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摘摇 要: 针对传统特征抽取方法不能很好解决含有丰富语义信息和复杂网络结构的异质网的数据稀疏和噪声问

题,利用堆叠降噪自编码器进行特征抽取,有利于松弛策略建立其类别层次结构,完成节点的分类和排序. 在计算

机科学文献库(digital bibliography & library project,DBLP)数据集上的实验结果表明:相比于其他分类算法,该方法

分类性能更优,精确率可达 86郾 3% .
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Abstract: The problem of data with noise and sparsity of heterogeneous information networks can not be
solved by the traditional feature extraction methods efficiently due to their semantics and complicated
structure. Stacked denoising auto encoder was introduced to learn the features of sample. The relax
strategy was employed to construct class hierarchy with high鄄quality, and then the nodes of the
heterogeneous information network were classified and ranked. Experimental results on the dataset of
DBLP (digital bibliography & library project) show that the method is effective, and the precision of
classification is 86郾 3% .
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摇 摇 随着互联网的普及,现实生活中由不同实体

类型和关系组成的信息网络引起了广泛关注[1] .
例如科技文献信息网络[2] 、群体知识(维基百科)
网络[3] 、Facebook 等. 目前大部分工作是基于同质

网(即由同一种类型的边和节点组成的信息网络)
的研究[4鄄5] . 相对于同质网,异质网中不同类型的

节点和边包含了更加复杂的结构信息以及丰富的

语义信息[6] ,异质网节点的分类等成为新的研究

方向.
异质网中物体的分类具有很高的挑战性和复

杂性. 由于不同的物体类型和物体之间复杂的关

系,一种物体类型的标签信息不应该应用于另外
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一种物体类型[7] . 例如,在科技文献网络中,用于

分类的作者标签集合和文章标签集合是不同的.
除此以外,异质数据的一些特征,比如网络结构的

复杂性、特征的缺乏、物体标签的匮乏,都增加了

异质网络物体分类的困难. 传统的分类方法利用

物体的局部特征和物体的属性进行监督学习. 在

异质网络中,没有这种监督学习所需要的局部特

征和属性. 如果把异质网络中的链接信息看作物

体的属性,那么物体的维度会非常高,而且数据会

非常的稀疏[8鄄9] .
集合分类[10鄄11] 是一种常用的网络分类方法,

它通过与物体相邻的物体标签对物体进行分类.
Zhou 等[12] 提出学习局部与全局一致性( learning
with local and global consistency, LLGC)方法对同

质网进行分类. 该方法通过建立邻接矩阵来反映

网络中任意 2 个物体之间的关联程度,在关联矩

阵基础上推导出一个分类器. 如果 2 个物体相近,
则被给予相同的类标签. LLGC 应用于同质信息网

络中,但是可以通过摒弃异质网络中的物体类型,
进而应用 LLGC 进行分类. Ji 等[13] 提出了一种基

于图的正则化框架对异质网进行分类. 该方法先

通过每种类型的物体及其类标签生成一个预测函

数,然后推导出目标函数,该目标函数使相关联的

物体之间的预测值最小,预测标签与实际标签之

间的值最小. 通过训练预测函数使得目标函数最

优,从而得到基于预测函数的类别. Wan 等[14] 提

出异质网跳转元路径的概念,即 2 个物体类型相

同,并且有相同的类标签,就可以实现跳转. 利用

跳转原路径促进主动学习对包含训练标签的异质

网中的物体进行分类. Ji 等[15] 提出 RankClass 算

法,该算法把异质网分类和排序结合起来,排名高

的物体在异质网物体的分类中起到重要作用,同
时,分类中重要的异质网中的类成员的信息影响

排名的质量. 对于每个类标签,该算法都会分配物

体一个概率值,通过迭代该概率值,得到每个物体

的标签,进而实现对物体的排序.

