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一种针对关系不确定性的贝叶斯异质图神经网络

陈冠恒 郭子瑜 梅广旭 刘士军 潘 丽
(山东大学软件学院 济南 250101)

摘 要 由不同类型的节点和边组成的异质图在现实世界中具有广泛的应用场景.
 

近年来,针对此类图数据的异

质图神经网络研究与应用取得了很好的进展,但是现有的异质图神经网络在构建时没有考虑到异质图中存在关系

的不确定性问题,因而在面对包含不确定性的关系的对抗性实例干扰时也暴露出鲁棒性较弱的缺点.
 

针对上述问

题,本文提出贝叶斯异质图神经网络模型(Bayesian
 

Heterogeneous
 

Neural
 

Network,BHNN),用于解决异质图中关

系不确定性问题并提高模型的鲁棒性.
 

BHNN首先基于异质图的领域知识预定义不同的元路径,然后针对表示单

一关系的每条元路径构建由相同类型节点构成的元路径邻居图,每个元路径邻居图被看作是一个随机图参数族的

实现并可以使用随机块模型对其建模,最后结合贝叶斯方法对随机图的参数和节点标签的联合后验进行推理得到

节点的预测标签的概率分布.
 

节点分类实验结果表明:在ACM、DBLP和IMDB三个基准数据集上,相比较于目前

最好的图数据训练模型,BHNN的微F1与宏F1分别平均提高了1.59%与1.36%,这验证了本文算法的有效性

和优越性.
 

在节点攻击实验中,相比较于基准方法中的图神经网络,BHNN
 

仍保持最好的节点分类效果,同时节点

分类能力下降的幅度小于其他异质图神经网络,该实验结果验证了本文提出的模型具有更强的鲁棒性.
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Abstract 
 

Heterogeneous
 

graphs
 

composed
 

of
 

different
 

types
 

of
 

nodes
 

and
 

edges
 

have
 

a
 

wide
 

range
 

of
 

application
 

scenarios
 

in
 

the
 

real
 

world,
 

such
 

as
 

social
 

networks,
 

transportation
 

networks
 

and
 

e-commerce
 

networks,
 

which
 

has
 

attracted
 

the
 

attention
 

to
 

researchers.
 

Although
 

existing
 

heterogeneous
 

graph
 

neural
 

networks
 

achieved
 

excellent
 

performance
 

in
 

the
 

tasks
 

of
 

node
 

classifi-
cation,

 

node
 

clustering
 

and
 

link
 

prediction,
 

they
 

do
 

not
 

take
 

the
 

uncertainty
 

of
 

relationships
 

in
 

a
 

heterogeneous
 

graph
 

into
 

account.
 

Moreover,
 

the
 

performance
 

of
 

these
 

models
 

is
 

significantly
 

re-
duced

 

when
 

perturbed
 

by
 

adversarial
 

examples,
 

which
 

exposes
 

the
 

weakness
 

of
 

the
 

model
 

in
 

ro-
bustness.

 

The
 

weak
 

robustness
 

limits
 

the
 

application
 

of
 

heterogeneous
 

graph
 

neural
 

networks
 

of
 

the
 

real
 

world,
 

because
 

heterogeneous
 

network
 

is
 

easily
 

changed
 

by
 

the
 

disturbance
 

of
 

uncertain
 

factors.
 

Therefore,
 

it
 

is
 

of
 

great
 

practical
 

significance
 

to
 

improve
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

model.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

propose
 

a
 

Bayesian
 

Heterogeneous
 

Neural
 

Network
 

(BHNN)
 

to
 

reveal
 

and
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

the
 

uncertainty
 

of
 

relationships
 

in
 

a
 

heterogeneous
 

graph
 

and
 

to
 

improve
 

the
 

ro-
bustness

 

of
 

the
 

model.
 

Firstly,
 

BHNN
 

predefines
 

different
 

meta-paths
 

from
 

the
 

domain
 

knowl-



edge
 

of
 

a
 

heterogeneous
 

graph.
 

Then,
 

it
 

constructs
 

meta-path
 

neighbor
 

graphs
 

through
 

meta-
paths

 

collections.
 

Secondly,
 

BHNN
 

uses
 

a
 

random
 

block
 

model
 

to
 

model
 

each
 

meta-path
 

neigh-
bor

 

graph
 

which
 

can
 

be
 

regarded
 

as
 

a
 

realization
 

from
 

a
 

random
 

graph
 

parametric
 

family.
 

Finally,
 

it
 

uses
 

the
 

Bayesian
 

method
 

to
 

infer
 

the
 

joint
 

posterior
 

of
 

the
 

parameters
 

and
 

node
 

labels
 

of
 

the
 

random
 

graph
 

to
 

predict
 

the
 

unknown
 

labels.
 

In
 

this
 

process,
 

the
 

meta-path
 

neighbor
 

graphsare
 

reconstructed
 

to
 

reduce
 

the
 

weak
 

edges
 

and
 

spurious
 

edges
 

caused
 

by
 

the
 

uncertain
 

relationship,
 

so
 

as
 

to
 

get
 

generated
 

graphs
 

that
 

can
 

better
 

reflect
 

the
 

real
 

connection
 

relationship.
 

These
 

gener-
ated

 

graphs
 

with
 

different
 

structures
 

from
 

the
 

meta-path
 

neighbor
 

graph
 

can
 

be
 

regarded
 

as
 

ad-
versarial

 

graph
 

data,
 

whose
 

structures
 

are
 

more
 

relevant
 

and
 

contain
 

more
 

abundant
 

information.
 

Furthermore,
 

BHNN
 

samples
 

the
 

weight
 

samples
 

of
 

the
 

generated
 

graphs
 

to
 

further
 

enhance
 

its
 

robustness.
 

Extensive
 

experiments
 

are
 

conducted
 

on
 

three
 

benchmark
 

data
 

sets
 

including
 

ACM,
 

DBLP
 

and
 

IMDB.
 

Compared
 

with
 

the
 

state-of-the-art
 

models,
 

the
 

Micro-F1and
 

Macro-F1
 

of
 

BHNN
 

is
 

increased
 

by
 

an
 

average
 

of
 

1.59%
 

and
 

1.36%
 

respectively,
 

which
 

illustrate
 

the
 

effec-
tiveness

 

and
 

advancement
 

of
 

BHNN.
 

Meanwhile,
 

in
 

the
 

node
 

attack
 

experiments,
 

BHNN
 

main-
tains

 

the
 

best
 

performance
 

with
 

less
 

degradation
 

in
 

comparison
 

with
 

other
 

heterogeneous
 

graph
 

neural
 

networks,
 

which
 

also
 

verifies
 

that
 

BHNN
 

achieves
 

a
 

better
 

performance
 

of
 

robustness.

Keywords 
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graph;
 

meta-path;
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network;
 

uncertainty;
 

robustness;
 

Bayesian
 

method

1 引 言

现实世界中存在的许多网络结构,比如引文网

络[1]、社交网络[2]、交通网络[3]等,吸引了研究人员

的研究兴趣.
 

由多种类型的节点和边构成的异质信

息网络属于其中的一种,此类网络含有丰富的结构

和语义信息且在现实世界中广泛存在,备受研究关

注.
 

近年来,针对异质信息网络,越来越多的异质图

模型被构建出来,应用于异质图中的节点分类[4]、节
点聚类[5]、链接预测[6]等任务.

这些模型虽然都表现出良好的性能,但是它们

没有考虑到在异质图中存在关系的不确定性问题.
结合图1来看,现实应用中导致这种不确定性的主

要原因有以下几种:

图1 异质图中的不确定性关系

(1)异质图关系复杂,构建网络时导入信息缺少

交叉验证,会因为语义歧义或不完备造成关系连接

错误.
 

例如因为作者名字相同或名字缩写相同,导
致作者节点与论文节点之间存在错误关联,又例如

图1(b)中存在强关联性的两个论文节点P1、P2 由

于发表时间相同而没有相互引用,网络结构中节点

之间缺少连接的边,导致重要关系的缺失.
(2)数据缺失导致重要关系的丢失或脏数据导

致错误的关联关系.
 

