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摘　要　推荐系统能够有效解决信息过载等问题,得到了国内外众多学者的广泛关注.真实世界中的应用场景往往可以建模

成异质信息网络,因此基于异质信息网络表示学习的推荐算法成为了近年来的研究热点.然而,当前的研究工作仍然存在异质

信息提取缺乏深度、节点的复杂关系发掘不充分等问题.为解决这些问题,文中提出了基于异质信息网络表示学习与注意力神

经网络的推荐算法.首先,提出了保持语义关系与结构拓扑的异质信息网络表示方法;然后,设计了基于元路径的随机游走策

略来获取异质信息网络中的节点序列,对序列过滤并生成用户和项目在不同元路径下的表示向量;最后,设计了基于注意力神

经网络的推荐算法,将上述向量输入注意力神经网络,深入挖掘表示向量之间的关系以实现有效的推荐.在两个真实数据集上

进行实验并与３种主流的算法进行比较,结果表明,所提算法在 MAE与 RMSE这２个推荐指标方面都有提升,最高提升了

８．９％.
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Abstract　Recommendationsystem,asaveryeffectivetechniquetosolvetheinformationoverload,hasreceivedagreatdealofatＧ
tentionfromresearchers．However,therealapplicationofrecommendingsystemscanbemodeledasheterogeneousnetworkswith
multiＧtypednodesandrelations．Thus,heterogeneousnetworkembeddingbasedrecommendationbecomesaveryhotresearch
topicinrecentyears．However,mostoftheexistingstudiesdonotfullyexploretheauxiliaryinformationandcomplexrelations
whicharevaluableforenhancingrecommendingperformance．Toaddresstheaboveproblems,arecommendationalgorithmbased
onheterogeneousinformationnetworkembeddingandattentionneuralnetworkisproposed．First,thispaperproposesaheterogeＧ
neousinformationnetworkembeddingmethodthatmaintainssemanticrelationshipandtopologicalstructuresimultaneously．
Then,itdesignsametaＧpathbasedrandomwalkstrategytoextractnodesequencesfromheterogeneousinformationnetworks．All
thesequencesarefilteredandthenemployedtolearntheembeddingsforeachuseranditemindifferentmetaＧpaths．Atlast,this

paperpresentsarecommendationalgorithmbasedonattentionneuralnetworkwiththeaboveembeddingsasinput．Theattention
networkcomposedofattentionlayersandhiddenlayersisabletoexplorethecomplexrelationshipsandhenceenhancetheperＧ
formanceofrecommendation．Toverifytheeffectivenessoftheproposedmethod,thispaperconductsexperimentsontwokindsof
realＧworlddatasetsandmakesacomparisonwiththreecompetitivealgorithms．TheresultsshowthattheproposedalgorithmimＧ

provestherecommendingperformanceintermsofMAEandRMSE,withamaximumincreaseof８．９％．
Keywords　Heterogeneousinformationnetworks,Representationlearning,MetaＧpath,Attentionneuralnetwork,Recommendation
algorithm

　

１　引言

互联网、移动互联网等信息技术的快速发展在方便人们

获取信息的同时也带来了严重的信息过载问题.作为解决信

息过载问题的有效技术之一,推荐算法引起了学术界与工业

界的共同关注,并被广泛应用于电子商务[１Ｇ２]、社交网络[３Ｇ４]、

音视频[５]等领域.例如,阿里、京东等电商平台的商品推荐,

腾讯、Facebook等社交平台的好友推荐,Spotify的音乐推荐等.



主流的推荐算法可以分为３类[６]:基于内容的推荐算

法[７]、协同过滤推荐算法[８]与混合推荐算法[９Ｇ１０].基于内容

的推荐算法根据项目、用户以及用户与项目之间的交互行为

等信息进行推荐[１１],其缺点是无法挖掘用户与项目的潜在特

征;协同过滤是应用得较广泛的推荐算法,可分为基于用户的

协同过滤[１２]和基于项目的协同过滤[１３],二者都是通过寻找

相似用户或相似项目来进行推荐的;混合推荐算法则是有机

结合上述两种算法的优点,旨在提高推荐算法的鲁棒性,从而

拓展推荐方法的应用场景.混合推荐算法根据不同类型可以

分为加权型、切换型、交叉型、特征组合型、瀑布型、特征递增

型与元层次型等[６].

