
异构信息网络的注意力感知多通道图卷积评分预测模型

周明强, 代开浪, 吴全旺, 朱庆生

引用本文

周明强, 代开浪,  吴全旺,  朱庆生.  异构信息网络的注意力感知多通道图卷积评分预测模型[J ] .  计算机科学,

2023, 50(3): 129-138. 

ZHOU Mingqiang, DAI Kailang, WU Quanwang, ZHU Qingsheng. Attention-aware Multi-channel Graph

Convolutional Rating Prediction Model for Heterogeneous Information Networks [J]. Computer

Science, 2023, 50(3): 129-138.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

文档增强型知识库问答

Document-enhanced Question Answering over Knowledge-Bases

计算机科学, 2023, 50(3): 266-275. https://doi.org/10.11896/js jkx.220300022

细粒度语义知识图谱增强的中文OOV词嵌入学习

Fine-grained Semantic Knowledge Graph Enhanced Chinese OOV Word Embedding Learning

计算机科学, 2023, 50(3): 72-82. https://doi.org/10.11896/js jkx.220700249

基于图神经网络的多信息优化实体对齐模型

Multi-information Optimized Entity Alignment Model Based on Graph Neural Network

计算机科学, 2023, 50(3): 34-41. https://doi.org/10.11896/js jkx.220700242

SS-GCN:情感增强和句法增强的方面级情感分析模型

SS-GCN:Aspect-based Sentiment Analysis Model with Affective Enhancement and Syntactic

Enhancement

计算机科学, 2023, 50(3): 3-11. https://doi.org/10.11896/js jkx.220700238

基于会话式机器阅读理解模型的事件抽取方法

Event Extraction Method Based on Conversational Machine Reading Comprehension Model

计算机科学, 2023, 50(2): 275-284. https://doi.org/10.11896/js jkx.220400271

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220300004
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.220300004
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220300022
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220300022
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220700249
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220700249
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220700242
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220700242
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220700238
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220700238
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220400271
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220400271


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２２０３００００４

到稿日期:２０２２Ｇ０３Ｇ０１　返修日期:２０２２Ｇ０９Ｇ２７
基金项目:国家自然科学基金(６１７０２０６０);重庆市自然科学基金(cstc２０２０jcyjＧmsxmX０１３７)

Thiswork wassupportedbythe NationalNaturalScienceFoundationofChina(６１７０２０６０)and NaturalScienceFoundationofChongqing
(cstc２０２０jcyjＧmsxmX０１３７)．
通信作者:周明强(zmqmail＠cqu．edu．cn)

异构信息网络的注意力感知多通道图卷积评分预测模型

周明强 代开浪 吴全旺 朱庆生

重庆大学计算机学院　重庆４０００４４
　
摘　要　异构信息网络(HeterogeneousInformationNetwork,HIN)包含了丰富的语义信息,利用其进行评分预测已成为缓解

推荐系统数据稀疏性问题的一个重要途径.然而,传统采用元路径来提取 HIN 语义信息的方法忽略了元路径中的评分信息,

从而导致元路径无法精确捕获用户和推荐项目之间的语义相似性,同时也未能良好区分不同元路径的重要性.为了解决这两

个问题,首先提出了一种带有评分限制的元路径以获取更准确的 HIN语义信息,利用这些信息构建用户和项目多层网络;然后

结合图卷积网络和注意力机制设计了一个用于评分预测的神经网络,通过多通道图卷积有效地表示了 HIN 的多种语义信息,

采用注意力机制区分不同元路径的重要性,弥补了传统方法的不足;最后融合了用户和项目的属性信息,进一步提高了评分预

测的准确性.在 DoubanBook和 Yelp数据集上的实验结果表明所提模型明显优于对比的基线模型,尤其在数据稀疏的情况

下,均方根误差比基线模型最多减少了５０％,从而验证了所提模型的优越性.

关键词:评分预测;元路径;异构信息网络;注意力机制;图卷积网络
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AttentionＧawareMultiＧchannelGraphConvolutionalRatingPredictionModelforHeterogeneous
InformationNetworks
ZHOU Mingqiang,DAIKailang,WUQuanwangandZHUQingsheng
CollegeofComputerScience,ChongqingUniversity,Chongqing４０００４４,China

　

Abstract　Heterogeneousinformationnetwork(HIN)containsrichsemanticinformation,andtheuseofHINforratingprediction

hasbecomeanimportantwaytoalleviatetheproblemofdatasparsityinrecommendersystems．However,thetraditionalmethods

usingmetaＧpathstoextractHINsemanticinformationignoretheratinginformationontheedges,makingthemetaＧpathsunable

toaccuratelycapturethesemanticsimilaritybetweenusersandrecommendeditems．Andthesemethodsalsofailtodistinguish

theimportanceofdifferentmetaＧpaths．Toaddressthetwoproblems,ratingconstrainedmetaＧpathisproposedtoobtainmoreacＧ

curateHINsemanticinformationwhichisthenusedtoconstructmultiＧlayerhomogeneousnetworksforusersanditems．Then,a

neuralnetworkforratingpredictionisdesignedbycombininggraphconvolutionalnetworkandattentionmechanism,whicheffecＧ

tivelyrepresentsvarioussemanticinformationinHINthroughmultiＧchannelgraphconvolutionalnetworksanddistinguishesthe

importanceofdifferentmetaＧpathsbyusinganattentionalfusionfunction．Furthermore,theproposedmodelalsointegratesthe

attributeinformationofusersanditemstoimprovetheaccuracyofratingprediction．ExperimentalresultsonDoubanBookand