1摇 基于堆叠降噪自编码器的异质网节点特

征提取

1郾 1摇 科技文献信息网

科技文献信息网是一个典型的异质网络结构.
DBLP 数据集中有 3 种实体对象:论文(paper)P,作
者(author)A,会议(conference)C. 路径表达有 3 种

关系:A鄄P鄄A 表示作者之间的合著关系;A鄄P鄄C鄄P鄄A

表示作者在同一会议发表文章;A鄄P鄄A鄄P鄄A 表示作

者之间有相同的合著者. 对每一篇论文 pi沂P,从原

数据集中提取该论文所对应的网址,从网上爬下其

所对应的摘要,摘要与论文之间存在着一一对应的

关系. 利用堆叠降噪自编码器 ( stacked denoising
auto encoder,SDAE)从摘要中提取特征,建立特征

矩阵,并使用松弛策略建立层次结构,然后通过论文

把与该论文相关的作者和会议关联起来,从而形成

一个具有空间层次结构的异质网,如图 1 所示. 图 1
(a)为用户关系同质网络. 它的节点是用户类型,边
表示用户之间的评论、转发关系. 然而,现实中的大

部分网络都是由不同类型的实体和关系组成,很难

用同质网进行描述. 图 1(b)为社交异质网络,它包

含用户、博文、标签 3 种实体,边用来描述用户和博

文间发表、转发、评论关系,以及博文和标签之间的

包含关系.

图 1摇 基于科技文献信息的同质网和异质网

Fig. 1摇 Scientific co鄄authorship network and
bibliographic information network

摇

1郾 2摇 用 SDAE 算法提取异质网特征

为了解决浅层神经网络提取特征困难、计算量

大、目标函数[16] 收敛速度慢、容易陷入局部极小点

等问题,Hinton 等[17]提出深度学习的概念以及训练

策略,继而产生了深度自编码器[18] . 为了使深度自

编码器学到的特征能够对抗原始数据的污染、缺失,
更具鲁棒性,Vincent 等[19] 于 2008 年提出了降噪自

编码器(denoising auto encoder, DAE),训练过程如

图 2 所示.
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图 2摇 降噪自编码器训练过程

Fig. 2摇 Training process of DAE
摇

DAE 由编码器、隐含层和解码器组成[20] . 这里

用 x 表示输入向量,y 表示隐藏层向量,z 表示输出

层向量. 训练过程如下.
1) 通过一个随机的映射变换 q

x寅qD( 寛x | x) (1)

将随机噪声加到输入数据 x,得到 寛x. 式中 D 表示数

据集.

2) 编码器将 寛x 映射到隐含层,得到

y = fq(x) = s( 寛Wx + b) (2)

该映射的参数集合 兹 = {W,b},W 为输入层到

隐藏层的连接权值矩阵,b 为隐藏层神经元的偏置

向量. s 是一个非线性激活函数,本文中各神经元的

激活函数均使用 sigmoid 函数.
3) 解码器函数 g兹忆(y)将 y 映射为 z,即

z = gq忆(y) = s(W忆y + b忆) (3)

该映射的参数集合 兹忆 = {W忆,b忆},其中:W忆 =
WT,W忆为隐藏层到输出层的连接权值矩阵;b忆为输

出层神经元的偏置向量.
4) 为使 x 与 z 尽可能接近,设最小化重构误差

目标函数为 J(W,b;x,z),本文实验采用交叉熵损

失函数,即
arg min

兹,兹忆
[J(W,b;x,z)] =

- 1
m 移

m

i = 1
移

d

k = 1
[xik ln( zik) + (1 - xik)ln(1 - zik)]

(4)
最后,通过梯度下降法不断调整模型的所有参

数,从而获得最小重构误差,其中更新规则定义为

W =W - 浊 鄣J(x,z)
鄣W (5)

b = b - 浊 鄣J(x,z)
鄣b (6)

b忆 = b忆 - 浊 鄣J(x,z)
鄣b忆 (7)

式中 浊 为学习率.
将多个 DAE 堆叠起来,前一个 DAE 的输出作

为后一个 DAE 的输入,迭代更新连接权值矩阵和偏

置向量进行预训练. 训练完成后,对整个网络进行

微调,形成 SDAE,如图 3 所示.

