cal attention based temporal heterogeneous informa‐

tion network representation learning，MA-THNRL）

方法，利用元路径和时间衰减注意力，探索不同

时间下元路径实例对目标节点的影响。Liu等[24]提

出基于元路径的动态异质网络表示方法（dynamic 

heterogeneous network representation method based 

on meta-path，DHNR），结合时间加权元路径与

门控循环单元归纳网络演化规律。这些方法虽能

在一定程度上反映动态性，但在保留关键网络结

构信息方面仍有不足。目前该领域研究尚处于起

步阶段，挑战与机遇并存。

现有的动态异质网络表征学习方法在学习过

程中无法兼顾异质性与动态性，且极大地忽视了

元路径中间节点和时序交互，容易丢失结构语义

等关键信息。基于此，本文提出基于霍克斯过程

的动态异质网络表征学习方法，通过时间衰减效

应和注意机制捕获时序信息，学习邻域形成序

列，从而学习更丰富的节点表示。

2　基本定义

本节主要给出与异质信息网络相关的一些重

要术语的定义。

定义1（异质信息网络[25]）给定异质信息网

络G = (VE)，其中，V为节点集，vÎV表示网络

中的一个实体，E为边集，εÎE表示网络中两个

实体之间的关系。异质信息网络存在节点类型映

射函数ψ:V®A和边类型映射函数φ:E®R。A和

R分别表示预定义的节点类型集合和边类型集合，

其中 |A| + |R| > 2。

定义 2（元路径[25]）异质信息网络的一条

元 路径 Φ 定义为 A1®
R1

A2®
R2

®
Rl

Al + 1 （缩写

A1 A2Al + 1），它描述了节点类型A1 到Al + 1 之间

的复合关系 R =R1 R2Rl。其中，表示关系

上的组合运算符。

定义3（基于元路径的邻居[26]）在异质信息

网络中，给定一个节点 v和一条元路径Φ，每个

节点都存在一组基于元路径的邻居。基于元路径

的邻居节点N Φ
v 是在元路径Φ下与节点v相连接的

节点集。

定义 4（邻域形成序列[17]）在动态网络 G =

<VET >中，V表示节点集，E表示边集，T表示

时间戳。若存在节点 xÎX，则节点 x 的邻域是

N(x)={yi|i = 12}，节点 x 邻域形成序列为{x:

(y1t1 )®(y2t2 )®®(yntn )}。其中，每个元

组代表yi在时间 ti成为节点x的邻居。

定义5（基于时序的动态异质信息网络）给

定一个基于时序的动态异质信息网络记为 G =

<VEBT >，其中， |V| + |E| > 2，V 表示节点集，

E表示边集，B表示每个节点的邻居形成序列，T

表示时间戳。

以学术网络为例，动态异质信息网络示意图

如图 1所示，图 1（a）是该学术网络的结构图，

是一个基于时序的动态异质信息网络，包含 A

（Author）、P（Paper）、C（Conf）3种节点类型。

图 1 （b）展示了网络中两条元路径 APA 和

APCPA。图1（c）展示了以节点A4为起点，APA

为元路径，节点A4的邻居为A2、A3、A5、A6，形

成时间依次为 t1、t1、t2、t3。图 1（d）进一步将

A4的邻居及其形成时间进行组合，得出A4的邻域

形成序列。

问题定义　　动态异质网络表征学习。给定一

个基于时序的动态异质信息网络 G =<VEBT >

作为输入，对于任意节点vÎV，通过学习异质时

序网络嵌入，旨在学习映射函数N:v®NvÎRd，

将网络G中的节点 v映射为低维空间中的一个向

··81



研究与开发

量Nv，其中，d为学习到的低维稠密嵌入向量维

度，d |V|，使得学习到的低维稠密向量，能够

全面保存对应动态异质信息网络中的结构、语义

信息和动态性变化。

3　基于霍克斯过程的动态异质网络表征学

习框架及实现

本文提出的DHNRHP方法总体框架如图2所

示。该方法由3个分层注意力构成：节点级注意、

语义级注意和时间级注意。在节点级注意部分，

采用关系旋转编码和注意力机制的方式对元路径

内部进行编码，学习相邻节点的注意力系数，并

加权聚合得到该元路径下的节点嵌入；在语义级

注意部分，学习不同元路径的最优加权组合，以

全面地捕获异质信息网络中丰富的结构和语义信

息；在时间级注意部分，通过霍克斯过程建模邻

域形成序列将时间特征引入节点表示中，得到节

点最终嵌入表示。

3.1　节点级注意

3.1.1　节点内容转换

在异质信息网络中，不同节点类型的节点，

其特征空间通常不同。因此，需要设计特定的变

换矩阵Mφ v
，以便将各类节点的特征有效地映射

到统一的向量空间中，具体操作如下。

h'v =Mφv
× hv （1）

其中，hv 为节点 v的初始特征，h′v 为节点 v的投

影潜在向量。

3.1.2　元路径实例编码

给定元路径Φp，利用元路径内部聚合编码

方式对元路径内部节点进行建模，通过编码将
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元路径实例中所有节点的特征转化为对应的向量

表示：

hΦp(vu)
= fθ (Φp(vu) )= fθ (h'vh'u{h'i"iÎ{m

Φp(vu)}})（2）

其中，Φp(vu) 为单个实例，中间节点定义为

{m
Φp(vu)}=Φp(vu)/{uv}，fθ表示元路径实例编码方

式，如门控循环单元（gate recurrent unit，GRU）

编码、长短期记忆（long short-term memory，

LSTM）编码、平均值编码、线性编码器等。

本文采用的是一个基于复杂空间中关系旋转

的元路径实例编码器[27]，即RotatE编码方式，既

考虑节点固有的属性，又同时兼顾它们在顺序结

构中的相对关系信息，具体操作如下。

O0 = h'x0
= h′ （3）

Oi = h'xi
+Oi - 1r （4）

hΦp (vu)=
On

n + 1
（5）

其中，Φp(vu)= (x0x1xn )，x0 = v，xn = u，设定

ri为节点 xi - 1和 xi之间的关系向量，ri和h'xi
均为

复数向量，⊙表示两个向量之间的元素内积。

对于目标节点 v，考虑给定元路径Φp引导下

的多个元路径实例，每个实例都有相应的时间标

记，即 v® {(Φp(vu)1t1
) (Φp(vu)2t2

) }(Φp(vu)ltl
) ，

这些时间标记需要根据具体情况进行分析。

设所有节点的形成时间长度为L，则节点时

间范围[t0tL ]。基于元路径Φp的节点 v的邻居节

点按时间分组，节点 v 在 tl 时刻的邻居则为

(vutl
)，可通过自注意力机制学习获得这些邻居

节点的权重系数。

e
Φp
vutl

=Leaky Re LU(aT
Φp
×[h'v||hΦp(vu)ltl

]) （6）

其中， aT
Φp

为注意力向量， || 表示拼接组合，

hΦp(vu)ltl
为 tl时刻元路径实例Φp(vu)ltl

的向量表示，

e
Φp
vutl

表示元路径实例 p(vu)在 tl时刻对节点 v的重

要性。

归一化得到最终的注意力系数权重。

α
Φp
vutl

= soft max (e
Φp
vutl

) （7）

加权聚合子节点信息，同时聚合 tl时刻以来

的节点信息，得到相应嵌入表示：

Z
Φp
v = σ(∑

L = 0

L ∑
uÎ S

Φp
v

α
Φp
vutl

× hΦp(vu)ltl
) （8）

引入多头注意力，重复 K 次节点级注意过

程，对结果取平均，并基于元路径Φp 连接所学

嵌入。

Z
Φp
v ¬ 


K
k = 1 Z

Φp
v （9）

3.2　语义级注意

为获得更全面的节点嵌入表示，需要融合不

同元路径揭示的语义信息，即使用元路径聚合器

合并每个元路径的信息。将节点级注意学习到的

嵌入表示作为输入，为每个元路径赋予重要性权

重wΦp
，表达式如下。

wΦp
=

1

||VAi

∑
vÎVAi

qT
Ai
× tanh (M z

Ai
Z
Φp
v + bAi

)（10）

其中，qT
Ai
为语义注意向量，M z

Ai
为权重矩阵，bAi

为偏差向量，三者都是可学习的参数。在获得每

个元路径的重要性后，通过 softmax函数得到归

一化后的重要性权重βΦp
，βΦp

值越大，元路径Φp

越重要。

βΦp
=

exp (wΦp
)

