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异构信息网络中基于元结构的协同过滤算法
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摘　要　近年来,异构信息网络由于包含丰富的语义信息引起了众多研究者的关注.已有的研究已经证实异构信息

网络中丰富的关系信息能够提高推荐效果.作为一种挖掘异构信息网络中关系信息的重要工具,元路径已经被广泛

地应用到许多算法中,然而元路径受到线性结构的限制,不能表示更加复杂的关系信息.为了解决这一问题,文中提

出了一种新的推荐系统算法,即 MetaStructＧCF.该算法利用元结构来挖掘异构信息网络中丰富的关系信息.不同于

现有的一些算法,该算法结合了多种信息,以有效地利用异构信息网络中丰富的信息.两个真实世界数据集上的大量

实验表明,MetaStructＧCF能够有效地提高推荐效果.
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Abstract　Inrecentyears,heterogeneousinformationnetworks(HINs)havereceivedalotofattentionastheycontain
richsemanticinformation．PreviousworkshavedemonstratedthattherichrelationshipinformationinHINscaneffecＧ
tivelyimprovetherecommendationperformance．AsanimportanttoolforminingrelationshipinformationinHINs,meＧ
taＧpathhasbeenwidelyusedinmanyalgorithms．However,becauseofitssimplelinearstructure,metaＧpathmaynotbe
abletoexpresscomplexrelationshipinformation．Toaddressthisissue,thispaperproposedanewrecommendationalＧ

gorithm,MetastructＧCF,whichappliesMetastructuretocapturetheaccuraterelationshipinformationamongdataobＧ

jects．Differentfromexistingmethods,theproposedcombinesalgorithm multiplerelationshipstoeffectivelyutilizethe
informationinHINs．ExtensiveexperimentsontworealworlddatasetsshowthatthisalgorithmachievesbetterrecomＧ
mendationperformancethanseveralpopularorstateＧofＧtheＧartmethods．
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１　引言

随着大数据时代的到来,互联网用户经常遇到信息过载

的问题.推荐系统作为解决这个问题的有效工具之一,已经

被许多公司广泛使用,如亚马逊[１]和腾讯[２].在许多提出的

推荐算法中,协同过滤[３]算法被广泛使用,它使用历史用户的

历史评分来为用户推荐可能感兴趣的物品.但是由于物品数

量庞大,用户经常只能对小部分的物品进行评分,从而导致了

数据稀疏问题[４].另外,对于一个新用户,由于缺乏评分信

息,很难对其做出合适的推荐,因此推荐系统往往还面临着冷

启动问题.
为了解决数据稀疏和冷启动问题,研究者们提出了许多

不同的算法.研究人员发现,他们可以通过利用用户或物品

之间的关系来提高推荐效果[５Ｇ６].因为具有相似兴趣的人倾

向于喜欢相同的物品,具有相似特征的物品更有可能被同一

用户喜欢.而异构信息网络中蕴含着丰富的关系信息,可以

用来提高推荐效果.在异构信息网络中,节点之间存在不同

类型的节点和链接,它们表示不同种类的关系并蕴含了丰富

的语义信息.一些研究人员开始提出基于异构信息网络的推

荐算法.Yang等[７]提出 TrustMF推荐算法,该算法引入了

社交网络中用户之间的关系.Yu等[８]提出了一种个性化推

荐算法,通过组合用户之间的不同关系来提高推荐效果.JaＧ
mali等[９]提 出 了 一 个 上 下 文 相 关 矩 阵 分 解 模 型 HETＧ
EROMF,综合考虑了全局信息和上下文相关的因素.上述

研究表明,通过从异构信息网络中提取到的更多信息,我们可

以设计出更好的推荐算法.