图 3摇 堆叠降噪自编码器

Fig. 3摇 Stack denoising auto encoder
摇

构建隐含层层数为 k 的 SDAE 模型,每个隐含

层所含神经元个数为:n1, n2,…,nk . 每个 DAE 中,
Wy为输入层到隐藏层的连接权值矩阵,Wz为隐藏层

到输出层的连接权值矩阵,By为隐藏层神经元的偏

置向量,Bz为输出层神经元偏置向量. 为了叙述简

洁,在算法中用 W 代表 Wy和 Wz . 各神经元的激活

函数 s 使用 sigmoid 函数. 异质网节点的样本数据

X = {x1,x2,…,xm},xi 沂X,为 d 维向量,类别 L =
{ l1,l2,…,lm},l沂L 表示类别,总类别数为 N. cost
为独立样本之间的似然函数. y(1),y(2),…,y(m)为最

后一层 DAE 的输出.
异质网特征提取的 SDAE 算法如表 1 所示.
使用 SDAE 算法对异质网的节点进行特征提

取,可以对原始节点特征进行多层次的建模训练,从
而获得数据更深层次的结构. 同时,对于异质网节

点中的噪声数据和稀疏性数据进行了有效处理,提
高了模型的泛化能力.

2摇 基于松弛策略的异质网层次分类

异质网中多种不同类型对象之间蕴藏着大量丰

富的信息,为了有效地对这些信息进行搜索与挖掘,
需构建其层次分类结构. Wang 等[21] 使用文本构建

异质网,并对异质网进行递归分割,从而提出基于异

质网节点内容的主题层次构建方法. 为了提高异质

网节点层次分类的性能,本文采用松弛策略来构建

异质网的层次结构. 为了构造出更加合理的网络层

次结构,使用松弛策略推迟了异质网节点中不确定
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摇 摇 表 1摇 异质网的 SDAE 算法

Table 1摇 SDAE algorithm of heterogeneous information networks

SDAE 算法

输入:异质网节点的样本数据个数 |X | = m,类别个数 | L | = N
输出:异质网节点的特征向量和 SDAE 的网络参数值 兹1,兹2,…,兹k

1 for i = 1 to k do
摇 1郾 1 用随机数据初始化各隐含层参数 兹 = {W, By,Bz};

2 for i = 1 to k do
摇 2郾 1 初始化初值收敛控制参数和学习率 浊;
摇 2郾 2 while 不收敛 do
摇 摇 2郾 2郾 1 for j = 1 to m do
摇 摇 摇 2郾 2郾 1郾 1 使用式(1)得到 x j 忆;

摇 摇 摇 2郾 2郾 1郾 2 使用式(2)进行编码计算,得到隐藏层神经元 y j;

摇 摇 摇 2郾 2郾 1郾 3 使用式(3)进行解码计算,得到输出层神经元 z j;

摇 摇 2郾 2郾 2 使用式(4)计算损失函数;
摇 摇 2郾 2郾 3 使用式(5) ~ (7),利用随机梯度下降法更新隐含层 ni的参数 兹;

摇 2郾 3 把 yi作为 i + 1 层的输入:xi + 1 = yi;

3 反向微调:
摇 3郾 1 初值微调学习率 琢;
摇 摇 3郾 2 for i = k to 1 do
摇 摇 摇 3郾 2郾 1 收敛控制参数;
摇 摇 摇 3郾 2郾 2 while 不收敛 do
摇 摇 摇 摇 3郾 2郾 2郾 1 for j = 1to m do
摇 摇 摇 摇 摇 3郾 2郾 2郾 1郾 1 计算输入样本属于每个类别的归一化概率;
摇 摇 摇 摇 摇 3郾 2郾 2郾 1郾 2 计算损失函数;
摇 摇 摇 摇 摇 3郾 2郾 2郾 1郾 3 更新权值 W;

类别的判定,直到节点可以明确其所属类别,这样减

少了异质网节点类别判定的“阻滞冶问题对后续层

次结构分类带来的性能影响. 如图 4 所示,将根节

点 Node 的类别集合 C = {A,B,C}分割为 2 个子集

合 CL和 CR,分别对应节点 NodeR和 NodeL .

图 4摇 类别分割示意图

Fig. 4摇 Class collection partition
摇

由 K鄄means 聚类结果还不能判定类别 B 的归

属,依据松弛策略将其同时分配给节点 NodeR 和

NodeL .
设某个节点类别集合为 C,ci为 C 中的一个类

别,该节点文本集合用 T 表示,ti为属于类别 ci的文

摇 摇

本集合,dik为 ti中的第 k 篇文本.
ci沂C,i = 1,2,…, |C |
ti哿T,i = 1,2,…, |C |

dik沂ti,i = 1,2,…, |C | ,k = 1,2,…, | ti |
本文对每个节点采用二值聚类,具体的层次结

构划分过程如下:
1) 除叶子节点外,将每个类别集合 C 划分为 2

个子集 CL和 CR . 集合 T 中的文本采用 K鄄means 聚

类算法进行二值聚类,为 ti 中的每篇文本 dik 赋值

pik,即

pik(dik) =
1{ - 1

(8)