上述推荐算法已成功应用于诸多领域,但是仍没有充分

挖掘推荐系统中丰富的辅助信息,导致推荐的精度不高.而

异质信息网络能够有效地对上述辅助信息进行建模,因此基

于异质信息网络表示学习[１４]的推荐算法引起了国内外学者

的广泛关注.

HeteRecom[１５]是最早提出的基于异质信息网络建模的

推荐方法,旨在考虑异质信息网络中的语义信息来提高推荐

的准确率.HeteroMF[１６]则将传统的矩阵分解算法与异质信

息网络相结合,其本质是上下文相关的矩阵分解模型.该模

型既考虑了实体的一般潜在因素,又考虑了实体所涉及的上

下文潜在因素.

Yan等[１７]在过滤低质量语义信息的同时充分挖掘有用

的标签信息来进行推荐.虽然该算法使用了辅助信息,但是

仍没有考虑节点间关系的异质性.Luo等[１８]提出了基于异

质关系分析的社会化协同过滤算法,但是忽略了不同关系在

异质信息网络中的辩证统一性.Niu等[１９]提出了基于异质

注意力的循环神经网络模型.该模型将文本数据和关系网络

进行融合,用于短期文本推荐.

综上所述,虽然学术界与工业界已经在异质信息网络表

示学习的推荐算法方面进行了大量研究与应用,但是仍然存

在以下亟待解决的问题:１)对异质信息网络中的信息提取缺

乏深度;２)缺少对异质信息网络中节点表示之间的深层次关

系的针对性挖掘.为解决上述问题,本文提出了基于异质信

息网络表示学习与注意力神经网络的推荐算法,主要贡献

如下:
(１)提出了保持语义关系与结构拓扑的异质信息网络表

示学习方法.首先采用基于元路径的随机游走策略生成节点

序列,然后保留同质节点,实现语义与拓扑信息的同时表示.
(２)提出了基于异质信息网络表示学习与注意力神经网

络的推荐算法.以元路径方式提取节点序列生成表示向量,

实现异质信息网络表示.设计注意力神经网络,将不同元路

径的表示向量进行融合;同时,挖掘网络中用户与项目之间的

非线性关系,以实现更精准的推荐.
(３)在 DoubanMovie,Yelp等真实数据集上进行实验,并

与主流的推荐算法进行了比较分析,实验结果表明,本文提出

的推荐算法可以有效提升推荐精度.

２　相关工作

２．１　异质信息网络及其表示

网络是对现实世界的抽象表示,由节点和链接关系(边)

组成.异质信息网络是一种特殊的网络,由不同类型的节点、
链接关系和属性信息组成,具有大规模、异质性和动态性等

特点.
如何应用异质信息网络成为了一个新的研究课题.针对

这一问题,网络表示学习通过特定算法将网络中的节点表示

为向量,可以有效提取网络信息并在链接预测[２０]、节点分

类[２１]等任务中进行应用.为更好地捕获节点和链接的信息,

提高表示向量的质量,研究者们提出了一系列异质信息网络

表示学习的方法.

PTE[２２](PredictiveTextEmbedding)从文本数据出发,

提出了一种半监督的异质文本表示方法.该算法将异质文本

网络划分为３个不同的子网络.目标函数保留了二阶相似

度,目的是使网络中相近的节点通过表示后更为相似.最后

使用改 进 的 Line[２３](LargeＧscaleInformationNetworkEmＧ
bedding)算法优化 ３个不同的子网络,以得到最终的文本

表示.

元路径[２４]这一概念被提出较早,因其能更好地提取网络

中的模式信息而被学者们广泛研究.其最初被应用于相似性

搜索[２５]的任务,而后被应用于异质信息网络表示学习等领

域.HINE[２６](HeterogeneousInformationNetworkEmbedＧ
ding)算法在给定元路径的条件下,通过拟合两个节点之间的

路径条数或元路径中的节点个数,来训练异质信息网络的表

示向量.