∑
p = 1

P

exp (wΦp
)

（11）

将学习的重要性权重作为系数，融合这些语

义特定的嵌入，以获得节点 v最终的嵌入Zv，表

达式如下。

Zv =∑
p = 1

P

βΦp
×Z Φp

v （12）

3.3　时间级注意

本文使用霍克斯过程[17]的时间衰减特性建模

和解决异质图的动态网络问题。假设时间 t之前

的历史事件会影响当前事件，且影响程度会随时

间流逝而逐渐减弱。霍克斯过程是通过上述假设
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对离散序列事件建模的典型时间点过程，其衰减

特性非常适合于建模邻域形成序列，因此，将时

间级注意机制定义如下。

λ͂u|v (t)= μvu +∑
th < t

αhuk(t - th ) （13）

其中，λ͂u|v 为在霍克斯过程中定义的条件强度函

数，表示节点v和u之间的距离。μvu表示在v和u

之间形成边缘的事件的基本速率，即源节点 v和

目标节点 u的接近程度，通过负平方欧氏距离作

为相似性度量进行表示。h为时间 t之前节点 v的

邻居，αhu 表示历史邻居 h 激发当前邻居 u 的程

度，使用相同的相似性度量方法。k(×)是用于刻

画时间衰减效应的核函数，用指数函数的形式

表示。

μvu =-  Zv -Zu
2

（14）

αhu =whv f (ZhZu )=whv (-  Zh -Zu
2

)（15）

k(t - th )= exp (-δs (t - th )) （16）

其中，δ为源相关参数，表明对于每个源节点，

历史邻居可以以不同的强度影响当前邻居的

形成。

whv =
exp (-  Zv -Zh

2
)

∑
h'

exp (-  Zv -Zh'
2

)
（17）

由于引入的相似性度量值为负值，需要应用

指数函数将条件强度值转换为正实数。

λu|v (t)= exp (λ͂u|v (t)) （18）

3.4　模型优化

目标函数是基于给定节点v和邻域形成序列的

霍克斯过程，以生成节点u的条件概率，如式（19）

所示。

p(u|vHv (t))=
λu|v (t)∑

u'

λu|v (t)
（19）

其中，Hv (t)为时间 t之前节点 v的邻域形成序列。

对没有出现的负节点进行采样，最终目标函

数为：

L = log σ(λ͂u|v (t))+∑
k = 1

K

E
ik~Pn (i)

[-log σ(λ͂
ik|v

(t))]（20）

其中，K为根据Pn (i)采样的负节点数，Pn (i)∞d
3
4

i

为基于经验的值，di为节点 i的度数。

4　实验与结果分析

4.1　数据集

本文采用异质网络表征学习领域中常用的

3种数据集进行实验，数据集描述见表1。

（1）互联网电影数据库（Internet movie data‐

base，IMDb）：一个电影和电视节目的在线数据

库，该数据集涵盖 11 616 个节点，其中包括

4 278 部电影、2 081位导演和 5 257名演员。电

影按其类型进行标记，分为动作片、喜剧和戏

剧3类。

（2）国际计算机学会（Association for Com‐

puting Machinery，ACM）：一个引文网络数据

集，实验抽取ACM子集，该数据集涵盖 11 246

个节点，其中包括4 019篇论文、7 167位作者和

60个主题，论文按其所属领域划分为数据库、无

线通信和数据挖掘3类。

（3）数字目录学和图书馆项目（Date Base 

Systems and Logic Programming，DBLP）：一个

引文网络数据集，该数据集涵盖 26 128个节点，

包括 4 057位作者、14 328篇论文、7 723个术语

表1　数据集描述

数据集

IMDb

ACM

DBLP

节点

Movie (M): 4 278
Director (D): 2 081

Actor (A): 5 257

Paper (P): 4 019
Author (A): 7 167

Subject (S): 60

Author (A): 4 057
Paper (P): 14 328
Term (T): 7 723
Venue (V): 20

边

M-D: 4278
M-A: 12828

P-A: 13407
P-S: 4019

A-P: 19645
P-T: 85810
P-V: 14328

元路径

M-D-M
M-A-M

P-A-P
P-S-P

A-P-A
A-P-T-P-A
A-P-V-P-A

目标

节点

Movie

Paper

Author

类别

3

3

4
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和 20个出版地点，作者按研究领域划分为 4类，

即数据库、数据挖掘、人工智能和信息检索。

4.2　评价指标

实验中节点分类任务的评价指标采用Macro-

F1和Micro-F1，其具体定义如式（21）和式（22）

所示。

Macro - F1 = 2
Recallma × Precisionma

Recallma + Precisionma
(21)