2) 根据 ti中的文本的聚类集合决定每个类别 ci
的值 qi,用来表示 ci应该属于哪个集合,公式为

qi =
1
| ti |

移
k = 1,2,…,| ti|

pik (9)

3) 引入松弛因子 啄,结合 qi判断 ci应该属于哪

个子集合,公式为
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ci沂CL,qi < 啄 - 1
ci沂CR,qi > 1 - 啄
ci沂CL 且 ci沂CR,啄 - 1 < qi < 1 -

ì

î

í

ïï

ïï 啄
(10)

如图 5 所示,啄 越小,被同时分到左右子节点的

类别越多.

图 5摇 啄 对类别分割的影响

Fig. 5摇 Class collection partition influenced by 啄
摇

4) 递归地将每个节点的类别集合划分为 2 个

相交或者不相交的类别子集合,终止条件为:节点的

类别集合只包含一个节点或者该类别集合不可再分

(即左子节点或右子节点的类别集合和父节点的类

别集合完全相同) .
5) 类别层次建立后,通过类别集合中的每个节

点文本把与该文本相关的作者和会议关联起来,形
成有层次结构的异质网,如图 6 所示.

图 6摇 异质网的层次构建

Fig. 6摇 Hierarchy constructed by heterogeneous
information network

摇

在异质网的类别层次结构中,用每个非叶子

节点构造一个二值分类器,类别为 CL鄄CR的作为正

例文本,类别为 CR鄄CL 的作为负例文本,类别为

CL疑CR的不作为训练文本. 再使用分类器、决策

树( decision tree,DT)、 k鄄近邻 ( k鄄nearest neighbor,
KNN)等为每个文本进行分类,直到文本被分到叶

子节点为止. 若叶子节点所对应的子异质网中只

包含一个类别,那么该类别就是该文本最终预测

类别;若叶子节点所对应的异质网中有多个类别,
那么构造一个分类数目大于等于 2 的分类器来进

行类别预测.

3摇 基于迭代的异质网节点的排序

本文是在基于松弛策略建立的异质网的层次结

构基础上,对节点内部的数据元素进行迭代排序.
其中,异质网分成不同主题的子网.

本文以 DBLP 数据集作为实验对象,它是由德

国特里尔大学的 Michael Ley 建立的计算机领域内

的英文文献的集成数据库系统[13] . 首先建立基于

DBLP 数据集的数据模型以及关联矩阵. 排序结构

数据模型如图 7 所示,G 由 2 个子网构成:作者之间

合作关系网 GAA和作者与文章的关系网 GAP . G 中两

关系网分别对应作 者-作 者关系矩阵 MAA 和作

者-文章关系矩阵 MAP,MAA( i,j) = 作者 i 与 j 合作

文章的篇数,即

MAP( i,j) =
1, i 是 j 的作者

0,{ 其他
(11)

式中 MPA为 MAP的转置矩阵.

图 7摇 排序结构数据模型

Fig. 7摇 Ranking of data model
摇

根据作者影响力,基于如下 3 条规则进行排序.
规则 1摇 作者的排序越高,其合作的作者的排

序越高.

RankA(k) = 移
n

r = 1
MAA(k,r)RankA( r)a +

RankA(k)(1 - a) (12)
规则 2摇 作者的排序越高,其所著文章的排序

越高.

RankP( j) = 移
n

r = 1
MPA( j,k)RankA(k) (13)

规则 3摇 文章的排序越高,其作者的排序越高.
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RankA( r) = 移
n

r = 1
MAP( r,j)RankP( j)b +

RankA( r)(1 - b) (14)

式中:RankA(k)为第 k 个作者的排序值;RankP(k)
为第 k 篇文章的排序值. 每个作者的 Rank 值包含 2
部分:一部分是通过规则计算出的 Rank 值,另一部