神经网络因其优异的非线性映射能力和表征能力被广泛

研究与应用,基于神经网络的异质信息网络表示方法迅速发

展.Metapath２vec(MetaＧpathtoVector)[２７]是对DeepWalk[２８]算

法在异质信息网络中的拓展和改进,能够挖掘不同类型节点

之间的语义与结构关系.应用基于元路径的随机游走策略在

不同节点之间构建异质邻域,并通过SkipGram[２９]模型对语

义关系与结构关系相近的节点进行建模,从而得到相应的节

点表示.Metapath２vec算法要求元路径必须是对称的,且每

次只能 利 用 一 条 元 路 径 的 信 息.HNE[３０](Heterogeneous
NetworkEmbedding)将异质信息网络中的不同节点映射到

相同 维 度 的 空 间 中 学 习 表 示 向 量.HIN２Vec[３１](HeteＧ
rogeneousInformationNetworktoVector)是一种基于神经网

络的异质信息网络表示方法,该方法研究不同类型节点之间

的关系和网络结构,能同时学习网络中的节点表示与元路径

表示,同时应用基于多任务学习的方法把不同关系的丰富信

息和网络结构联合表示到节点向量中.

２．２　基于异质信息网络表示学习的推荐算法

异质信息网络表示方法领域的深入研究给推荐算法与其

结合提供了坚实的理论基础,因此基于异质信息网络表示学

习的推荐算法迅速发展.

元路径[２４]也同样应用在基于异质信息网络表示学习的

推荐算法中.Yu等[３２]提出结合用户隐式反馈信息的推荐算

法,该算法使用潜在特征来表示用户和项目在不同元路径中

的链接,定义具有潜在特征的推荐模型并使用贝叶斯排序评

估该模型.LGRec[３３]在异质信息网络中结合标签信息进行

推荐,首先使用共同注意力机制对用户和项目的局部信息进

行建模,其次通过多标签分类捕捉全局信息,最后将异质网络

中的局部信息与全局信息相结合进行推荐.SemRec[３４]提出

３７赵金龙,等:基于异质信息网络表示学习与注意力神经网络的推荐算法



加权异质信息网络的概念,并通过设置元路径的权值约束来

灵活地集成异质信息,以得到更好的推荐性能.
为了更好地表示异质信息网络的高阶语义信息,并且更

有效地融合异质信息进行推荐,Zhao等[３５]提出基于异质信

息网络元结构融合的推荐算法.该算法以元结构为单位,使
用矩阵分解生成用户和项目的潜在特征.GroupLasso作为

正则项的目的是去除无用元结构的对应特征.该算法使用因

子分解机进行训练和评分预测.

３　问题定义

定义１(异质信息网络)　给定图G＝(V,E),其中V 为对

象集合;E为链接集合;存在对象类型映射ϕ:V→A 与链接类

型映射ψ:E→R.图中的每个对象v∈V 属于特定对象类型

集合A,表示为ϕ(v)∈A;每个链接e∈E 属于特定链接类型

集合R,表示为ψ(e)∈R.如果在一个信息网络中对象类型

的数量∣A ∣＞１或链接类型数量∣R∣＞１,那么这样的信

息网络称为异质信息网络.
定义２(网络模式)　给定网络G＝(V,E),则G的网络模

式可以定义为TG＝(A,R),网络模式即由对象类型A 的节点

和链接类型R的边所构成的图.
网络模式可以明确网络中的对象类型以及对象类型之间

的关系.因此,在网络模式的基础上,给出元路径的定义.
定义３(元路径)　给定异质信息网络G＝(V,E)与网络

模式TG＝(A,R),元路径是链接两个不同对象之间的序列.
即在节点类型A１ 到Al＋１之间定义一套组合关系R１􀆺Rl.将

其形式化表示为:MP:A１
R１

→A２
R２

→􀆺 Rl

→Al＋１.
问题定义:基于异质信息网络的推荐.给定异质信息网

络G＝(V,E)及元路径 MP,其中用户节点u∈V、项目节点

i∈V.用户u对项目i的评分为y
∧ui.因此,本文的目标是对

任意一个用户u∈V 预测该用户对其未评分的任一项目i的

评分y
∧ui.该推荐问题可以形式化表示为预测函数y

∧ui＝F(G,

MP;θ),其中θ表示可学习的参数.

４　基于异质信息网络表示学习与注意力神经网络

的推荐算法

　　基于异质信息网络表示学习与注意力神经网络的流程如

下:在异质信息网络中给定元路径进行基于元路径的随机游

走生成节点序列,进行序列处理并使用异质信息网络表示方

法生成相应的表示向量;注意力神经网络将不同元路径下的

用户表示和项目表示进行融合并生成推荐结果.整体推荐框

架如图１所示.