Micro - F1 = 2
Recallmi ´ Precisionmi

Recallmi + Precisionmi
（22）

两个 F1值评价指标中包含了准确率（Preci‐

sion）和召回率（Recall），其具体定义如式（23）

所示。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Recallma =
1

|| M ∑
iÎM

TPi

TPi + FNi

Precisionma =
1

|| M ∑
iÎM

TPi

TPi + FPi



ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

Recallmi =
∑
iÎM

TPi

∑
iÎM

(TPi + FNi )

Precisionmi =
∑
iÎM

TPi

∑
iÎM

(TPi + FPi )

（23）

其中，M为类别集合；TP为预测正确的正样本；

FP 为预测错误的正样本；FN 为预测错误的负

样本。

对于节点聚类任务，采用归一化互信息

（normalized mutual information，NMI）和调整兰

德指数（adjusted rand index，ARI）作为节点聚

类结果的评价指标，NMI定义如式（24）所示。

NMI(xy)= 2
∑

x
∑

y

p(xy)log 
p(xy)

p(x)p(y)

-∑
i

p(xi )-∑
i

p(yi )
（24）

其中，p(xy)为 x和 y的联合概率分布，NMI取值

范围为[0,1]。

ARI的定义如式（25）所示。

ARI =
RI -E || RI

max (RI)-E || RI
（25）

其中，RI =
a + b

C
nsamples
2

，a表示被划分为同一簇的实

例对数量，b表示被划分为不同簇的实例对数量，

ARI取值范围为[-1,1]。

4.3　对比模型

为了更全面地评估 DHNRHP 的性能，将其

与当前网络表征学习领域的多种前沿方法进行对

比。这些对比模型不仅涵盖了从同质网络到异质

网络、从静态网络到动态网络的多样化研究方

向，也体现了网络表征学习技术的最新演进，有

助于从不同角度、不同方向的网络表征学习方法

中挖掘差异与共性，更准确地评估DHNRHP的

优势、局限性以及潜在应用场景。本文选择了如

下6种具有代表性的对比模型。

（1）图注意力网络（graph attention network，

GAT）[28]：一种静态同质网络表征学习方法，该

方法使用注意力机制来计算目标节点与其单跳邻

居之间的注意力，将计算出的注意力作为权重来

聚合其邻域信息，旨在通过对比传统图注意力模

型，突出DHNRHP在表征学习过程中对结构洞

察、语义理解及时间动态捕捉的深刻价值。

（2）M2DNE[12]：一种动态同质网络表征学

习方法，该方法从宏观和微观动力学角度捕捉网

络演变，学习节点表示，旨在通过对比传统时间

模型，突出DHNRHP在处理动态网络时兼顾异

质特性，效果更优。

（3）HAN[7]：一种静态异质网络表征学习方

法，该方法扩展了GAT模型，采用分层注意力机

制为不同邻居节点和元路径分配不同注意力系

数，继而聚合邻居节点信息和多条元路径上的信

息，学习节点嵌入表示，旨在通过对比传统异质

图注意力模型，突出DHNRHP结合分层注意力

机制，引入时间级注意的优越性。

（4）异质图树注意力网络（heterogeneous 
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graph tree attention network，HetGTAN）[29]：一