分是通过相关联的规则计算出的作者本身的 Rank
值. 参数 琢 和 茁 表示通过上一条规则计算出的作者

自身的 rank 值在这一条规则的 Rank 值计算中所占

的权重,取值为 0 ~ 1.
根据上述规则,作者的排序是根据文章和其合

作作者确定的,而文章又是反向根据作者排序的.
作者 A 与文章 P 之间相互影响,每一条排序规则都

把异质网节点之间的相互影响关系迭代到了权值的

计算中.
在排序的过程中,先根据异质网中对象之间的

关联关系初始化矩阵 MAA和 MAP . 矩阵 MAA中的元

素 mij表示作者 i 和作者 j 之间的合作次数,矩阵

MAP中的元素 mip表示作者 i 发表文章 p. 初始值对

最后的排序结果影响并不大,只是对排序迭代收敛

的速度有一定影响. 使用规则 1 ~ 3 进行迭代排序,
在迭代过程中,设置一个阈值 啄,当 2 次迭代结果之

间差值小于 啄 时,迭代结束. 计算 2 次迭代结果之

间差值的公式为

D( t,t + 1) =
移
| V |

i = 1
R( i,t + 1) - R( i,t)

| V | (15)

式中: | V | 为异质网中作者的数目;R( i, t + 1)和

R( i,t)分别为作者 i 在第 t + 1 次和第 t 次迭代时的

排序值.

4摇 实验与结果分析

4郾 1摇 实验数据集

DBLP 按年代列出了作者的科研成果,包括国

际期刊和会议等公开发表的论文. 实验选取其中

数据库(database,DB)、数据挖掘(data ming,DM)、
信息检索 ( information retrieval, IR) 和人工智能

(artificial intelligence,AI) 4 个领域中 2012—2016
年的 14 个会议、5 134 个作者、5 516 篇文章,组成

3 种类型的异质网. 从文献的相关元数据中提取

出文章链接,爬取文章摘要作为内容分析对象,见
表 2.

表 2摇 DBLP 中 4 个不同领域的数据集分布

Table 2摇 Four different datasets of DBLP

领域 类别数目 类别集合 文本数目

VLDB 94

DB 3 ICDE 300

DASFAA 189

ICDM 474

DM 4
SDM 192

PKDD 240

PAKDD 210

IR 2
ECIR 199

WWW 64

AAAI 461

CVPR 1042

AI 5 ICML 691

IJCAI 461

NIPS 899

4郾 2摇 实验结果及分析

4郾 2郾 1摇 特征数量和分类方法对性能的影响

不同的特征数目以及不同的特征选择方法会影

响分类准确率. 一般情况下,更多的特征数目会提

高算法分类准确精度,但是过多特征数目会导致

信息冗余,分类效率降低. 同样,不同的特征选择

方法也会对算法的分类性能产生影响. 本文采用

2 折交叉验证把数据集分成测试集(2 755 篇)和训

练集(2 761 篇),然后分别采用卡方 字2、信息增益

( information gain, IG)、 词 频-逆 文件频率 ( term
frequency鄄inverse document frequency, TF鄄IDF) 以及

词频-逆 文 件 频 率 与 信 息 增 益 相 结 合 ( term
frequency鄄inverse document frequency & information
gain, TF鄄IDF & IG)4 种特征选择方法在不同的特

征数目下进行实验,分类方法采用 softmax 方法. 实

验结果如图 8 所示.
从实验结果可以看出,特征数量为 2 500 时,4

种特征选择方法具有最高的分类准确率. 特征数量

从 2 000 增加到 2 500 后,算法分类准确率提升,而
特征数量从 2 500 增加到 2 800 后,算法分类准确率

略有下降,可以近似认为特征数量取 2 500 时,算法

具有最高的分类准确率. 对于数据集 DBLP 而言,
特征选择方法 IG 和 TF鄄IDF 均高于 字2,当选用

TF鄄IDF&IG时,分类准确率最高,达到75郾 3% . 在之后
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图 8摇 特征数目和不同特征抽取方法下的分类性能

Fig. 8摇 Performance influenced by different feature
selection method and feature number

摇

的实验中,选取 2 500 作为数据集 DBLP 的特征数

量,特征计算方法选择 TF鄄IDF&IG.
4郾 2郾 2摇 层次结构构建结果

图 9 是本实验得到的层次结构. 由于类别之

间比较相近,鄣 = 0郾 45,步长为 0郾 05. 当类别之间

的相似度很高时,算法不会进行分割,直到 2 个类

别之间相似度较小时,算法才会进行分割,因此,
使用松弛策略构造出的层次结构是一个有向无环

图. 如果叶子节点中包含多个类别,则采用多值分

类器进行划分.