图１　基于异质信息网络表示学习与注意力神经网络的推荐框架

Fig．１　Recommendationframeworkbasedonheterogeneousinformationnetworkembeddingandattentionneuralnetwork

４．１　基于元路径的表示方法

本 节 中 的 节 点 序 列 获 取 与 序 列 处 理 流 程 主 要 参 考

HERec[３６]中的第４．１节.为验证本文方法的先进性,在实验

部分将本文方法与 HERec进行了对比.

４．１．１　基于元路径的随机游走

给定异质信息网络G＝(V,E),以元路径 MP 为约束,通

过基于元路径的随机游走策略来生成相应的节点序列.随机

游走的概率如式(１)所示:

P(vm＋１|vt
m,MP)＝

１
|NAt＋１ (vt

m)|
, (vm＋１,vt

m)∈E且ϕ(vm＋１)＝At＋１

０, 其他{ (１)

其中,vt
m 表示At 类型的节点;NAt＋１ (vt

m)表示在节点vt
m 的邻

域节点中节点类型为At＋１的数量.

以图２为例,对于元路径 A→B→A,通过基于元路径的

随机游走得到元路径实例:A２→B２→A４→B３→A３等若干

条.对于元路径B→A→B,通过基于元路径的随机游走得到

元路径实例B２→A４→B４→A３→B１等若干条.

图２　基于元路径的随机游走

Fig．２　MetaＧpathbasedrandomwalk

４．１．２　节点序列处理

首先,确定序列实例中首个节点的类型,将本序列中不属

于该类型的节点删除,即可将节点序列过滤为同一类型.

以图３为例,元路径实例 A２→B２→A４→B３→A３通过节

点序列处理可以得到序列 A２→A４→A３.元路径实例 B２→
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A４→B４→A３→B１通过节点序列处理后得到序列 B２→B４→

B１.

图３　节点序列处理

Fig．３　Nodesequenceprocessing

４．１．３　生成表示向量

将节点序列输入node２vec[３７]算法生成相应节点的表示

向量.设f(v)是将节点v映射为表示向量的映射函数,对于

网络中的每个节点v,Nv 表示节点v 的邻居集合,目标函数

如式(２)所示:

max
f
　 ∑

v∈V
　logPr(Nv|f(v)) (２)

通过SGD[３８](StochasticGradientDescent)优化目标函数

得到不同类型元路径下的用户表示emu 和项目表示emi,如

图４所示.

图４　基于node２vec的表示向量生成

Fig．４　Embeddinggenerationbasedonnode２vec

本文基于元路径随机游走的用户与项目表示向量生成算

法如算法１所示.

算法１　基于元路径的表示方法

输入:异质信息网络 G＝(V,E);元路径集 MP;表示向量维度d

输出:不同元路径下的用户表示emu 和项目表示emi

１．给定网络 G＝(V,E)

２．FOR 元路径集 MP中的不同元路径 MPm

３．　给定元路径 MPm,遵循式(１)在网络中进行随机游走

４．　节点序列处理,生成节点序列ns

５．　调用node２vec算法,优化目标函数式(２)

６．　emu
m,emi

m＝SGD(ns,d)

７．ENDFOR

８．RETURNemu,emi

对算法１进行分析,得到该算法的时间复杂度为 O(|MP|

d(|U|＋|I|)),其中|MP|表示元路径的数量,d表示向量维

度,|U|为用户构成网络中节点的数量,|I|为项目构成网络

中节点的数量.

node２vec算法的时间复杂度为 O(d(|V|)),其中|V|表

示网络中节点的数量.本文构建的异质信息网络中用户节点

和项目节点的占比最大,如果忽略网络中其他少数节点,那么

本文算法与node２vec算法的时间复杂度的差别最终取决于

|MP|,即元路径的数量,并且生成元路径时可以改进并行处

理,提高算法效率.