例如因为数据的缺失导致两个

强关联关系的节点没有边连接,又例如图1(b)中,
由于脏数据的存在,发表于不同会议且无关联性的

论文节点P2、P3 之间存在错误的引用关系,导致网

络结构中毫无联系的节点之间存在连接的边.
(3)异质图节点类型多样,关系之间的权重不

一,过多的次要关系会影响重要关系.
 

例如图1(c)
中同时引用论文P3、P4 的论文节点Pa 与Pb 拥有

较强的关联性,而节点Pc 与Pd 之间引用了更多的

其他论文导致其包含了过多的次要关系因而对重要

关系造成影响.
其他从真实世界获取数据构建的异质信息网络

所包含的关系中同样存在类似的不确定性.
目前的异质图神经网络研究除了尚未系统地解

决异质图存在关系的不确定性问题,还存在鲁棒性

较弱的问题.
 

鲁棒性较弱的模型无法保证稳定的训

练效果,因为神经网络容易受到对抗性实例的影响,
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数据进行扰动后,模型训练效果容易下降.
 

造成这

种现象的原因是在数据集中对抗性实例样本数量太

少,而神经网络的高度非线性特性导致模型学习不

到这些特殊样本,因而在面对对抗性实例干扰时,模
型表现出鲁棒性较弱的现象[7].

 

这一缺陷严重限制

了异质图神经网络在真实世界中的应用,因为真实

世界中异质信息网络更容易受到各种不确定性因素

干扰而发生改变.
针对上述问题,我们提出一种新的用于节点分

类的异质图神经网络,称为贝叶斯异质图神经网络

(Bayesian
 

Heterogeneous
 

Neural
 

Network,BHNN).
BHNN通过预定义多条元路径以得到多个元路径

邻居图,将每个元路径邻居图视为不同的随机图参

数族的实现,利用分类混合隶属度随机块模型(as-
sortative

 

mixed-membership
 

stochasticblock
 

mod-
el,a-MMSBM)[8]对随机图建模,再结合贝叶斯方法

构建节点标签的后验推理公式,通过对公式进行推

导得到减少关系不确定性的模型.
 

本质上,BHNN
通过对异质图的元路径邻居图进行重构以及泛化得

到新的图结构,在此过程中,原来异质图中具有强关

系的节点之间的边会不断构建,而弱关系或脏数据

带来的假边则不断减少,最终得到强关联性的网络

结构,以此解决异质图中的关系不确定性问题,基于

此,BHNN在面对包含不确定性关系的对抗性实例

干扰时,能降低对模型效果的影响,而经过泛化得到

的图结构样本因为与原图结构相比拥有不同的网络

结构,所以可被视为对抗性实例,因而泛化操作能够

增加训练数据中的对抗性实例的数量,进一步增强

模型的鲁棒性.
本文主要的贡献如下:(1)提出了一种新的可解

决异质图中关系的不确定性问题的异质图神经网

络,该异质图神经网络通过对图结构进行重构以减

少不确定性关系;(2)提出一种新的增强异质图神经

网络鲁棒性的方法,该方法通过泛化重构后的图以

增加训练数据中的对抗性实例数量从而达到提高模

型鲁棒性的目的;
本文结构如下:第2节介绍相关工作;第3节对

本文研究问题涉及的相关概念进行定义;第4节主要

介绍我们提出的基于元路径的异质图节点分类方法,
并展示构建的细节和公式的推导简化;第5

 

节是实验

的结果和分析;最后第6节是对本文内容的总结.

2 相关工作

节点和边类型的多样化使异质信息网络含有丰

富的结构和语义信息,采用何种方式来表达这些信

息成为训练异质图数据要解决的首要问题.
 

对此,

Yizhou等人[9]提出元路径的概念来处理异质图的

语义信息,此后基于元路径的异质图模型被提出用

于训练异质图数据,比如异质图注意力神经网络[5]

(Heterogeneous
 

Graph
 

Attention
 

Network,HAN)
通过预定义元路径并结合注意力机制构建模型,而
在异质图嵌入方法中,Wayne等人[10]以及 Yuxiao
等人[11]均基于在元路径进行随机游走的方式分别

提出 HERec算法和 Metapath2vec算法,以此学习

异质图中的节点嵌入表示.
 

这些模型虽然能有效处

理异质图的结构和语义信息并在训练任务中取得良

好的表现,但是包括上述模型在内的现在已有的异

质图模型在构建时均没有考虑到异质图的关系不确

定性问题.
网络结构的不确定性在同质图中同样存在.

 

Yingxue等人[12]为了解决因噪声数据导致同质图

包含不确定性关系,提出了贝叶斯卷积神经网络

(Bayesian
 

graph
 

convolutional
 

neural
 

networks,

BGCN),将 网 络 结 构 视 为 随 机 变 量 并 利 用 a-
MMSBM重构同质图,以此解决不确定性问题,同
时引入了由Ghahramani等人[13]提出 MC

 

dropout
(Monte

 

Carlo
 

dropout)方法,将深度神经网络中的

dropout训练作为深高斯过程中的近似贝叶斯推

理,以降低计算难度.
 

Arman等人[14]为图神经网络

的自适应链接采样提出了能概括现有的用于训练图

神经网络的随机正则化方法的一个统一框架,以此

减轻了深度图神经网络的过度平滑和过度拟合的趋

势同时还可以在图分析任务中进行不确定性学习.
 

Zonghan等人[15]为了捕获远程时间序列信息同时

解决时空网络结构的不确定性问题,提出了一种新

的图神经网络架构Graph
 

WaveNet,通过开发一种

新的自适应依赖性矩阵并通过节点嵌入来学习该矩

阵,以精确地捕获数据中隐藏的空间依赖性,将两个

节点的嵌入表示相乘得到它们之间的空间依赖权重

再使用激活函数消除弱连接.
作为神经网络最重要的特性之一,鲁棒性同样

也是目前研究的一个热点.
 

Shifu等人[16]为了有效

对抗对异质图的对抗性攻击,提出了一种弹性的防

御模型,以增强基于异质图的分类器在安卓恶意软

件检测中的鲁棒性.
 

Dingyuan等人[17]将图卷积层

中节点表示由普通向量替换为高斯分布,并提出基

于方差的注意机制来降低对抗性效应在卷积过程中

的传播,以此增强模型应对干扰的能力.
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人[18]提出一种新的基于梯度的攻击方法,对图进行

少量的拓扑修改即可有效地降低模型的性能,利用

此方法提出基于优化的对抗训练技术,以此提高模

型的对抗性鲁棒性.
 

不同于上述方式,本文利用随

机图生成模型对图进行重构,以减少网络结构的不

确定性,并基于此,通过泛化图结构以增加训练数据

中对抗性实例数量实现模型鲁棒性的提高.

3 相关定义

本节首先给出与本文方法有关的几个定义.
定义1.

 

异质图[19]
obs.

 

一个异质图定义为

obs=(V,E),其中V 表示节点的集合,E 表示边的

集合.
 

节点类型映射函数Fv:V→ , 表示节点的

类型.
 

边类型映射函数Fe:E → , 表示边的类

型.
 

当 =1且 =1时,表示该图是一个同质

图,而在异质图中, + >2.
图2展示的论文数据集DBLP即为一个异质图,

它包含四种节点类型:作者(A)、论文(P)、会议(C)、
以及术语(T),同时含有三种边类型:论文-作者(P-
A)、论文-术语(P-T)、论文-会议(P-C).

图2 异质图数据集(DBLP).(a)4种类型节点:作者、

论文、术语、会议.(b)一个由4种类型节点和3种边类

型组成的一个异质图DBLP.(c)3种边类型:论文-作

者、论文-术语、论文-会议.(d)DBLP中的两条元路

径:A-P-A、A-P-C-P-A.(e)在异质图DBLP中基于元路

径A-P-A连接的邻居.

定义2.
 

元路径[20]ϕ.
 