种静态异质网络表征学习方法，该方法使用特定

于边缘类型的图树注意力网络层和特定于目标的

聚合器，有效融合单跳邻居信息，获得节点的嵌

入表示，旨在通过对比异质图树注意力模型，突

出DHNRHP基于元路径和分层注意力机制的形

式更能充分捕获节点丰富的结构语义信息。

（5）简单高效的异质图神经网络（simple 

and efficient heterogeneous graph neural network，

SeHGNN）[30]：一种静态异质网络表征学习方

法，该方法通过预计算邻居聚合、轻量级均值聚

合器、单层结构和长元路径扩展感知域，结合

Transformer融合多元路径特征，进而学习节点嵌

入表示，旨在通过对比融合多元路径特征的异质

网络表征模型，突出DHNRHP引入关系旋转编

码器的优越性，有效学习中间被忽略节点的信

息，使得学习到的嵌入表示更为丰富。

（6）原始图和子图聚合图神经网络（original 

graph and subgraph aggregated graph neural net‐

work，OSGNN）[31]：一种静态异质网络表征学

习方法，该方法通过分解异质图为子图并加权组

合成同质图，进而学习目标节点的一阶和高阶信

息，融合为最终的节点表示，旨在通过对比新的

异质网络表征模型，突出DHNRHP通过霍克斯

过程理论技术引入时间特征考虑异质网络中动态

变化信息的必要性。

4.4　实验设置

本方法模型所有实验均在 Intel(R) Xeon(R) 

Gold 6330(2.00 GHz) CPU， RTX 3090(24 GB) 

GPU，60 GB内存的硬件环境下完成训练，所涉

及代码使用Python和PyTorch框架实现。

DHNRHP模型通过实验反复优化，确定以下

参数设置：学习率设置为 0.005，丢失率设置为

0.5，权重衰减设置为 0.001，批处理大小 Batch-

size设置为 8，注意力头数K设置为 8，历史长度

h设置为 3，负样本数量设置为 10。关于嵌入维

度，IMDb为512，ACM和DBLP均为128。为降

低模型的过拟合现象，本文采用早停机制，并设

置耐心值为 10。对于所有对比模型的参数选择，

本文参考原始论文中作者所采用的参数设置。

4.5　节点分类

在节点分类实验中，本文采用支持向量机对

嵌入节点进行分类，并将实验过程中训练集的比

例设置为 20%、40%、60%、80%，设置多个实

验组，每个实验重复10次，并将最终结果取平均

值。本文使用 Macro-F1 和 Micro-F1 这两个评价

指标来评估上述模型在节点分类任务上的性能，

实验结果见表2。

由表 2可知，DHNRHP在 3个不同的数据集

上均展现出了优于所有对比模型的性能。与目前

主流表征学习方法的最优结果相比，DHNRHP的

Macro-F1和Micro-F1指标在 IMDb数据集上分别

提高了3.45%和3.29%；在ACM数据集上分别提

高了 0.15% 和 0.37%；在 DBLP 数据集上分别提

高了0.30%和0.18%。

实验对比发现，GAT作为同质网络表征学习

方法，难以处理异质网络中不同类型的节点和

边，未能有效地捕获异质网络的结构，导致了节

点特征的混淆，而无法区分不同类型的信息，因

此，在异质信息网络中算法性能较差；M2DNE

算法同样适用于同质网络，难以捕获不同节点类

型之间的演化以及边类型随时间的变化，且其主

要关注宏观和微观动力学，在多跳信息传播方面

可能较为受限，故性能也并非很好。

反观异质网络表征学习相关方法，HAN、

SeHGNN、HetGTAN和OSGNN较同质网络表征

方法有明显提升，但与本文所提方法 DHNRHP

相比，仍稍有不足，分析其主要原因：HAN将注

意力机制应用于异质信息网络中；SeHGNN使用

轻量级均值聚合器捕捉结构信息，降低了复杂

性，同时引入基于Transformer的语义融合模块，

融合来自不同元路径的特征；HetGTAN通过特定
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于节点和边缘类型的变换和聚合器来处理异质