４．２　基于注意力神经网络的推荐算法

基于注意力神经网络的推荐算法旨在得到用户对项目的

评分,其形式化表示如式(３)所示:

y∧ui＝Pre(emu
１􀆺emu

m􀆺emu
j,emi

１􀆺emi
m􀆺emi

j),m∈[１,j]

(３)

其中,Pre()为评分预测函数;emu
m 为用户u 在第m 条元路径

的表示向量;emi
m 为项目i在第m 条元路径的表示向量;j表

示元路径类型的数量;y
∧ui表示用户对项目的预测评分值.

基于注意力机制将不同元路径下的节点表示向量进行融

合,如式(４)所示:

ht
m＝tanh(W１emt

m＋b１),t∈{u,i}

aMPi ＝ exp(wm)

∑
j

m＝１
exp(wm)

(４)

其中,W 表示权重矩阵;b表示偏置矩阵;ht
m 为类型为t的节

点在第m 条元路径的表示向量;aMPm 为 第 m 条元路径的

权重.

因此,得到异质信息网络的用户表示hu 和项目表示hi,

如式(５)所示:

ht＝ ∑
j

m＝１
aMPm ×emt

m,t∈{u,i} (５)

将用户表示hu 和项目表示hi 进行拼接,经过隐藏层后

生成预测结果,如式(６)所示:

y∧ui＝σ(Hgk(􀆺g２(W２(hu􀱇hi)＋b２)􀆺)＋bk) (６)

其中,⊕表示拼接层的拼接操作,k表示隐藏层的层数.Wk

表示第k层的权重矩阵,bk 表示第k 层的偏置矩阵,gk 表示

第k层的激活函数,H 表示输出层的权重矩阵.

基于注意力神经网络的算法的损失函数如式(７)所示:

L＝１
n ∑

n

k＝１
(yui

k －y∧ui
k )２ (７)

其中,n为训练集数量,y
∧ui表示用户u 对项目i的预测评分

值,yui表示用户u对项目i的真实评分值.基于注意力神经

网络的推荐算法如算法２所示.

算法２　基于注意力神经网络的推荐算法

输入:不同元路径下的用户表示emu 和项目表示emi

输出:用户对项目的评分y
∧ui

１．FORepochinEpochs

２．　使用式(４)分别计算不同元路径下的用户表示emu 和项目表示

emi的注意力权重

３．　使用式(５)得到用户表示hu 和项目表示hi

４．　使用式(６)得到用户u对项目i的预测评分值y
∧ui.

５．　通过最小化式(７)优化算法参数

６．ENDFOR

７．RETURNy
∧ui

５　实验与结果

５．１　数据集

本文在３个真实的数据集上进行实验.Douban Movie
数据集中包含用户对电影的评论和评分、用户类型以及电影

属性等信息;Yelp数据集包含商业公司的属性和用户对公司

的评分等信息.MovieLens数据集包含用户、电影以及用户

对电影的评分.由于 MovieLens数据集网络模式只包含用户
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和项目,因此本文只给出 DoubanMovie与 Yelp数据集的网

络模式,分别如图５和图６所示.

图５　DoubanMovie数据集的网络模式

Fig．５　NetworkschemaofDoubanMoviedataset

图６　Yelp数据集的网络模式

Fig．６　NetworkschemaofYelpdataset

本文实验选取的元路径如表１所列.

表１　元路径列表

Table１　ListsofmetaＧpaths

Dataset MetaＧpaths

DoubanMovie UMU,UMAMU,UMTMU,MUM,MAM,MTM

Yelp UBU,UBCaBU,UBCiBU,BUB,BCaB,BCiB

本文将数据集的８０％划分为训练集,其余２０％作为测试

集.数据集的统计信息如表２所列.

表２　数据集信息

Table２　Datasetinformation

Dataset Relations Count Nodetype Count

DoubanＧ
movie

UserＧMovie １０６８２７８
User
Movie

１３３６７
１２６７７

MovieＧActor ３３５８７ Actor ６３１１
MovieＧType ２７６６８ Type ３８

Yelp
UserＧBi １９８３９７

User
Bi

１６２３９
１４２８４

BiＧCity １４２６７ City ４７

BiＧCa ４０００９ Ca ５１１

MovieＧLens UserＧItem １０００２０９
User
Item

６０４０
３７０６

５．２　评价指标

参考基于异质信息网络的推荐算法[３４,３６],本文将平均绝

对误差(MeanAbsoluteError,MAE)[３９]、均方根误差(Root

MeanSquareError,RMSE)[３９]作为误差评价指标.