异质图中的一条元路径ϕ
可描述为n1r1→

n2r2→
…rl→

nt+1,其中nt+1∈ ,rl∈ .
正如图2(d)展示,论文作者之间存在多条元路

径,比如作者-论文-作者(APA)、作者-论文-
会议-论文-作者(APCPA),不同的元路径包含不

同的语义信息,APA代表论文的共作关系,APCPA

表示通过同一主题的会议关联不同的作者,本文通

过预定义这些元路径来处理图中不同的结构信息和

丰富的语义.
定义3.

 

元路径邻居图[5]
ϕ.

 

每条元路径两端

的节点可以理解为通过某种语义连接的邻居,若它

们同属一类节点,则这些节点构成一个同质图,本文

称之为基于元路径的邻居图(简称为元路径邻居

图),定义为 ϕ=(V',E'),其中V'表示由元路径ϕ
连接的节点集合,E'表示由元路径ϕ连接的边的集

合,且对于任意节点va,vb ∈V',存在Fv(va)=
Fv(vb).

表1 符号与解释

符号 含义

obs 异质图

V 异质图的节点集合

E 异质图的边集合

Fv 节点类型映射函数

Fe 边类型映射函数

节点的类型

边的类型

ϕ 元路径

ϕ 元路径邻居图

V' 元路径邻居图的节点集合

E' 元路径邻居图的边集合

πa 节点a归属类别概率分布

πak 节点a属于类别k的概率

π 所有节点类别概率分布

βk 类别k的类别强度

β 所有类别的类别强度集合

Da→b 节点对(a,b)连接指示变量

Lab 节点对(a,b)的连接概率

泛化图样本

φa πa 的替代参数

θk0,θk1 βk的替代参数

δ 跨类别链接概率

α,ρ,η ϕa,θk0,θk1 先验的超参数

ε0,τ,κ ϕa,θk迭代更新的超参数

n,i,ϕ
基于

ϕ
,λi 得到的第n个泛化图样本

n,ϕ 基于
ϕ

得到的第n个泛化图样本

X 节点的特征向量

Y 节点的标签向量

Z 神经网络的输出向量

W 神经网络的权重向量

A 泛化图样本 的连接矩阵

IN 单位矩阵

Dii 度矩阵

H(l) 第l层神经网络对应的特征矩阵

λ= {π,β} a-MMSBM建模随机图的随机参数族

U 采样元路径邻居图的样本数量

I 采样生成泛化图的参数样本数量

N 采样泛化图的样本数量

S 采样权重的样本数量
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  例如基于异质图2(b)中代表共作关系的元路

径APA可以构建作者邻居图2(e),其中节点对之

间是否存在边取决于该节点对在异质图2(b)中是

否位于元路径APA的两端.
由于本文使用的符号较多,所以为更加清晰地

展现本文提出的方法,我们在表1中总结了整篇文

章所使用的符号.

4 模 型

本文提出的BHNN通过重构网络结构来解决

异质图中存在的关系不确定性问题,并结合贝叶斯

方法,将网络结构以及神经网络的权重视为随机变

量,以节点的标签为推理目标,利用边缘化方法构建

推导公式.
4.1 BHNN

 

框架

  BHNN框架如图3所示,具体而言,(1)通过预

定义多条元路径的方式构建多个元路径邻居图,然
后把每个元路径邻居图看作是不同随机图参数族实

现的随机图;(2)针对每个随机图,利用a-MMSBM
实现随机图的重构并泛化,从而发现更好的图结构;
(3)通过结合 MC-dropout方法的图卷积神经网

络[21](Graph
 

Convolutional
 

Network,GCN)训练泛

化图得到权重参数样本;(4)利用这些权重参数把不

同元路径邻居图的泛化图结合起来,得到最终的节

点标签的概率分布.

图3 BHNN框架图

  在BHNN中,元路径邻居图、随机图参数、泛化

图的权重参数以及节点标签都被视为随机变量,而
我们最终的目标是获得节点的标签,所以利用边缘

化方法可以得到节点标签的后验概率计算公式:

p ZX,Y ,obs  

=∫∫∫∫p ZW,,X  p WX,Y ,  p |λ  

pλ| ϕ  p ϕ| obs  dWd dλd ϕ (1)
公式(1)的释义为:在给定异质图 obs、部分节点标

签Y 以及节点特征X 的条件下,预测无标签节点的

类别分布p ZX,Y ,obs  .BHNN首先获取在已

知异质图 obs 条件下得到元路径邻居图 ϕ 的概率

p ϕ obs  ,并获取基于此条件得到随机图参数族

λ={π,β}的概率pλ ϕ  ,进而获取基于此参数

构建泛化图 的概率p λ  ,并获取基于单个泛

化图 采 样 其 神 经 网 络 权 重 参 数 W 的 概 率

p WX,Y ,  ,最终基于节点特征X 、泛化图 以

及权重 样 本 W 得 到 的 节 点 标 签 分 布Z 的 概 率

p ZW,,X  .
4.2 元路径邻居图的构建与建模

  BHNN中元路径邻居图 ϕ 均通过预定义元路

径的方式构建,即基于异质图数据集的领域知识,通
过预定义的方式选择多条符合现实语义的元路径,
其中每条元路径可构建一个元路径邻居图,利用这

些元路径可以构建一定数量的元路径邻居图,并以

此作为元路径邻居图样本集.
此时异质图中所包含的不确定性关系被转化为

元路径邻居图中的不确定性关系,为此我们需要为

每个元路径邻居图建模以减少其中的不确定性关

系,本文将每个元路径邻居图 ϕ 视为一个随机图参

数族的实现,利用分类混合隶属度随机块模型(a-
MMSBM)对其建模以获取能反映 ϕ 中节点连接关

系的随机图参数族,基于此实现图的重构以得到减

少不确定性关系的泛化图.
具体而言,对于拥有N 个节点、K 种节点类别
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的 ϕ,在利用a-MMSBM对其建模以得到泛化图

过程中,对于任意节点a,其归属的类别通过一个

维度为 K 的概率分布πa 表示,即πa =[πa1,…,

πak]T ,其中πak 表示节点a 属于类别k 的概率.
 

同

时每种类别都有其类别强度βk ∈ (0,1),用于评估

该类别的成员之间联系的紧密程度.
 

对于任意节点

对 (a,b),存在指示变量Da→b =k1,表示当节点a
指向节点b时节点a 所归属的类别为k1,节点对的

连接概率Lab ∈ {0,1},表示节点对之间是否存在

连接的边.
总的来说,泛化图 的节点之间连接与否取决

于它们的类别成员的相似性和它们共享类别的强

度.
 

泛化图 生成过程通过下面的描述定义:
1.对于每个类别k,采样其类别强度βk ~

Beta(η).
2.对于任意节点a,采样其归属的类别分布πa~

Dirichlet(α).
3.对于任意节点对 (a,b),分别采样其指示变

量Da→b~πa 和Db→a~πb .当Da→b=Db→a=k时,
采样它们之间的边Lab ~Bernoulli(βk);当Da→b

≠Db→a 时Lab ~Bernoulli(δ),其中δ∈(0,1)是
跨类别链接概率,通常设为较小值.