在异构信息网络的关系信息提取的过程中,如何计算网

络中节点之间的相似性是一个重要的问题.为了解决这个问



题,一些研究人员提出了很多方法.个性化 PageRank[１０]通

过从源节点随机游走到目标节点的概率来计算节点之间的相

似度.SimRank[１１]通过节点邻居的相似性来计算两个节点之

间的相似度.但这些方法并未考虑网络节点和链接的类型信

息,这意味着它们可能不适用于异构信息网络.为了解决这

个问题,Sun等[１２]提出了基于元路径的相似性度量 PathSim,

以计算基于元路径的同类型节点之间的相似性.之后,一些

研究人员提出了基于元路径的其他相似度度量.Lao等[１３]

提出了路径约束随机游走(PCRW)模型来测量标记有向图中

的节点相似度.还有一些研究人员通过引入更丰富的信

息[１４]扩展了 PathSim,如传递相似性和时间动力学等.Shi
等[６]提出的加权异构信息网络和加权元路径概念以更加细微

的方式描绘了异构信息网络中的语义信息.Shi等[１４]提出

HeteSim来测量任意元路径下任何类型节点之间的相似度.
总的来说,这些工作通过结合网络结构信息和其他信息来计

算异构信息网络中节点之间的相似性,元路径在这些工作中

起着重要的作用.
虽然元路径已被证明在许多算法中非常有效,但它仍然

有局限性,只能表示两个网络节点之间的简单关系.因此,元
路径可能无法表示更加精细的语义信息.为了更有效地在异

构信息网络中获取语义信息,Huang等[１５]提出了一种更有效

的工具 MetaStructure,其本质上是一个有向无环图.与元路

径不同,元结构可以在网络节点之间表示更复杂的结构,从而

形成更丰富的信息.

在提出元结构之前,已经存在一些使用元路径的基于异

构信息网络的推荐算法,例如上述的一些算法;然而,据我们

所知,没有基于 MetaStructure的推荐算法.MetaStructＧCF
首先将 MetaStructure应用于协同过滤推荐的算法.为了充

分利用异构信息网络中包含的关系信息,我们在算法中引入

了用户之间的关系信息和物品之间的关系信息.最后,我们

将该方法应用于两个现实世界的数据集.实验结果证明了所

提算法的有效性.
本文的贡献如下:

１)将元结构应用到推荐系统中,通过元结构获取更丰富

的关系信息来提高推荐效率.

２)为了充分利用异构网络中丰富的关系信息,我们在

MetaStructＧCF中引入了两种类型的关系信息,即用户之间的

关系和物品之间的关系.

３)在两个真实数据集上进行了大量实验,评估了算法在

多种指标下的性能.实验显示,MetaStructＧCF可以有效地提

高推荐性能.

本文第２节介绍了关于算法的背景知识;第３节介绍了

MetaStructＧCF算法的框架;第４节进行了相关实验;最后,总
结全文并探讨了未来的工作.

２　相关概念

本节介绍了本研究的背景知识,包括异构信息网络、元路

径、元结构和协同过滤算法等.

２．１　异构信息网络

异构信息网络是包含多种类型节点和多种类型链接的信

息网络[１６].异构信息网络的定义如下.

定义１(异构信息网络[１６])　异构信息网络是一个有向图

G＝(V,E,A,R),其中V 是顶点集,E 是边集,A 是顶点的类

型,R是边的类型.存在着从V 到A 的映射φ:V→A 和从E
到R 的映射ψ:E→R,即网络中每个顶点都对应着A 中的一

种类型,每一条边都对应着R中的一种类型.其中,|A|＞１,

|R|＞１.

图１给出了一个典型的异构信息网络,它是一个 DBLP
数据集的网络.在这个网络中,有４种类型的节点:作者、论
文、关键词和会议.在这些网络节点之间存在着不同种类的

关系,例如作者发表的论文、论文包含的关键词和会议包含的

论文.

图１　一个简单的异构信息网络

为了给出异构信息网络的元级描述,使用网络模式(NetＧ
workSchema)的概念来描述网络的结构.其定义如下.