性，深入合并高阶邻域的信息；OSGNN则将原

始异质图分解为多个子图，进而充分学习目标节

点的一阶和高阶信息。这 4种方法虽在捕获网络

结构信息和节点语义信息上有所创新，性能改善

较多，但均忽略了网络中的动态性变化。

DHNRHP则采用关系旋转编码和注意力机制学习

节点表示，充分捕捉节点间的复杂关系，在兼具

异质网络结构和语义信息的同时，引入了时间特

征以考虑节点属性和关系的动态变化，这也使得

DHNRHP在处理动态网络节点分类任务时表现出

色，成为其性能最优的主要原因。

此外，相较于ACM和DBLP数据集，IMDb

数据集的表现不佳，IMDb数据集中的特征分布

相对稀疏，导致模型难以从中提取有效信息。

4.6　节点聚类

在节点聚类实验中，本文使用K-means执行

节点聚类任务，并使用归一化互信息NMI和调整

兰德指数ARI作为节点聚类结果的评价指标，以

此评估DHNRHP的算法有效性，节点聚类结果

见表3。

由表3可知，所提方法DHNRHP在节点聚类

任务中取得最优的效果。DHNRHP与当前对比模

型中的最优结果相比，评价指标 NMI 和 ARI 在

IMDb 数据集上分别提升了 3.57% 和 1.19%；在

ACM 数据集上分别提升了 1.08% 和 0.43%；在

DBLP数据集上分别提升了2.81%和3.19%。这进

一步说明在兼具异质网络结构和语义信息的同

时，基于时间衰减效应，引入时间特征是必要

的，能使算法性能得到更好的提升。

4.7　消融实验

本节通过设计一些变体实验进一步验证

DHNRHP方法部分操作的有效性，分别在ACM

和DBLP这两个数据集上进行了相关的变体实验。

表2　节点分类结果

数据集

IMDb

ACM

DBLP

评价指标

Macro-F1

Micro-F1

Macro-F1

Micro-F1

Macro-F1

Micro-F1

训练集

比例

20%
40%
60%
80%

20%
40%
60%
80%

20%
40%
60%
80%

20%
40%
60%
80%

20%
40%
60%
80%

20%
40%
60%
80%

GAT

54.81%
55.09%
55.71%
55.40%

55.02%
55.56%
55.91%
55.67%

89.59%
89.77%
89.72%
89.42%

89.47%
89.65%
89.60%
89.29%

66.92%
73.23%
77.17%
78.20%

76.98%
79.61%
81.62%
82.22%

M2DNE

51.88%
52.39%
53.67%
53.98%

54.72%
55.43%
55.82%
55.91%

87.41%
87.53%
87.95%
88.02%

87.46%
87.62%
87.83%
87.97%

90.48%
90.65%
90.92%
91.34%

91.09%
91.22%
91.49%
91.71%

HAN

57.61%
57.75%
57.66%
57.23%

57.82%
57.98%
57.87%
57.46%

90.01%
90.82%
91.51%
91.71%

89.89%
90.73%
91.37%
91.56%

91.69%
91.84%
92.01%
92.15%

92.30%
92.46%
92.65%
92.78%

HetGTAN

60.19%
60.92%
61.18%
61.25%

60.23%
60.90%
61.51%
61.72%

90.05%
90.62%
91.89%
92.36%

90.01%
91.32%
91.85%
92.21%

93.64%
93.89%
94.15%
94.42%

94.32%
94.56%
94.69%
94.76%

SeHGNN

60.33%
61.69%
62.51%
63.13%

60.53%
61.95%
62.70%
63.38%

91.46%
91.61%
91.78%
92.18%

91.38%
91.59%
91.68%
92.19%

94.45%
94.32%
94.41%
94.57%

94.53%
94.61%
94.87%
94.93%

OSGNN

60.91%
60.77%
60.34%
60.79%

61.13%
61.03%
60.58%
61.01%

93.04%
93.29%
93.39%
93.40%

93.12%
93.19%
93.29%
93.31%

94.76%
94.88%
94.83%
94.95%

95.05%
95.15%
95.23%
95.31%

DHNRHP

65.33%
66.54%
66.71%
66.58%

65.41%
66.57%
66.79%
66.67%

93.11%
93.29%
94.45%
93.55%

93.16%
93.33%
94.57%
93.68%

94.80%
95.02%
95.28%
95.25%

95.21%
95.37%
95.56%
95.49%
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（1）DHNRHP_gru表示元路径实例编码方式