其中Beta(η)分布表示类别强度βk 的先验分

布,Dirichlet(α)分布表示节点类别的先验分布,

η、α以及δ均为超参数.
上述的生成模型过程可以通过下面的联合后验

公式描述:

p L,D,π,βα,η,δ  =

􀰒
N

a=1
􀰒
N

b>a
p LabDa→b,Db→a,β,δ  p Da→bπa  

p Db→aπb  􀰒
N

a=1
pπaα  􀰒

K

k=1
p(βkη) (2)

  其中L 表示所有节点对之间边的集合,D 表示

所有节点对之间指示向量的集合,π 表示所有节点

归属类别的概率分布的集合,β 表示所有类别的类

别强度的集合.
4.3 泛化图的生成

  联合后验公式(2)实现a-MMSBM对元路径邻居图

ϕ 的建模,基于此公式可实现泛化图的生成,其中

pDa→b|πa  与p Db→a|πb  分别由argmaxπa  
与

 

argmaxπb  定义.
当 Da→b = Db→a =k,即 argmaxπa  =

argmaxπb  =k时,Lab ~Bernoulli(βk):

p(LabDa→b,Db→a,βk,δ)=(1-βk)
1-Lab·β

Lab
k

(3)

  当 Da→b ≠ Db→a, 即 argmaxπa  ≠
argmaxπb  时,Lab ~Bernoulli(δ):

p Lab|Da→b,Db→a,β,δ  =(1-δ)
1-Lab·δ

Lab

(4)

  为满足约束条件βk,πak∈(0,1)与∑
K

k=1
πak=1,

本文采用扩大平均参数化方法[22]实现公式(2)中

pπa|α  与p(βk|η)的计算,在此过程中引入超

参数ρ.
对于 pπa|α  ,我 们 引 入 替 代 参 数 φa ∈

RK
+ ,采用独立Gamma(α,ρ)分布的乘积作为其先

验,即

 φa=􀰒
K

k=1
Gamma(φakα,ρ)

=􀰒
K

k=1

ραφα-1
ake

-ρφak

Γ(α) =􀰒
K

k=1

ραφα-1
ake

-ρφak

∫
+∞

0
tα-1e-tdt

(5)

其中伽马函数Γ(α)=∫
+∞

0

tα-1e-tdt,本文将πa

定义πak = φak

∑
K

l=1φal

,φak ≥0,以此结果作为πa 的

Dirichlet(α)先验.
对于p(βkη),我们引入替代参数θk0,θk1 ≥0,

采用独立Gamma(η,ρ)分布的乘积作为其先验,
即

 θk=􀰒
i=0,1

Gamma(θkiη,ρ)

=􀰒
i=0,1

ρηθη-1
kie

-ρθki

Γ(η)
=􀰒

i=0,1

ρηθη-1
kie

-ρθki

∫
+∞

0
tη-1e-tdt

(6)

将βk 定义为βk =
θk1

θk0+θk1
,以此结果作为βk

的Beta(η)先验.
参考文献[12]利用φ 与θ对角矩阵的逆矩阵得

到预 处 理 矩 阵 G(φ)=diag(φ)-1 与 G(θ)=
diag(θ)-1 以此得到φ、θ的迭代公式:

φ
(t+1)
ak =

φ
(t)
ak +εt α-1-ρφ

(t)
ak ∑

N

b=1,b≠a
gab(φ

(t)
ak)  (7)

θ(t+1)ki = θ(t)ki +εt η-1-ρθ
(t)
ki +θ(t)ki∑

N

a=1
∑
N

b=a+1
gab(θ

(t)
ki)  
(8)

其中εt=ε0(t+τ)-κ 为缩小步长,ε0、τ以及κ均为超参

数,gab(φak)与gab(θki)分别是logp
 

Labπa,πb,β  中

关于φak 与θki 的偏导数,参考文献[23]可得
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gab(φak)=

πak[β
Lab
k (1-βk)

1-Labπbk +δ
Lab(1-δ)

1-Lab(1-πbk)]

Z
Lab
abφak

-
1
φa

(9)

gab(θki)=

β
Lab
k (1-βk)

1-Labπakπbk

Z
Lab
ab

1-i-Lab

θki
-
1
θk  (10)

其中,

Z
Lab
ab =δ

Lab(1-δ)
1-Lab +

∑
K

k=1

[β
Lab
k (1-βk)

1-Lab -δ
Lab(1-δ)

1-Lab]πakπbk

(11)

  经过参数的不断更新迭代,所生成的泛化图中

节点之间的边更能反映真实连接关系,不确定性关

系导致的弱边和假边越来越少,由此得到减少不确

定性关系的网络结构.
4.4 使用

 

MC-dropout
 

采样权重样本

  在节点分类任务中,对于单个元路径邻居图的

泛化图样本 ,输入数据表示为节点特征X、节点标

签Y 与之相对应的输出表示为Z= {z1,…,zn},目
标是通过神经网络训练得到一个能反映输入和输

出之间关系的函数z= f(x),为此,可以使用贝

叶斯方法,将权重参数W 建模为随机变量,引入它

们的先验分布,同时因为W 是不确定的,所以神经

网络的输出也是随机变量.对于新输入x 的预测,
可以根据相应W 的后验分布,通过以下积分函数

得到

pzx,X,Y ,  

=∫pzx,W,  p WX,Y ,  dW (12)

公式(12)的积分函数是很难直接计算出来的,
但是可以通过变分方法和马尔科夫链蒙特卡洛方法

得到该积分的近似结果.在分类任务中,通过将

softmax函数应用于神经网络的输出可以得到节点

的分类分布,以此分布对pzx,W,  进行建模,此
外我们可以使用文献[13,24-25]中的变分推理或文

献[26,28]的 MCMC 方 法 来 近 似 权 重 的 后 验

p WX,Y ,  ,其中文献[13]通过变分推理得到权

重后验的变分近似,并将 MC-dropout方法等价于

从近似的后验中采样W 的样本.由此可以通过蒙特

卡洛近似得到公式(12)的近似公式:

pzx,X,Y ,  ≈
1
S∑

S

s=1
pzx,Ws,  (13)

其中S 个权重样本Ws 通过结合 MC-dropout方法

的
 

GCN
 

得到.
相比于元路径邻居图,4.3节中所生成的泛化

图样本减少了不确定性关系,拥有与之不同的网络

结构,可被视为对抗性图数据,这些对抗性实例的关

系关联性更强且蕴含更加丰富的结构信息,利用结

合了 MC-dropout的GCN采样其权重样本能进一

步增强其泛化能力,因而本文提出的模型拥有更强

的鲁棒性.
对于任意权重样本W 及其对应节点分类分布

Z 可以通过GCN传播规则(15)得到:

Â=D
~-

1
2A
~
D
~-

1
2 (14)

  Z=softmax ÂReLU ÂXW(0)  W(1)  (15)

上式中A 为泛化图 的邻接矩阵,A
~
=A+

IN,IN 为单位矩阵,度矩阵Dii
􀮨=∑

N

j
A
~
ij,其中X ∈

RN×C,W(0)∈RC×H,W(1)∈RH×K,N、C、H、K 分别

表示节点数量、节点特征维度、神经网络隐藏单元数

量以及节点的类别数量.
GCN在训练图的过程中聚合了节点的特征信

息,因而所得到的节点类别概率分布实质上包含了

节点的特征信息,实验中我们使用该节点类别概率

分布初始化a-MMSBM的参数,所以基于此参数构

建的泛化图中节点之间连接与否会受到节点特征信

息的影响,由于弱关联关系的节点之间特征区别较

大,而强关联关系的节点之间特征相近,所以所生成

的泛化图中含有的弱关联性的边会减少,同时强关

联性的边会增加,由此减少了图结构所包含的不确

定性关系

4.5 近似求解及公式简化

  基于上述推导,我们进一步给出公式(1)的蒙特

卡洛近似表达.对于p ϕ| obs  的实现方式,本文

针对不同数据集预定义多种元路径,基于这些元路

径构建元路径邻居图样本集,再通过均匀采样的方

式 实 现 从 异 质 图 中 采 样 元 路 径 邻 居 图.对 于

pλ| ϕ  以及p |λ  ,则通过随机图生成模型

a-MMSBM对其建模来推理实现,其中推理时可以

使用 变 分 推 理[8]或 MCMC[23].对 于 权 重 后 验

p W|X,Y ,  ,我们使用变分推理[13]得到近似

后验,通过结合 MC-dropout方法的GCN实现权重

样本W 采样.最后通过GCN的softmax函数的结

果p Z|W,,X  建模.由此可以得到公式(1)的
蒙特卡洛近似:
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p ZX,Y ,obs  ≈