定义２(网络模式)[１７]　对于一个异构信息网络G＝(V,

E,A,R),它的网络模式TG＝(A,R)是一个定义在A 和R 上

的有向图.

图２给出了 DBLP网络的模式.异构信息网络的网络模

式描述了网络中顶点的类型和网络顶点之间的关系类型.例

如,在 DBLP网络中只有４种类型的顶点:作者(Author)、论
文 (paper)、会议 (Conference)和关键词 (Term).

图２　DBLP网络模式

定义３(元路径,Metapath)[１７]　在一个异构信息的网络

模式TG＝(A,R)中,一个元路径P 表示两个顶点之间的复合

关系,P＝R１􀳱R２􀳱􀆺􀳱Rl－１,它的形式是A１－A２－􀆺－Ai.

元路径表示两个网络顶点之间的关系,不同种类的元路

径代表顶点之间的不同含义.因此,元路径可以有效地描述
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顶点之间的不同语义信息,这使得它成为异构信息网络中挖

掘关系信息的重要工具.

尽管 metaＧpath具有很多优点,但仍然存在一些局限性:

由于其结构简单,元路径不能描述顶点之间更复杂的语义信

息.例如,图１中,作者a１ 和a２ 都在 KDD中发表了关于“数
据挖掘”的论文,单个元路径不能表示这种情况.

为了解决上述问题,Huang等[１５]提出了元结构(Meta
Structure)的概念.其定义如下.

定义４(元结构)[１５])　给定一个网络模式TG ＝(A,R),

一个元结构S＝(N,M,ns,nt)是一个有向无环图.元结构S
从源节点ns 出发,到终点ns 结束.其中,N 是A 的子集,M
是R 的子集.

图３给出了元结构的一个例子.与 metaＧpath不同,元结

构具有更复杂和更灵活的结构,可以使它表示更复杂的关系.

例如,图３所示的元结构包含的含义是A１ 和A２ 在同一会议

中发表关于同一主题的论文,在这个元结构中,A 代表“作
者”,P代表“论文”,V代表“会议”,T代表“关键词”.

图３　DBLP中一个简单的元结构

基于元结 构 的 节 点 相 似 性 计 算 方 法 有 ３ 种[１５],包 括

StructCount,SCSE和 BSCSE.其中StructCount和SCSE是

BSCSE的特例,因此这里只介绍BSCSE及其相关概念.

定义５(BiasedStructureConstrainedSubgraphExpanＧ
sion,BSCSE)　BSCSE的计算公式如下:

BSCSE(g,i|S,ot)＝
∑

g′∈σ(g,i|S,G)
BSCSE(g′,i＋１|S,ot)

‖σ(g,i|S,G)‖θ

(１)

其中,S代表元结构;os∈V 是源节点;ot∈V 是目标节点;g
是元结构的子图,由源节点os 扩展而来;i表示子图g 的层

数;θ∈(０,１)是 BSCSE中的一个参数,当θ＝０时,BSCSE等

价于StructCount,当θ＝１时,BSCSE等价于SCSE.

２．２　矩阵分解

矩阵分解是推荐系统中一种有效的方法[１７].对于一个

评分矩阵,矩阵分解算法学习到用户和物品的低维表示U 和

V,使得:

R≈UTV (２)

其中,U 和V 可以通过最小化以下损失函数得到:

min
U,V

∑
m

i＝０
　∑

n

j＝０
(UT

iVj－Ri,j)２＋λ(‖U‖２
F＋‖V‖２

F) (３)

在以 上 的 损 失 函 数 中,‖ ∗ ‖２
F 是 Frobenius 范 式.

λ(‖U ‖２
F＋‖V‖２

F)是L２ 正则化项.U＝[U１,U２,􀆺Um]和

V＝[V１,V２,􀆺Vn]代表用户和物品的低维表示.

３　MetaStructＧCF算法

本节将详细介绍 MetaStructＧCF算法.与其他推荐算法

不同,MetaStructＧCF算法将元结构应用到推荐系统中.此

外,我们将用户之间的关系和物品之间的关系统一到一个模

型中.之后,介绍模型的学习方法,最后给出完整的 MetaＧ
StructＧCF算法.