选择的是GRU方式。

（2）DHNRHP_lstm 表示元路径实例编码方

式选择的是LSTM方式。

（3）DHNRHP_linear表示元路径实例编码方

式选择的是Linear方式。

（4）DHNRHP_avg表示元路径实例编码方式

选择的是average方式。

（5）DHNRHP_haw 表示该方法处理异质信

息网络时，主要关注的是通过注意力机制来整合

不同的元路径实例，并未将网络中的时间特征纳

入考量。

ACM和DBLP数据集上消融研究的节点分类

和节点聚类结果分别如图 3、图 4所示。由图 3、

图 4可以看出，在几种编码方式的选择上，Ro‐

tatE编码方式表现最佳。其优越性原因分析如下：

（1）GRU和LSTM主要在处理有序信息序列时表

现出色，而对于本文涉及的无序信息序列，适用

性受到限制，优势受限；（2）在处理元路径内部

节点信息时，Linear方法和 average方法易丢失信

息。相比之下，RotatE编码方式能更全面地捕捉

元路径内部节点信息的细微差别，为模拟节点间

复杂潜在关系提供有力支持。特别是在异质信息

网络的建模过程中，这种全面的信息考虑对于提

升模型性能至关重要。此外，可以发现，引入时

间特征，使用霍克斯过程的时间衰减特性来建模

邻域形成序列，可以更好地解决异质信息网络的

动态网络问题。 

4.8　参数敏感性

本节研究了参数敏感性，主要针对模型训练中

学习率（Learning_rate）、丢失率（Dropout_rate）、

嵌入维度Z和历史长度h这4个重要的参数在DBLP

数据集上进行分析，具体的两个F1值如下所示。

Macro-F1 Micro-F1
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图3　ACM和DBLP数据集上消融研究的节点分类结果

表3　节点聚类结果

数据集

IMDb

ACM

DBLP

评价指标

NMI

ARI

NMI

ARI

NMI

ARI

GAT

7.84%

8.87%

—

—

70.73%

76.04%

M2DNE

8.87%

8.95%

—

—

75.08%

76.52%

HAN

10.79%

11.11%

—

—

77.49%

82.95%

HetGTAN

13.91%

13.25%

71.56%

75.32%

79.63%

84.58%

SeHGNN

13.21%

14.89%

65.34%

67.79%

81.20%

85.03%

OSGNN

15.75%

17.48%

73.43%

77.76%

79.69%

84.21%

DHNRHP

19.32%

18.67%

74.51%

78.19%

84.01%

88.22%
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4.8.1　学习率和丢失率

学习率和丢失率敏感性分析分别如图5、图6

所示。学习率控制参数更新步长，影响梯度下降

速度。较大的学习率虽能加速收敛，但易导致训

练过程不稳定，甚至无法收敛；较小的学习率虽

收敛缓慢，但有助于维持稳定训练。因此，合适

的学习率选择有助于模型训练更好地收敛到全局

最优解。由图 5可以看出，算法模型在学习率为

0.005时，模型效果最佳。

丢失率是指在训练中随机丢弃神经网络节

点，以防止过拟合。一般地，较小的丢失率有助

于保留更多信息，但可能增加过拟合风险，而较

大的丢失率则有助于正则化，但可能导致模型欠

拟合。因此，需要在实践中不断调整丢失率以找

到适当的平衡。由图 6可以看出，算法模型在丢

失率为0.5时，模型效果最佳。

4.8.2　嵌入维度Z和历史长度h

嵌入维度Z和历史长度 h敏感性分析如图 7、

图 8所示。模型对数据的表示能力和表达复杂性

受到网络嵌入维度的影响。因此，需要找到适当

的维度以平衡过拟合和欠拟合。由图7可以看出，

随着嵌入维度Z的增大，F1值逐渐提升，当嵌入

维度 Z 为 128 时，效果最佳，但当维度过高时，

模型效果却出现下滑。究其原因，一方面，过高
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图6　丢失率敏感性分析

NMI ARI
60%

65%

70%

75%

80%

�a�ACM

DHNRHP_gru  DHNRHP_lstm  DHNRHP_linear
DHNRHP_avg  DHNRHP_haw  DHNRHP

NMI ARI
78%

81%

84%

87%

90%

�b�DBLP

DHNRHP_gru  DHNRHP_lstm  DHNRHP_linear
DHNRHP_avg  DHNRHP_haw  DHNRHP

1
+
2
3
1
.

1
+
2
3
1
.