1
U∑

U

ϕ

1
I∑

I

i

1
N S∑

N

n=1
∑
S

s=1
p ZWs,n,i,ϕ,n,i,ϕ,X  

(16)
在近似公式(16)中,从p ϕ| obs  采样U 个

元路径邻居图样本 ϕ ,对于每个 ϕ,通过随机图生

成模型,从pλ| ϕ  获取I 个参数族样本λi ,从

p |λi  采样出N 个泛化图样本 n,i,ϕ .这些泛

化图样本的准确度取决于对元路径邻居图样本所构

建 的 随 机 图 生 成 模 型.对 于 权 重 样 本 的 采 样

p W|X,Y ,n,i,ϕ  ,我们通过结合 MC-dropout
方法 的 GCN 对 每 个 n,i,ϕ 采 样S 个 权 重 样 本

Ws,n,i,ϕ ,并对Ws,n,i,ϕ 使用softmax 函数得到节点标

签的概率分布p Z|Ws,n,i,ϕ,n,i,ϕ,X  ,最后通过

累 加 这 些 标 签 分 布 得 到 节 点 最 终 的 标 签 分 布

p Z|X,Y ,obs  .
在本文 中,我 们 通 过 随 机 优 化 方 法 学 习 a-

MMSBM 的随机参数π、β.但是由于a-MMSBM
的后验维度过高,对其参数采用随机初始化的方式

会影响训练的效果,所以本文使用GCN预训练元

路径邻居图 ϕ ,利用softmax 函数的输出来初始

化参数π 和
 

β.同时为了避免因为参数π 和β 取值

范围过大导致a-MMSBM 生成的泛化图样本 n,i,ϕ

与 ϕ 差异过大,我们使用最大后验估计来代替π 和

β 的积分,利用合适的π 和β 的先验得到近似公式:

{π̂,β̂}=argmaxπ,βpπ,β| ϕ  (17)

  由此 n,i,ϕ 改写为 n,ϕ,Ws,n,i,ϕ 改写为Ws,n,ϕ ,
并可以进一步简化公式(16)得到:

p ZX,Y ,obs  ≈

1
U∑

U

ϕ

1
N S∑

N

n=1
∑
S

s=1
p ZWs,n,ϕ,n,ϕ,X  (18)

在 近 似 公 式 (18)中,利 用 a-MMSBM 从

p n,ϕπ̂,β̂  采样得到 n,ϕ ,结合 MC-dropout方法

对 n,ϕ 使用 GCN从p WX,Y ,n,ϕ  采样权重样

本Ws,n,ϕ ,并使用softmax 函数得到节点标签分布,
最后采用累加的方式计算节点的标签分布.
4.6 算 法

  结合公式(18)展示的最终推导结果,BHNN的

算法过程可以通过算法1展示.
算法1.贝叶斯异质图神经网络

输入:
 

异质图 obs =(V,E);节点特征X;节点标签Y ;

输出:
 

节点标签分布p Z|X,Y ,obs  ;

1:预定义元路径ϕ∈{ϕ0,ϕ1,…,ϕU},基于p ϕ| obs  从

obs 中获取元路径邻居图集合{0,1,…,U};

2:FOR
 

ϕ ∈ {0,1,…,U}DO
3:使用

 

GCN
 

训练随机图 ϕ 以初始化
 

a-MMSBM
 

参数

和权重参数;

4:FOR
 

n=1:N
 

DO

5:执行 N 次a-MMSBM的迭代推理,结合公式(17)以

获得 π̂,β̂  ;

6:   利 用 a-MMSBM 生 成 图 样 本 n,ϕ ~

p |π̂,β̂  ;

7:FOR
 

s=1:SDO
8:通过MC-dropout方法,使用GCN训练 n,ϕ 来采样权

重样本Ws,n,ϕ ;

9:   END
 

FOR
10: END

 

FOR
11:END

 

FOR
12:使用公式(18)得到 p Z|X,Y ,obs  的近似结

果;

算法1以异质图的节点特征、节点标签以及网

络结构作为输入,得到节点的预测标签,其中算法第

1行表示基于预定义的元路径从输入的异质图中构

建元路径邻居图样本集,第2,3行表示遍历元路径

邻居图 样 本 集,对 于 每 个 元 路 径 邻 居 图 使 用a-
MMSBM建模并通过GCN的softmax函数输出对

参数进行初始化,第4~6行表示泛化图的生成过

程,包括利用最大后验估计处理a-MMSBM参数以

及图样本的生成,第7,8行表示使用结合 MC-dropou
方法的GCN采样权重样本,第12行表示累加这些权

重样本的softmax 输出得到最终的节点标签.

表2 数据集基本信息

数据集 节点的数量 边的数量 节点的类型 边的类型 节点特征 训练集 验证集 测试集

DBLP 27194 122393 4 3 334 800 400 2857
ACM 8916 12769 3 2 1830 600 300 2125
IMDB 12890 19120 3 2 1232 658 329 2300

  算法1中对采样U 个元路径邻居图的计算复

杂度是 (U),采样N 个泛化图样本的计算复杂度

是 N |V'|2K  ,其中|V'|2、K 分别表示节点

数量、节点的类别数量,采样S 个权重样本的计算

复杂度是 (S|E'|CHK),其中 (|E'|)是GCN
中邻接矩阵的稀疏表示所需内存,其大小与边的数
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量|E'|成线性关系,C、H 分别表示节点特征维度

以及神经网络隐藏单元数量,上述过程中U,N ,

K,S,C,H ≪|V'|2,|E'|,所以算法1的计算复

杂度是 (|V'|2|E'|).

5 实验与分析

在本节中,所有实验都是基于三个基准异质图

数据集进行的,在各个实验中,通过与基准方法对

比,展示我们提出的方法的先进性.
5.1 数据集

  本文所使用的异质图数据集的详细描述都展示

在表2中,其中DBLP和ACM 数据集都是论文引

用网络数据,而IMDB数据集是电影网络数据.
DBLP①.该数据集中的论文数据来源于四个存

在关联的领域:数据库、数据挖掘、机器学习、信息检

索,该网络中包含四种类型的节点,分别是14328个

论文节点(P)、4057个作者节点(A)、20个会议节点

(C)和8789个术语节点(T),拥有122393条边其中

包含三种边类型:19645条论文-作者(P-A)、14328
条论文-会议(P-C)、88420条论文-术语(P-T).在
实验中我们选择由多种边类型构成的两条元路径

APA、APCPA作为输入数据.
ACM②.该数据集中的论文数据来源于数据库、

无线通讯、数据挖掘方向的国际会议,此异质图由

3025个论文节点(P)、5835个作者节点(A)、56个

主题节点(L)、9744条论文-作者边(P-A)、3025条

论文-主题边(P-L)构成,论文节点的特征由论文

内容的词袋模型的关键词构成,不同类型的边可以

构建不同的元路径,我们选择其中的两条元路径

PAP、PLP进行实验.
IMDB③.该数据集属于电影网络,其中包含

4780
 

个电影节点(M)、5841个演员节点(A)、2269
个导演节点(D)、14340条电影-演员(M-A)边和

4780条电影-导演边(M-D),电影类型可以分为三

类:动作片、喜剧片和戏剧片,每个电影节点的特征

同样由词袋模型得到.
 

在实验中,我们选择两条元

路径 MAM、MDM作为模型的输入.
5.2 基准方法

  为了验证本文提出的模型的有效性和先进性,
在基准试验中,我们不仅从目前已有的异质图节点

嵌入方法以及异质图神经网络中选择最先进的方法

模型进行对比,而且还对比了同质图中最先进的方

法模型.