３．１　用户关系建模

在模型中引入用户之间的关系信息,推荐算法能够表现

得更好[７].因为在现实中物以类聚、人以群分,关系紧密的人

通常有类似的兴趣.

例如,两位作者汤姆和彼得,他们有类似的研究领域,并
且对机器学习感兴趣,如果汤姆经常在ICML中发表他的论

文,Peter也可能会在ICML中发表他的论文.在这种情况

下,两位作者通过以下元路径连接:作者Ｇ论文Ｇ关键词Ｇ论文Ｇ
作者,并且两个作者的相似性可以通过PathSim[１２]计算得到.

然而,元路径仍然存在着一些局限性,它们只能描述两个节点

之间的简单关系.例如,汤姆和彼得都对机器学习感兴趣,他
们可能会在同一会议发表论文.在这种情况下,一个元路径

不能精确地捕获这种信息,但是图４中的元结构可以通过并

入更复杂的结构来包含更多的信息.

图４　作者之间的两种元结构

通过图正则化[１８]的方式将用户之间的关系信息加入到

矩阵分解模型中,得到了式(４):

J＝∑
m

i＝０
　 ∑

n

j＝０
(UT

iVj－Ri,j)２ ＋ ∑
NA

k＝０
αk ∑

m

i＝０
　 ∑

m

j＝０
Sk

A (i,j)‖Ui－

Uj‖２
F＋λ(∑nuseri ‖U‖２

F＋∑nitemi ‖V‖２
F＋‖A‖２

F)

(４)

其中,U,V,R与上文提到的含义相同,分别代表着用户、物品

和评分;αk 表示第k个元结构的重要性;A＝[α１,α２,􀆺,αNA ],

其中 NA是元结构的种类数;Sk
A 是用户在第k 个元结构下的

相似度矩阵.为了避免算法训练中的过拟合,我们在目标函

数的正则化项中引入了系数nuseri
和nitemi

.nuseri
是用户i评分

的次数,nuseri
是物品i被评分的次数.

３．２　物品关系建模

我们还可以通过引入物品之间的关系信息来提高推荐算

法的性能[１９].例如,如果作者经常在ICML中发表论文,则
可以向他推荐 NIPS.因为 NIPS和ICML都是机器学习的

顶级会议.在这种情况下,ICML和 NIPS之间的关系可以通

过元路径:会议Ｇ论文Ｇ作者Ｇ论文Ｇ会议来描述.

但是,元路径只能使用有限的信息.例如,作者可能对几

个不同的领域感兴趣,并在不同领域的会议发表论文.在这

种情况下,一个元路径不能表达这样的信息.通过图５中的

元结构,我们可以更有效地利用会议之间的关系信息.

类似地,我们给出了以下目标函数,该目标函数引入了物

品之间的关系信息:

J＝ ∑
m

i＝０
　 ∑

n

j＝０
(UT

iVj－Ri,j)２＋ ∑
NB

k＝０
βk∑

n

i＝０
　 ∑

n

j＝０
Sk

B (i,j)‖Vi－

Vj‖２
F＋λ(∑nuseri ‖U‖２

F＋∑nitemi ‖V‖２
F＋‖B‖２

F)

(５)

其中,βk表示第k个元结构的重要性,B＝[β１,β２,􀆺,βNB],NB
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表示两个物品之间元结构的种类数,Sk
B 是物品在第k个元结

构下的相似度矩阵,nuseri
和nuseri

与式(４)具有相同的含义.