80D(80D(

图4　ACM和DBLP数据集上消融研究的节点聚类结果
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图5　学习率敏感性分析
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的维度会导致计算成本增加，需要更多计算资源

和训练时间；另一方面，随着嵌入维度的增加，

模型更容易过拟合，引入更多噪声。

图 8反映的是特定时刻相邻形成序列中节点

的最大历史长度h对F1指标的影响。一般地，较

大的历史长度可以提供更多信息，但也可能增加

计算开销和引入噪声；较小的历史长度更灵活，

但可能丢失长期依赖的信息，导致欠拟合。设置

最大历史长度 h旨在权衡历史长度和计算开销，

找到一个适当的平衡点，降低计算复杂度的同

时，优化泛化性能。由图8可以看出，当h=3时，

算法模型的效果最佳。

4.9　网络可视化

本节进行可视化实验，以直观地显示模型学

习到的节点嵌入的分布和支持下游任务的能力。

首先使用 t-SNE将节点嵌入投影到二维空间中，

然后将其可视化显示。HetGTAN、OSGNN和本

文所提方法DHNRHP在ACM数据集上的可视化

结果如图 9所示，图 9中不同的颜色深度表示节

点的类别。从图 9可以直观地看出，所有方法学

习的嵌入的空间分布都能反映出与节点类别的相

关性。

然而，HetGTAN获得的不同类别的嵌入之间

的边界并不明显，并且每个类别之间存在大量的

交叉节点。其中，浅灰色和黑色节点簇能较为清

楚地分开，但深灰色节点和浅灰色节点混杂一

起，存在较多交叉节点。

与上述两种方法相比，OSGNN与DHNRHP

展现出更为出色的嵌入分布性能，不仅节点的空

�a�HetGTAN �b�OSGNN �c�DHNRHP 

图9　ACM数据集上的可视化结果
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图8　历史长度h敏感性分析
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图7　嵌入维度Z敏感性分析
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间分布与类别标签高度相关，而且不同类别的节

点很少出现交叉现象，相同类簇之间的节点聚集

更为紧密。但两者相比，DHNRHP效果更佳，仅

在浅灰色和深灰色节点簇边界处存在部分交叉节

点，交叉节点较OSGNN更少，且所有不同节点

集群间的边界也更显而易见。这表明该方法对不

同类型的节点具有良好的判别能力，将非常有利

于下游分类任务和聚类任务的泛化。上述结果足

以表明，DHNRHP方法所学习的低维节点嵌入不

仅具有高度的判别性，而且为下游任务提供了坚

实的基础。通过有效地降低节点间的交叉现象和

增强同类节点的聚集度，DHNRHP方法为各类任

务提供了强大的支持，进一步提升了模型在复杂

场景下的性能表现。

5　结束语

本文提出了一种基于霍克斯过程的动态异

质网络表征学习方法，该方法在克服现有方法

忽略节点内容特征、未能全面考虑元路径所有

中间节点以及忽视节点间时序性交互的局限性

方面取得了显著进展。本文引入关系旋转编码、

注意力机制和霍克斯点过程等技术并进行创新

融合，DHNRHP 不仅充分考虑了节点、语义和

时间这 3个维度的关联，还实现了对动态异质网

络中节点嵌入表示的精准捕捉。该方法首先通

过元路径内部编码方式和注意力机制，获得节

点表示，有效捕捉了相邻节点的关联；其次，

学习不同元路径的最优加权组合，以聚合异质

信息网络的结构和语义信息；最后，引入时间

衰减效应，通过邻域形成序列将时间特征引入

节点表示中，有力地解决了动态网络中节点的

演化问题，使得节点嵌入表示更贴近实际动态

演化。在 IMDb、ACM和DBLP这 3个真实数据

集上进行实验，结果验证了本文所提方法

DHNRHP 相较于对比模型在节点分类和聚类等

任务上的优越性，体现了其深厚的理论基础和

实际应用价值。

未来的研究将主要聚焦以下两个方面持续

优化和拓展动态异质网络表征学习方法：研究

如何在大规模动态异质网络上高效学习表征，

包括针对动态异质网络结构的特殊优化策略、

处理大规模数据的技术手段以及关注采样策略

的设计等，以便能够应对实际网络的规模；研

究如何引入关系演化模型，即节点边的演化机

制表达，考虑不同类型边的时间依赖性，以更

全面准确地捕捉异质信息网络中的动态变化，

深入理解其演化规律，更好地应对实际应用中

的时序性问题。
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