DeepWalk[29]:
 

一个用于学习同质图网络嵌入

的模型,先利用随机游走策略构建节点的序列,再将

这些节点序列作为word2vec的输入,从而得到节点

的嵌入表示,实验中我们不考虑图中节点存在类型

上的差异,直接在整个异质图上执行
 

DeepWalk.
HERec[10]:

 

一个学习异质图节点嵌入的方法,
基于元路径进行随机游走,同时结合过滤机制得到

有效的节点序列,再利用skip-gram学习节点的嵌

入.实验中我们分别测试每条元路径并以最好的结

果作为最终结果.
Metapath2vec[11]:一个学习异质图节点嵌入的

方法,通过在元路径上随机游走并利用skip-gram
学习节点的嵌入,与 HERec相比,缺少对节点序列

的过滤策略.实验中我们分别测试每条元路径并以

最好的结果作为最终结果.
GCN[21]:一个训练同质图的图神经网络,将卷

积神经网络应用到图数据中,通过图拉普拉斯算子

的特征分解,在傅里叶域实现图的卷积运算.实验中

我们分别测试每条元路径并以最好的结果作为最终

结果.
GAT[30]:一个应用于同质图的图神经网络,利

用注意力机制,以邻居节点的特征来更新中心节点

特征.实验中我们分别测试每条元路径并以最好的

结果作为最终结果.
HAN[5]:一个应用于异质图的图神经网络,通

过节点层次和语义层次的注意力机制分别学习基于

元路径的节点之间的重要性以及不同元路径的重要

性,以此更新中心节点的特征.实验中我们将已经预

定义元路径的基准异质图数据集作为输入,以训练

得到结果作为最终结果.
BGCN[12]:一个应用于同质图的图神经网络,

结合贝叶斯方法以及随机块模型,处理图结构的不

确定性.实验中我们分别测试每条元路径并以最好

的结果作为最终结果.
DGMI[31]:一种应用于异质图的图神经网络,用

于多重属性网络的简单有效的无监督网络嵌入方

法,可最大化图的局部和整个图的全局表示之间的

互信息.实验中我们将已经预定义元路径的基准异

质图数据集作为输入,以训练得到结果作为最终

结果.
LGCN[32]:一种应用于同质图的图神经网络,
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通过洛伦兹重建双曲GCN的图操作来严格保证学

习到的节点特征遵循双曲几何的一种新型双曲

GCN
 

模型.实验中我们分别测试每条元路径并以最

好的结果作为最终结果.
BHNN:本文提出的模型,基于异质图的元路

径,将元路径邻居图视为随机图,结合贝叶斯方法以

及随机块模型,用于解决异质图结构的不确定性同

时提高模型的鲁棒性.实验中我们将已经预定义元

路径的基准异质图数据集作为输入,以训练得到结

果作为最终结果.
5.3 实验参数设置和评价指标

  (1)
 

实验平台参数.本文实验运行于版本为

18.04的Ubuntu系统,使用GeForce
 

RTX
 

2080
 

Ti
 

显卡,CUDA版本为10.2,使用版本为1.14的深度

学习框架tensorflow-gpu搭建算法代码.
(2)实验参数.本文的基准实验中,为了能准确

对比各个模型的性能,本文将数据集划分为训练集、
验证集以及测试集,每个模型使用同样的数据.对于

各个模型相同的训练参数,我们设置相同的值,其中

模型训练迭代epoch数量设为600,优化器使用Ad-
am[33],模型输出embedding维度设为64,学习率设

为0.01,L2正则化参数设为5×10-4,dropout率设

为0.5,每层神经网络隐藏单元数量设为16个.对
于HAN与 GAT模型的attention

 

head的数量设

为8,attention的dropout值设为0.5,HAN模型语

义层次的attention向量维度设为128,GCN和本文

提出的BHNN中的切比雪夫多项式的最大度均设

为3,而BGCN与BHNN中的a-MMSBM 的推理

参数设置一致,设定η=1,α=
1
K
,K 为节点类别数

量,δ=10-4,ρ=1,􀆠0=1,τ=1024以及κ=0.5.
 

BHNN、DGMI、BGCN、GCN模型均使用ReLU作

为激活函数而HAN、GAT与LGCN的激活函数是

ELU.对于基于随机游走的图嵌入模型DeepWalk、

HERec以及 Metapath2vec,我们将窗口大小设为

5,每个节点的序列数量设为40,游走步长设为100,
负采样样本数设为5.

(3)评价指标.本文的所有实验均使用微F1、宏
F1作为评价模型分类效果的指标,且每个实验重复

10次,取微F1与宏F1的平均值作为实验结果.微

F1与宏F1可通过以下定义得到.其中TPk (True
 

Positive)表示类别为k 的样本被正确预测的数量,

FNk (False
 

Negative)表示类别为k 的样本被错误

预测的数量,FPk (False
 

Positive)表示类别不为k

的样本被预测为k的数量.
微F1[34]的计算公式如式(19)所示.

微F1=

2× ∑
K

kTPk

∑
K

kTPk +∑
K

kFPk

× ∑
K

kTPk

∑
K

kTPk +∑
K

kFNk

∑
K

kTPk

∑
K

kTPk +∑
K

kFPk

+ ∑
K

kTPk

∑
K

kTPk +∑
K

kFNk

(19)

  宏F1[34]的计算公式如式(20)所示.

宏F1=
1
K∑

K

k

2×
TPk

TPk +FPk
×

TPk

TPk +FNk

TPk

TPk +FPk
+

TPk

TPk +FNk

(20)

5.4 节点分类实验结果和分析

  表3展示了本文提出的方法BHNN以及基准

方法在基准异质图数据集ACM、DBLP和IMDB上

的节点分类结果,模型的训练效果通过评价指标微

F1与宏F1展示.
从结果来看,在异质图的节点嵌入方法中,加入

对节点序列过滤机制的 HERec在三个数据集上的

微F1与宏F1均高于仅使用随机游走构建节点序

列的 Metapath2vec,而原本适用于训练同质图数据

的DeepWalk在大部分数据集中表现优于其他节点

嵌入方法,这是因为DeepWalk是在整个异质图上

进行游走的而不是基于元路径邻居图,由此能学习

到图上更多的信息.与节点嵌入的方法相比,同时结

合图的结构和节点特征信息的图神经网络方法

GCN、GAT、HAN、BGCN、DMGI以及LGCN在节

点分类的效果上有很大的提升.
 

对比图神经网络方法可以发现,直接将同质图

训练模型应用于异质图时,节点分类的效果并不

一定差于异质图神经网络,这是因为同质图模型

展现的结果仅基于表现最好的单个元路径邻居

图,相对而言数据所包含的不确定性关系以及数

据噪声较少,而考虑到数据噪声问题的同质图模

型BGCN,相比较于其他同质图模型中也有更好的

表现.
本文提出的BHNN不仅能得到类似同质图中

的最佳的结果,还基于预定义元路径并结合贝叶斯

方法和随机块模型解决了异质图的关系不确定性问

题以及数据噪声问题,从而得到目前最好的结果.
 

对比于图嵌入和其他图神经网络方法,BHNN在三
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个数据集中均取得最优的性能,节点分类结果的微

F1与宏F1高于其他方法,且微F1平均提高了

1.59%,宏F1平均提高了1.36%,验证了我们提出

的方法的有效性和先进性.
 

表3 节点分类实验结果

数据集 评价指标
模型

DeepWalk HERec Metapath2vec GCN GAT HAN BGCN DMGI LGCN BHNN

ACM
宏F1 77.25 66.17 65.09 85.36 85.45 86.50 86.10 83.98 84.96 87.81
微F1 76.92 66.03 65.00 85.45 85.57 86.58 85.97 84.79 85.08 88.00

DBLP
宏F1 77.43 91.68 90.16 89.29 87.34 90.68 90.00 91.47 92.11 92.39
微F1 79.37 92.69 91.53 90.51 89.04 91.79 91.14 92.23 93.07 93.27

IMDB
宏F1 40.72 41.65 41.16 57.48 52.09 58.36 59.29 50.53 56.99 60.34
微F1 46.38 45.81 45.65 59.26 59.30 59.47 60.95 54.86 58.70 62.82

5.5 消融实验结果和分析

  为了更好地展现本文提出的异质图神经网络的

各部分效果,本节实验将BHNN的部分模块剥离后

与基准方法中的其他异质图神经网络进行比较.
 

我

们测试了将BHNN中的随机块模型剥离,仅使用

GCN进行训练,我们简称为 HGCN,训练时设置的

参数与BHNN完全一致,通过节点分类的结果评价

模块的有效性.
 