图５　会议之间的元结构

３．３　MetaStructＧCF模型

３．１节和３．２节分别对用户关系和物品关系进行了建

模,本小节将两种模型整合在一起得到 MetaStructＧCF模型.
最终的目标函数如下:

min
U,V,A,B,W

　∑
m

i＝０
　∑

n

j＝０
(UT

iVj－Ri,j)２＋∑
NA

k＝０
αk∑

m

i＝０
　∑

m

j＝０
Sk

A(i,j)‖Ui－

Uj‖２
F＋∑

NB

k＝０
βk∑

n

i＝０
　 ∑

n

j＝０
Sk

B (i,j)‖Vi－Vj‖２
F ＋

λ(∑nuseri ‖U‖２
F＋∑nitemi ‖V‖２

F＋‖A‖２
F＋

‖B‖２
F) (６)

然而,这个目标函数不能直接进行优化,因此我们将图正

则化项改写为迹的形式[１９],转换公式如下:

∑
NA

k＝０
αk∑

m

i＝０
　∑

m

j＝０
Sk

A(i,j)‖Ui－Uj‖２
F＝

　Tr(UT(∑
NA

k＝０
αkLk

A)U) (７)

∑
NA

k＝０
βk∑

n

i＝０
　∑

n

j＝０
Sk

B(i,j)‖Vi－Vj‖２
F＝

　Tr(VT(∑
NB

k＝０
βkLk

B)V) (８)

其中,Lk
A 是一个对角矩阵,Lk

A ＝∑
m

j＝０
Sk

A(i,j)－Sk
A,相似地,Lk

B

也是一个对角矩阵,Lk
B＝∑

m

j＝０
Sk

B(i,j)－Sk
B.

然后,基于式(６)－式(８),最终的损失函数J为:

J＝∑
m

i＝０
　∑

n

j＝０
(UT

iVj－Ri,j)２＋Tr(UT(∑
NA

k＝０
αkLk

A)U＋Tr(VT

(∑
NB

k＝０
βkLk

B)V)＋λ(∑nuseri ‖U‖２
F ＋∑nitemi ‖V‖２

F ＋

‖A‖２
F＋‖B‖２

F) (９)
我们采用随机梯度下降算法来最小化目标函数,函数J

对U,V,α,β的偏导数如下:

１
２

∂J
∂Ui

＝∑
n

j＝０
(UT

iVj－Ri,j)Vj＋Ui∑
NA

k＝０
αkLk

A＋λnuseriUi (１０)

１
２

∂J
∂Vj

＝∑
m

i＝０
(UT

iVj－Ri,j)Ui＋Vj∑
NB

k＝０
βkLk

B＋λnitemiVj (１１)

１
２

∂J
∂α＝Tr(UT(∑

NA

k＝０
αkLk

A)U)＋λα (１２)

１
２

∂J
∂β

＝Tr(VT(∑
NB

k＝０
βkLk

B)V)＋λβ (１３)

然后,在每一次迭代中,U,V,α,β通过如下方式进行更新:

Ui←Ui－αs ∂J
∂Ui

,i＝０,􀆺,m－１ (１４)

Vi←Vi－αs ∂J
∂Vi

,i＝０,􀆺,n－１ (１５)

αi←αi－αs∂J
∂αi

,i＝０,􀆺,NA－１ (１６)

βi←βi－αs∂J
∂βi

,i＝０,􀆺,NB－１ (１７)

其中,αs∈(０,１)用来控制学习的速率.
通过式(１４)－式(１７),我们得到最终的U,V,进而得到

预测的评分R＝UTV.
最后,我们给出了 MetaStructＧCF算法的整体描述,如算

法１所示.
算法１　MetaStructＧCF算法

输入:异构信息网络 G＝(V,E,A,R),用户之间的元结构,商品之间

的元结构,实际评分矩阵 R
输出:预测的评分矩阵 R_pred

１．随机初始化 U,V,α,β;

２．While　U,V,α,β,两次迭代的差异大于指定的阈值

　２．１使用式(１４)对 U进行更新;

　２．２使用式(１５)对 V进行更新;

　２．３使用式(１６)对α进行更新;

　２．４使用式(１７)对β进行更新;

　　Endwhile

３．评分矩阵 R_pred＝UTV.