平均绝对误差 MAE:用于度量两个连续变量之间的差

异,即用户对项目的实际评分与预测评分之间的平均绝对误

差,如式(８)所示:

MAE＝１
n ∑

n

j＝１
|yj－y

∧
j| (８)

均方根误差 RMSE:代表观测值与真实值偏差的平方和

与观测次数比值的平方根,如式(９)所示:

RMSE＝ １
n ∑

n

j＝１
(yj－y

∧
j)２ (９)

为验证本文方法的可扩展性,使用 HR(HitRatio)和

NDCG(NormalizedDiscountedCumulativeGain)作为召回推

荐评价指标.

命中率 HR:是常用的召回率指标,表示每个用户 TopＧK
列表属于测试集的个数占所有测试集的比率.

归一化折损累计增益 NDCG:是常用的召回率指标,考虑

位置与归一化的推荐结果相关性指标.

５．３　对比方法

将本文算法与５种对比算法进行比较.

(１)SemRec[３４].该方法通过设置元路径权值约束来集成

异质信息.实验中使用多条元路径并进行权重正则化.

(２)HERec[３６].该算法使用基于元路径的随机游走生成

用户与项目的表示,结合改进的矩阵分解算法实现推荐.实

验设置遵循实验中的最优参数并采用个性化非线性融合

函数.

(３)概 率 矩 阵 分 解 (Probabilistic MatrixFactorization,

PMF)[４０].该方法将用户和项目之间的关系分解为几个相关

因素的线性组合.

(４)BPR(BayesianPersonalizedRanking)[４１].基于矩阵

分解的排序算法,通过成对方法来优化矩阵分解.

(５)NCF(NeuralCollaborativeFiltering)[４２].该方法将

神经网络与协同过滤相结合,通过神经网络来学习交互函数

以替代矩阵分解中的内积交互.实验设置中未进行模型预

训练.

５．４　实验设置及结果分析

得到最优实验结果时的参数设置如下:node２vec算法表

示向量维度d＝１２８;隐藏层激活函数为ReLU函数,层数k＝

５,所对应的每层的维度为[２５６,１２８,６４,３２,８];训练中的EpoＧ

chs＝３００,batchsize＝２５６,学习率为０．００１.

本文算法与对比算法 SemRec,HERec,PMF在 Douban

Movie和 Yelp数据集上进行多次实验并取平均值,实验结果

如表３所列.

表３　对比算法在 DoubanMovie,Yelp数据集上的实验结果

Table３　Experimentalresultsofthecomparativemethodsonthe

DoubanMovieandYelpdatasets

Method
DoubanMovie

MAE RMSE
Yelp

MAE RMSE
PMF ０．５７４１ ０．７６４１ １．０７９１ １．４８１６

SemRec ０．５６９５ ０．７３９９ ０．９１７６ １．１７７１
HERec ０．５５１９ ０．７０５３ ０．８４７５ １．１１１７
Ours ０．５４８６ ０．６８１５ ０．８０４４ １．０１３２

从表３可以看出,本文算法在 MAE与 RMSE这２个评

价指标上均得到优于对比算法的结果.在 DoubanMovie数

据集上将本文算法与 HERec进行比较,MAE 与RMSE 分别
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提升了 ０．６％ 和 ３．４％.在 Yelp数据集上 将 本 文 算 法 与

HERec进 行 比 较,MAE 与 RMSE 分 别 提 升 了 ５．１％ 和

８．９％.结果表明,本文算法可以有效提升推荐算法的精度.

总结得出以下结论:

(１)基于异质信息网络表示学习的推荐算法在 MAE与

RMSE指标上均优于传统的推荐算法.即证明基于异质信息

网络表示学习的推荐算法可以有效结合异质信息并提升推荐

精度.

(２)与同样使用元路径提取异质信息的 SemRec算法、

HERec算法相比,本文算法的结果均优于上述两种算法.这

证明本文算法中的注意力神经网络可以有效提取表示向量之

间的潜在特征,挖掘用户、项目之间的非线性交互关系,生成

准确的推荐结果.