表4 消融实验结果 (单位:%)

数据集 评价指标
模型

HAN DMGI HGCN BHNN

ACM
宏F1 86.50 83.98 88.26 87.81
微F1 86.58 84.79 88.28 88.00

DBLP
宏F1 90.68 91.47 91.56 92.39
微F1 91.79 92.23 92.43 93.27

IMDB
宏F1 58.36 50.53 58.39 60.34
微F1 59.47 54.86 60.52 62.82

从表4展示的结果分析,使用贝叶斯方法的

HGCN在 ACM、DBLP、IMDB三个数据集上的节

点分类效果均优于 HAN与DMGI,这是因为通过

贝叶斯方法,HGCN能涵盖更多的可能性,得到更

多的信息.而BHNN相比较于 HGCN,在 DBLP、

IMDB数据集上微F1分别提高了0.84%、2.3%,
宏F1分别提高了0.83%、1.95%,在ACM 数据集

上BHNN的微 F1与宏 F1分别比 HGCN 略低

0.28%、0.45%,这是因为
 

ACM
 

数据集中包含的节

点和边类型较少,且规模结构较小,因而整体数据噪

声较少,所以图结构中关系的不确定性问题不突出,
而这导致BHNN在使用随机块模型构建泛化图时

生成的图样本相似度过高,所以在训练ACM 数据

集时,BHNN出现过拟合现象,因而分类效果稍差

于HGCN.
上述的实验结果验证了BHNN中使用的贝叶

斯方法以及随机块模型的有效性,能够解决异质图

上的关系不确定性问题并提高节点分类的效果.
5.6 节点攻击下的节点分类实验结果和分析

  为了对比BHNN与基准方法中图神经网络的

鲁棒性强弱,本节实验采用Daniel等人[35]设计的针

对图数据的对抗攻击的方法,即在模型训练前对数

据进行干扰,利用修改后的数据进行训练,这种机制

称为中毒攻击.在实验中我们分别对10个、50个以

及100个节点进行攻击,对于每个节点都限定扰动

数量为Δ=dv0 +2,以避免攻击后的图结构与原图

差异过大,其中dv0
表示目标节点v0 的度,中毒攻

击后,随机删除(dv0+2)/2条目标节点与原邻居之

间的边,同时会选择(dv0+2)/2个与目标节点类别

不相同的节点,并在目标节点与这些节点之间构建

连接的边.

表5 攻击10个节点后节点分类结果 (单位:%)
数据
集

评价
指标

模型

GCN GAT HAN BGCN DMGILGCNBHNN

ACM
宏F184.86 85.26 82.60 86.47 83.14 83.5787.99
微F184.96 85.37 82.93 86.54 82.99 83.7288.18

DBLP
宏F189.34 89.91 90.27 89.95 91.08 92.1692.25
微F190.56 91.12 91.43 91.14 91.96 93.1293.17

IMDB
宏F156.92 53.06 56.96 59.27 49.32 56.0259.80
微F158.84 59.28 58.00 60.43 53.78 57.8362.17

表6 攻击50个节点后节点分类结果 (单位:%)
数据
集

评价
指标

模型

GCN GAT HAN BGCN DMGILGCNBHNN

ACM
宏F183.06 83.14 81.31 84.47 81.42 81.0686.67
微F183.15 83.28 81.56 84.56 81.15 81.1386.82

DBLP
宏F189.20 88.83 89.83 90.01 90.55 91.0291.90
微F190.43 90.25 91.01 91.21 91.45 92.6192.89

IMDB
宏F155.98 52.25 54.91 58.41 47.99 53.2259.11
微F157.90 58.77 55.92 59.86 52.12 54.0061.17

表
 

5、6、7
 

分别展示了攻击10个、50个、100个

节点后,BHNN和其他图神经网络的节点分类实验

结果.从分类结果分析,虽然随着攻击节点数量的增

加,各模型的训练效果大体上呈现逐步下降的趋势,
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但是相比较于其他GNN,BHNN仍能得到最好的

分类结果,同时注意到,存在个别数据出现上升的情

况,这是因为在节点攻击的过程中,新边的构建具有

一定的随机性,相对于被删除的边,新边的关联性可

能会更强,因而节点攻击后新构建的图中强关联性

的边可能会增加,模型的节点分类效果有所提高.

表7 攻击100个节点后节点分类结果 (单位:%)
数据
集

评价
指标

模型

GCN GAT HAN BGCN DMGILGCNBHNN

ACM
宏F182.22 81.71 78.95 83.59 80.34 80.6686.85
微F182.33 81.90 79.39 83.67 80.01 80.8986.96

DBLP
宏F189.26 87.62 89.97 89.94 90.19 90.8491.55
微F190.48 89.15 91.12 91.10 91.15 91.9492.54

IMDB
宏F154.16 50.31 53.79 58.06 45.94 52.4658.22
微F156.23 57.35 55.04 59.86 50.33 56.4360.65

为了更直观地对比这些模型受到节点攻击后节

点分类结果的变化趋势,我们通过折线图进行比较.
图4与图5分别展示ACM数据集的节点受到

攻击后,不同图神经网络的节点分类结果中微F1
与宏F1的变化趋势.图中显示在被攻击的节点数

量增加时每个模型都受到不同程度的影响,微F1
与宏F1整体呈现下降趋势,但相比较而言,BHNN
在保持最高的微F1与宏F1的同时,微F1与宏F1
的最大降幅为1.36%与1.32%,明显小于BGCN
的2.87%与2.88%、GCN 的 3.12% 与 3.14%、

LGCN 的 4.19% 与 4.3%、GAT 的 3.67% 与

3.74%以及 HAN 的7.19%与7.55%、DMGI的

4.78%与3.64%,这说明BHNN在处理扰动数据

时具有更强的抗干扰能力.

图4 节点攻击下模型分类任务的微F1变化

图5 节点攻击下模型分类任务的宏F1变化

  相 比 较 于 基 准 方 法 中 的 异 质 图 神 经 网 络,

BHNN
 

在ACM、DBLP、IMDB三个基准异质图数

据集上的微F1与宏F1平均仅下降了1.42%与

1.43%,而异质图神经网络HAN与DMGI的微F1
分别平均下降了4.13%

 

与3.46%、而宏F1分别平

均下降了3.17%与4.32%,这充分说明BHNN具

有更强的鲁棒性.这一特性在真实世界中具有重要

意义,例如在社交网络中,添加或删除好友的操作比

较频繁,网络结构变动较大,使用一个具有更强适应

性的模型能保证的相对稳定的训练结果.

表8 在不同的预训练次数条件下节点分类结果 (单位:%)

数据集 评价指标
模型

50 100 150 200 250 300 350 400

ACM
宏F1 87.50 87.53 87.73 87.43 87.67 87.39 87.58 87.81
微F1 87.71 87.71 87.90 87.62 87.85 87.57 87.76 88.00

DBLP
宏F1 91.65 91.69 91.76 91.75 91.63 91.83 92.20 92.39
微F1 92.64 92.75 92.78 92.68 92.57 92.78 93.10 93.27

IMDB
宏F1 60.31 60.45 60.16 60.14 60.13 60.09 60.60 60.34
微F1 62.95 62.86 62.73 62.43 62.43 62.39 63.08 62.82

5.7 模型参数敏感度分析与计算效率比较

  在这一部分,我们将评估BHNN对超参数预训

练轮数、权重样本数量以及a-MMSBM 超参数设置

的敏感度,同时对比各个图神经网络的计算效率,并
对实验结果进行分析.