４　实验结果

为了证明所提算法的有效性,我们在两种不同类型的数据

集上进行测试,并且在多种评价标准下与其他算法做了对比.

４．１　数据集

实验中,我们选择 DBLP和 Meetup两个现实世界的异

构信息网络数据集,来测试包括 MetaStructＧCF在内的不同

的推荐算法.

DBLP数据集[２０]已被广泛应用于异构信息网络研究.我

们使用 DBLP的一个子集作为实验数据,其中包含１０３５２篇论

文、２５６６位作者和１８个会议.DBLP的网络模式如图２所示.
另一个数据集是 Meetup数据集,它是从在线社交网站

Meetup上抓取的,其包括在纽约市举行的活动,包含４６８９５
位用户和３９８个小组.Meetup网络模式如图６所示.其中,

U 代表“用户”,L代表“地点”,G代表“小组”,E代表“事件”.

图６　Meetup网络模式

４．２　对比算法和评价标准

我们选取以下几种推荐算法作为对比算法.

UserMean:使用用户评分的平均值作为预测值.

ItemMean:使用物品评分的平均值作为预测值.

NMF:非负矩阵分解算法.

TrustＧMF:TrustＧMF[７]利用了用户之间的社交关系来提

高推荐效果.

HeteＧMF:HeteＧMF[１９]利用物品之间的关系来提高推荐

效果.
我们使用了４种评价指标来评估不同算法的性能,分别

是 MAE(平均绝对误差)、RMSE(均方根误差)、Precision(精
确度)、Recall(召回率).４种指标比较全面地比较了算法之

间的效果差异.
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４．３　实验方案

在 DBLP数据集中,我们的任务是向作者推荐其可能感

兴趣的会议;在 Meetup数据集中,我们的任务是向用户推荐

其可能感兴趣的小组.对于 DBLP和 Meetup数据集,我们

随机选择６０％的数据集作为训练数据,４０％的数据集作为测

试数据,使用４．２节提到的评价指标来衡量 MetaStructＧCF
算法和对比算法的推荐效果,每个实验结果是５次实验结果

的平均值.
对于 MetaStructＧCF算法,元结构的选择对算法的效果

有着较大的影响.对于元结构的选择,我们考虑两个方面:一
方面,在元结构中节点类型的数量应该尽可能的多,以使元结

构可以包含更多需要的语义信息;另一方面,我们应该选择尽

可能少的元结构类别,从而节省计算时间.现实网络中元结

构的种类可能较多,在选择元结构时不可能选取所有的元结

构类型,因此,对于 DBLP数据集,我们根据以上思路选择３
个具有代表性的元结构,如图４和图５所示.对于 Meetup数

据集,我们选取的元结构如图７所示.

图７　Meetup元结构

４．４　实验结果与分析

实验结果如表１和表２所列.表１列出了 DBLP中的算

法性能,表２列出了 Meetup中的算法性能.在 DBLP数据集

中,我们设置特征向量的维数d＝５.因为 DBLP数据集包含

５个数据区域.在 Meetup数据集中,我们设置d＝２０.因为

在 Meetup中,用户有更广泛的兴趣.从结果可以看出,我们

的方法在大多数评估指标下胜过其他算法.HeteＧMF,TrustＧ

MF和 MetaStructＧCF的表现优于 NMF.因为相比 NMF,这
些算法引入了更多的信息来提高算法的效果.TrustＧMF引

入了用户之间的关系信息,提高了算法的推荐效果.HeteＧ
MF使用了物品之间的关系信息,同样也使算法的效果得到

了较高的提升.这表明充分利用网络中用户之间或商品之间

的信息对推荐系统有较大帮助.更重要的是,MetaStructＧCF
在这些指标下胜过 HeteＧMF和 TrustＧMF.因为 MetaStuctＧ
CF在进行推荐的过程中引入了更加丰富的信息,进一步证明

了充分利用用户之间和商品之间的关系信息,有助于提高推

荐效果,同时也证明了所提算法的有效性.
另外,我们研究了 BSCSE公式中θ对算法结果的影响.