图 9摇 DBLP 数据集中文章摘要构造出的层次结构

Fig. 9摇 Hierarchy constructed by abstract of DBLP
摇

4郾 2郾 3摇 基于堆叠降噪自编码器与松弛策略的异质

网络分类性能评测

构建 SDAE 模型,各层神经元节点个数为:
2 000、1 500、1 200. 在图 10 给出的松弛策略构建的

类别层次基础上,分别使用 DT、KNN、支持向量机

(support vector machine,SVM)、朴素贝叶斯( native
Bayes,NB)以及随机森林(random forest,RF)5 种算

法与 SDAE 算 法 做 对 比. 本 文 采 用 精 确 率

(precision)、召回率(recall)和 F 值作为分类算法性

能评价指标. 这 5 种算法都使用 TF鄄IDF&IG 选取特

征,在不同特征数目下的结果如图 10( a) ~ ( f)所

示. 实验结果表明,使用松弛策略对异质网建立分

类层次结构后,在特征数量分别为 1 500、1 800、
2 000、2 500、2 800、3 000、3 200 时,SDAE 的性能要

优于其他的分类器.
从图 11(a) ~ ( c)的结果中可以看出,本文选

取特征数目分别为 2 000、2 200、2 500、2 800、
3 000,使用 SDAE 提取出的特征,相比于使用 TF鄄
IDF&IG 提取的特征的准确率、召回率、F 值都提高

显著,准确率最高达到 86郾 3% . 同时做了 t鄄检验来
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图 10摇 不同类型的分类器在不同的特征下对分类性能的影响

Fig. 10摇 Performance influenced by different classifier on different features
摇

图 11摇 SDAE 与 5 种分类算法的性能比较

Fig. 11摇 Performance comparison between SDAE and five different methods
摇

测试该方法性能提高的显著性,如表 3 所示. 5 种

分类方法下的 p 值均小于 0郾 05,SDAE 算法所带来

的性能的提高是显著的.

4郾 2郾 4摇 异质网中作者影响力的排序

异质网节点分类完成后,根据式(5) ~ (7)分

别在 DB、DM、IR、AI 四个领域内对异质网内的作
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者影响力进行排序,排序结果如表 4 所示. 从表中

可以看出,在各个领域内对异质网节点进行排序

比不分类直接对异质网节点进行排序更有比较

意义.

表 3摇 测试 SDAE 性能提高显著性的 t鄄检验结果

Table 3摇 t鄄test of SDAE

成对比较 SDAE&&DT SDAE&&KNN SDAE&&SVM SDAE&&NB SDAE&&RF

t鄄检验 1郾 860 2郾 015 2郾 015 2郾 132 1郾 895

p 值 1郾 18 伊 10 - 7 0郾 001 2 0郾 005 1 0郾 003 7 3郾 48 伊 10 - 6

表 4摇 4 个研究领域中的前 5 名作者排序

Table 4摇 Top鄄5 authors in four research areas

领域排名 DB DM IR AI

Kai Zheng Abdul Quamar Lei Chen Feiping Nie

Lei Chen Jeffrey Xu Yu Alex Q Chen Yuhong Guo

作者 Quoc Viet Hung Nguyen StevenEuijong Whang Jianzhong Qi Ping Li

Mohamed F Mokbel Rene Mueller Weixiong Rao Chris H Q Ding

Martin Faust QuocTrung Tran Hyuk鄄Yoon Kwon Stefano Ermon

5摇 结论

1) 利用深度学习模型 SDAE 对异质网节点内

容进行特征提取,实验结果表明,在相同的分类方法

下取得了较高的分类准确率,同时有效缓解了异质

网节点内容的数据稀疏问题.
2) 在使用 SDAE 提取出的特征的基础上,利用

松弛策略思想来构建异质网的类别层次结构,并在

该层次结构中对异质网的节点进行分类,获得了较

高的分类精确率. 异质网节点分类完成后,本文在

类内基于迭代算法对异质网节点进行排序,给出作

者影响力的排序结果.
3) 在公开数据集 DBLP 上的实验结果表明,基

于 SDAE 与松弛策略的异质网络的分类层次结构与

其他的分类方法相比有更优秀的表现,在以后的工

作中,将基于深度学习的方法对异质网关联分析进

行更深入的研究.
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