对实验方法进行拓展,使用 MovieLens数据集进行 TopＧ

K 的召回推荐.MovieLens并不能直接应用于本文方法,因

此使用该数据集中的用户ID与项目ID生成表示向量作为基

于注意力神经网络推荐方法的输入,并采用留一法进行召回

推荐.K 取值为１０,评价指标选取 HR＠１０与 NDCG＠１０.

实验结果如表４所列.

表４　TopＧK 指标在 MovieLens数据集中的实验结果

Table４　ExperimentalresultsofTopＧK metricsonMovieLens

dataset

Method
MovieLens

HR＠１０ NDCG＠１０

BPR ０．６８１９ ０．４１１７

NCF ０．７０５３ ０．４２６６

Ours ０．７２４８ ０．４２４３

从表４可以看出,本文算法在 HR与 NDCG指标上得到

全面优于 BPR算法的结果.与 NCF算法相比,命中率 HR
有显著 提 升,但 NDCG 还 存 在 一 定 差 距.总 结 得 出 以 下

结论:

(１)本文算法全面优于贝叶斯个性化排序(BPR),原因在

于注意力神经网络与贝叶斯算法相比具有更强的信息挖掘

能力.

(２)与基于神经网络的 NCF相比,本文算法采用的注意

力机制可以有效提高神经网络推荐算法的命中率.

５．５　参数分析

本节分析表示维度、迭代次数和隐藏层数对实验结果的

影响,并得出如下结论.

(１)表示维度.选取多个不同维度进行实验,实验结果如

图７所示.DoubanMovie数据集在较小维度时误差没有明

显下降,但是在维度d＝３２后实验误差随表示维度的增大有

明显下降.而 Yelp数据集在维度较小时的敏感性较大,但随

着维度的增大实验结果误差逐渐趋于平稳,产生该结果是由

两种数据集的差异所导致的.DoubanMovie数据集中包含

的信息量大于 Yelp数据集,较小的维度并不能准确表示相应

节点,因此 Douban Movie数据集在小维度时误差下降不明

显,而 Yelp数据集随着维度的增大误差下降明显.

图７　维度对实验结果的影响

Fig．７　Influenceofdimensionsontheexperimentalresults

(２)迭代次数.对于不同的数据集以及不同应用任务,迭

代次数的设置不同,因此对该参数进行实验分析,结果如图８
所示.在 DoubanMovie和 Yelp数据集中可明显观察到,随

着迭代次数的增加,算法的推荐误差逐渐减小,并在３００之后

趋于稳定.这表明在训练中迭代次数在一定范围内(本文设

置为４００)的增加可以有效利用数据中的信息来提高算法的

拟合能力,但超出范围后容易发生过拟合现象,从而造成实验

结果变差.

图８　迭代次数对实验结果的影响

Fig．８　Influenceofepochsontheexperimentalresults

(３)隐藏层数.设k的初始值为３,依次增加,得到的实

验结果如图９所示.经过node２vec生成表示向量,即表示已

经对网络中的信息进行过滤与提取,因此注意力神经网络中

的隐藏层不需要设置很深的层数即可得到较好的实验结果.

图９　隐藏层数k对实验结果的影响

Fig．９　Influenceofthenumberofhiddenlayerskon

experimentalresults

结束语　本文提出了基于异质信息网络表示学习与注意

力神经网络的推荐算法.首先,针对推荐算法异质信息提取

缺乏深度的问题,提出结合语义关系与结构拓扑的异质信息

网络表示算法,以元路径为约束获得相应序列可以有效提取

异质信息;对序列进行类型过滤并调用node２vec算法生成表

示向量,可以对异质信息进行集成和使用.针对缺少挖掘向

量间的隐含关系的问题,设计基于注意力神经网络的推荐算

法.注意力神经网络中的注意力层将不同元路径下的表示向
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量进行融合,生成用户表示和项目表示;隐藏层可以有效挖掘

用户与项目间的非线性关系,完成准确的推荐.在 Douban

Movie和 Yelp真实数据集上与３个主流算法进行对比实验,

在 MovieLens数据集上与两个 TopＧK 推荐算法进行对比实

验,实验结果显示,本文算法的推荐精度最高提升了８．９％,

证明了该算法的有效性.

本文中元路径的选择与使用同样也存在着人工设置的问

题,未来将研究自动学习元路径的算法以及探索比元路径更

加高效准确的异质信息提取方法.
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