当θ＝１ 时,算 法 BSCSE 等 价 于 SCSE,当θ＝０ 时,算 法

BSCSE等价于 StructCount.如图８所示,随着参数θ的增

加,算法的性能得到有效提高,然后趋于稳定.因此,在θ较

大时,SCSE的效果与BSCSE的效果相似.因此,可以看出在

本算法中 SCSE 和 BSCSE 的效果比 StructCount的效果更

好.原因是,StructCount采用两个节点之间元结构的实例的

个数来衡量相似性.SCSE表示的是从一个节点出发,沿着

元结构到达另一个节点的概率.在网络中,单纯的节点间的

链接个数并不能很好地衡量节点的相似度.
另外,我们研究了 BSCSE公式中θ对算法结果的影响.

当θ＝１ 时,算 法 BSCSE 等 价 于 SCSE,当θ＝０ 时,算 法

BSCSE等价于 StructCount.如图８所示,随着参数θ的增

加,算法的性能得到有效提高,然后趋于稳定.因此,在θ较

大时,SCSE的效果与BSCSE的效果相似.因此,可以看出在

本算法中 SCSE 和 BSCSE 的效果比 StructCount的效果更

好.原因是,StructCount采用两个节点之间元结构的实例的

个数来衡量相似性.SCSE表示的是从一个节点出发,沿着

元结构到达另一个节点的概率.在网络中,单纯的节点间的

链接个数并不能很好地衡量节点的相似度.

表１　算法在 DBLP数据集上的结果

算法 UserMean ItemMean NMF TrustＧMF HeteＧMF MetaStructＧCF
MAE ０．９４２ １．０７５ ２．１５６ ０．８４１ ０．９３３ ０．８４１
RMSE １．２１６ １．１２３ ２．３９５ １．００３ １．１００ １．００１

Precision＠３ ０．１９１ ０．１８５ ０．２３３ ０．３１３ ０．３１７ ０．３２０
Precision＠５ ０．１５２ ０．１６４ ０．２３０ ０．２８９ ０．３０１ ０．３２１
Recall＠３ ０．０９０ ０．０８７ ０．２１５ ０．２８９ ０．２９３ ０．３０４
Recall＠５ ０．１０２ ０．１１０ ０．３５３ ０．４４４ ０．４６３ ０．４９３

表２　算法在 Meetup数据集上的结果

算法 UserMean ItemMean NMF TrustＧMF HeteＧMF MetaStructＧCF
MAE １．０７６ ０．９５３ １．１３５ ０．８８９ １．００２ ０．８５３
RMSE １．１５４ １．１４３ １．３５６ １．０２５ １．１０５ ０．９８４

Precision＠３ ０．１０１ ０．１２２ ０．２１６ ０．２５５ ０．３３２ ０．３３０
Precision＠５ ０．０９０ ０．１１４ ０．２０１ ０．２３６ ０．３０１ ０．３１７
Recall＠３ ０．０４０ ０．０６７ ０．２１０ ０．２２４ ０．３０８ ０．３１４
Recall＠５ ０．１２４ ０．１１２ ０．３３８ ０．３４１ ０．３６８ ０．３８４

图８　θ对结果的影响

结束语　本文介绍了基于异构信息网络的推荐系统的发

展,并提出了 MetaStructＧCF,它是第一个在异构信息网络中

应用元结构来提高推荐性能的算法.在 MetaStructＧCF中,我
们使用BSCSE来计算数据对象之间的相似度,并分析在不同

参数下BSCSE对结果的影响.我们通过元结构将用户之间

的关系信息和物品之间的关系信息统一到我们的模型中.最

后,通过在两个数据集上的实验证明了 MetaStructＧCF算法

的有效性.

　　　 (下转第４１６页)
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