在评估BHNN对超参数预训练轮数和权重样

本数量设置的敏感度的实验中,我们设置每个元路

径邻居图的训练迭代轮数为 Ntrain =600的实验条

件下,模型的训练过程可以分为两个阶段,第一个阶

段是预训练阶段,该阶段使用GCN预训练 Npre 轮

后利用softmax 函数的输出对a-MMSBM 参数和

权重参数进行初始化,第二个阶段是训练阶段,该阶

段通过结合 MC-dropout方法的GCN采 Nw 样个

权重样本,其中Npre +Nw ≤Ntrain ,所以本节实验

分别对影响模型性能的两个参数,即预训练轮数

Npre 和权重样本数量Nw 进行测试,并分析它们在
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取何值时,模型达到最佳性能.
在分析预训练轮数对模型性能影响的实验中,

我们设置权重的样本数量为Nw =200个,则预训练

轮数Npre ≤Ntrain-Nw =400,在此基础上分别测试

不同的预训练轮数,得到模型在进行节点分类实验

时训练效果的变化趋势.表8展示了 BHNN 在

ACM、DBLP以及IMDB三个数据集上设置预训练

轮数为50轮、100轮、150轮、200轮、250轮、300
轮、350轮、400轮的条件下,节点分类实验的结果并

标注了其中最值.分析发现,随着预训练轮数的增

加,BHNN在各个数据集上的节点分类效果并没有

明显的提升或下降,其中在 ACM、DBLP、IMDB数

据集上 微 F1与 宏 F1的 最 大 变 化 幅 度 分 别 是

0.43% 与 0.42%、0.63% 与 0.76%、0.69% 与

0.51%,微F1与宏F1平均最大变化幅度分别是

0.58%与0.56%,这说明预训练轮数对BHNN的

性能影响较小,但是在各个数据集中,当预训练轮数

取最大值时,分类结果的微F1与宏F1达到最大值

或相当接近最大值,所以在将预训练轮数设置为

Npre =Ntrain-Nw 时,模型能达到较好的性能.
根据上述得出的结论,在分析权重样本数量对

模型性能影响的实验时,对于不同的权重样本数量

取值Nw ,预训练轮数设置为Npre =Ntrain-Nw .
图6展示了在DBLP、ACM和IMDB三个数据

集上采样50个、100个、150个、200个、250个、300
个、350个权重样本的条件下,模型节点分类效果的

变化趋势.从折线图的变化趋势可以看出,在数据集

DBLP、ACM、IMDB的权重样本分别增加到200
个、100个、250个之前,模型的节点分类结果的微

F1与宏F1呈现递增趋势,而在此之后,随着权重

样本数量的增加,各个数据集的微F1与宏F1均大

体呈现下降趋势,这是因为适度地提高权重样本数

量有助于模型学习到更多信息,而过度地增加权重

样本的数量会导致过拟合问题,进而造成模型性能

降低.
在评估BHNN对a-MMSBM 的超参数α、η、ρ

以及δ 设置的敏感度实验中,我们设置每个元路径

邻居图的训练迭代轮数为 Ntrain =600、预训练轮数

为Npre=400、权重的样本数量为Nw =200,在此实

验条件下,分析BHNN进行节点分类实验的性能变

化.
 

图7(a)、(b)、(c)、(d)分别展示超参数α、η、ρ以

及δ 在取值范围 {10-4,10-3,0.01,0.1,0.5,1}内,

BHNN分类数据集DBLP、ACM 以及IMDB的节

点类别的结果.

图6 权重样本数量对分类结果的影响

分析发现,在1≥α≥0.01、1≥η≥0.01、ρ=
{10-4,10-3,1}以及δ=10-4 的情况下,节点分类结

果的微F1与宏F1取得最高或较高的值,将超参数

设置为其他值时,a-MMSBM 模型所构建的泛化图

与元路径邻居图结构上存在较大的差异,导致在训

练时引入过多的噪声,因而模型的节点分类效果较

差.本文所有实验中a-MMSBM超参数的设置主要

参考文献[12]以及文献[23],将α设置为 1
K
,K 为节

点类别数量,η设置为1,ρ设置为1,δ设置为10-4.
图神经网络的计算效率的高低可以通过模型训

练时间的长短体现出来,所以本节实验通过统计每

个模型训练数据所需的平均时间实现模型计算效率

的对比.

表9 图神经网络训练时间 (单位:s)

数据集
模型

GCN GAT HAN DMGI LGCN BGCN BHNN
ACM 308 885 478 392 277 1243 1280
DBLP 483 917 492 405 452 1829 1996
IMDB 190 661 349 311 139 956 958

表9中展示出了基准方法中图神经网络在训练

ACM、DBLP以及IMDB数据集所需的时间.从展

示的时间数据分析,BHNN所需要的训练时间多于

其他图神经网络模型,这是因为BHNN在训练过程

中需要使用结合 MC-dropout的GCN对神经网络

权重进行采样,并多次使用a-MMSBM 模型对图进

行重构,耗费较多时间,所以BHNN的平均训练时

间1411秒长于 GCN 的327秒、GAT 的821
 

秒、

LGCN的289
 

秒、HAN的439秒与DGMI的369
秒,但接近于同样需要采样权重样本和进行图重构

的BGCN的1343秒.

6 总 结

针对异质图网络结构中存在的关系不确定性问
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图7 a-MMSBM
 

超参数对分类结果的影响

题以及现有的异质图神经网络鲁棒性较弱问题,本
文结合贝叶斯方法提出一种基于元路径的异质图神

经网络BHNN,给出了模型的详细设计和有关公式

的推导,并进一步给出节点标签后验计算公式及其

近似求解表达.该模型利用随机块模型重构异质图

网络结构以此解决关系不确定性问题,同时通过提

高训练数据中的对抗性实例数量增强模型的鲁棒

性.在ACM、DBLP、IMDB三个基准异质图数据集

上进行的节点分类实验以及节点攻击实验的结果表

明,BHNN优于现有的异质图神经网络,具有更强

的节点分类能力以及鲁棒性.
在实验中我们也发现BHNN的训练时间长于

现有的异质图神经网络,同时训练时需要更多的计

算资源的问题.因此进一步缩短训练时间以及减少

计算资源的需求是今后工作的研究重点.
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Background
  Relation

 

uncertainty
 

is
 

an
 

important
 

problem
 

in
 

the
 

field
 

of
 

the
 

graph.
 

Many
 

practical
 

problems
 

can
 

be
 

tackled
 

by
 

ab-
stracting

 

as
 

a
 

graph
 

structure,
 

but
 

the
 

constructed
 

graph
 

may
 

contain
 

uncertainty
 

for
 

some
 

reasons
 

in
 

this
 

process.
 

Howev-
er,

 

a
 

heterogeneous
 

graph
 

containing
 

complex
 

structure
 

and
 

semantic
 

information
 

lacks
 

corresponding
 

research
 

while
 

ex-
isting

 

graph
 

neural
 

networks
 

that
 

are
 

related
 

to
 

the
 

problem
 

of
 

graph
 

uncertainty
 

are
 

mostly
 

homogeneous
 

graph
 

models.
 

Furthermore,
 

for
 

the
 

problem
 

of
 

relationship
 

uncertainty
 

in
 

a
 

heterogeneous
 

graph,
 

there
 

are
 

few
 

works
 

of
 

literature
 

that
 

propose
 

solutions
 

before.
 

The
 

weak
 

robustness
 

of
 

the
 

model
 

is
 

a
 

common
 

problem
 

in
 

neural
 

networks,
 

thereby
 

many
 

methods
 

have
 

been
 

proposed
 

to
 

improve
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

model,
  

but
 

only
 

a
 

few
 

methods
 

are
 

suitable
 

for
 

a
 

heterogene-
ous

 

graph.

In
 

this
 

paper,
 

we
 

propose
 

BHNN
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

ofrelationship
 

uncertainty
 

in
 

heterogeneous
 

graphs
 

and
 

to
 

provide
 

a
 

novel
 

method
 

for
 

enhancing
 

the
 

robustness
 

of
 

BHNN.
 

We
 

construct
 

multiple
 

meta
 

path
 

based
 

neighbor
 

graphs
 

from
 

a
 

heterogeneous
 

graph
 

by
 

predefining
 

meta
 

paths
 

and
 

use
 

a
 

MMSBM
 

to
 

reconstruct
 

and
 

generalize
 

the
 

meta
 

path
 

based
 

neighbor
 

graphs.
 

In
 

this
 

way,
 

we
 

tackle
 

the
 

problem
 

of
 

relationship
 

uncertainty
 

and
 

improve
 

the
 

robust-
ness

 

of
 

BHNN.
 

To
 

predict
 

node
 

labels,
 

we
 

build
 

a
 

posterior
 

inference
 

formula
 

of
 

node
 

labels
 

based
 

on
 

the
 

Bayesian
 

meth-
od,

 

and
 

finally,
 

we
 

obtain
 

the
 

probability
 

distribution
 

of
 

node
 

labels
 

through
 

formula
 

derivation.
 

Our
 

experimental
 

results
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

and
 

advancement
 

of
 

our
 

method.
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