Yelpdatasetsshowthattheproposedmodelissignificantlybetterthanthecomparativebaselinemodels,especiallyinthecaseof

sparsedata,andtherootmeansquareerrorreducesbyupto５０％comparedtothebaselinemodel,thusverifyingthesuperiority

oftheproposedmodel．

Keywords　Ratingprediction,MetaＧpath,Heterogeneousinformationnetwork,Attentionmechanism,GraphconvolutionalnetＧ

work

　

１　引言

随着互联网信息的指数级增长,海量信息使得互联网用

户越来越难找到自己感兴趣的项目(如歌曲、书籍和电影等).

推荐系统旨在为用户推荐可能感兴趣的项目,正被越来越多

的在线平台(如亚马逊和淘宝等)所使用.在推荐系统中,用

户对项目的喜好程度通常以评分的形式体现.评分预测的目

的是预测用户对未评价过项目的评分,以便推荐系统根据



预测的评分为用户进行推荐.因此,评分预测的准确度直接

决定了推荐系统的性能.

近年来,协同过滤(CollaborativeFiltering,CF)[１Ｇ３]因其

出色的速度和健壮性成为了评分预测任务中的主流算法之

一,其基本思想是利用用户和项目的历史评分数据来预测未

知的评分数据.然而,现实推荐系统中,大多数用户通常只对

少数项目评分从而导致评分数据十分稀少,这被称为数据稀

疏性问题.数据稀疏性问题给传统的 CF算法带来了巨大的

挑战.研究表明,辅助数据(如社交网络、用户相关属性和项

目相关属性)有助于发现用户的潜在偏好,缓解数据稀疏性问

题[４Ｇ５].但是,如何将这些异构的辅助数据与评分预测模型进

行融合进而提高预测精度是一个难题.

异构信息网络(HIN)[６]将异构信息组织成网络中不同类

型的节点和连边,能够对复杂和异构的数据进行良好的建模,

是评分预测领域中一个有潜力的方向.图１给出了一个面向

书籍推荐的 HIN,其中,用户、用户的社交关系、书籍、书籍的

类型和作者被抽象为 HIN中不同类型的节点和边,节点之间

的连边代表节点之间的关系(例如,作者与书籍之间的连边表

示创作或被创作关系,用户和书籍之间的连边表示评分或被

评分的关系),评分数据(１,２,􀆺,５)被抽象为用户类型和书籍

类型的节点连边上的权重.元路径[７]通过在 HIN 中定义不

同的连接模式来捕获节点间不同类型的关系(也被称为语义

信息).HIN的拓扑结构中蕴含了丰富的语义信息,这些信

息在一定程度上能够弥补推荐系统中评分数据不足的缺陷,

缓解数据稀疏性问题.如图１中的元路径“UserＧBookＧUser”

(UBU)捕获了用户之间阅读记录的关系(例如 UBU 的一个

连接实例“User１ＧBook１ＧUser２”表示 User１和 User２都阅读

过Book１);同理,元路径“BookＧTypeＧBook”(BTB)能够捕获

书 籍 之 间 的 类 型 关 系.现 有 的 基 于 HIN 的 评 分 预 测 算

法[８Ｇ１１]大多利用元路径从 HIN 中获取与用户和项目相关的

语义信息,并取得了一定的效果,但仍有以下两个主要问题需

要考虑.

图１　异构网络示例

Fig．１　ExampleofHIN

问题１　如何使元路径捕获推荐场景中准确的语义信

息.例如,图１中的元路径 UBU 反映了用户之间阅读记录

的关系.然而,这个语义信息可能对书籍推荐没有帮助.虽

然图１中的 User１和 User２都阅读过 Book１和 Book２,但对

他们的评分相 差 很 大 (对 Book１ 的 评 分 分 别 是 ５ 和 １,对

Book２的评分分别是２和４),这表明 User１和 User２的阅读

偏好可能并不相似.实际上,User１和 User３更可能有相似

的阅读偏好,因为他们都读过Book１和Book２,且对两本书都

给出了相似的评分.传统的元路径没有考虑评分的影响,不

能区分上述情况中 User１分别与 User２和 User３之间关系,

而这种区别对于评分预测任务来说是十分重要的.因此,考

虑元路径中的评分信息十分必要.然而如何将评分信息整合

到传统的元路径中仍是一个亟待解决的问题.

问题２　如何区分多个元路径之间的重要性.为了尽可

能多地提取有利于评分预测的语义信息,通常需要设计多个

元路径.不同的元路径包含不同的语义信息,这些语义信息

对每个用户和项目的影响通常是个性化的.例如,如果图 １
中的 User１更关注书籍的作者,而 User２更关注书籍的类型,

那么元路径“BookＧAuthorＧBook”(BAB)可能对 User１的推荐

更重要,而元路径“BookＧTypeＧBook”(BTB)对 User２的推荐

更重要.目前大多数基于元路径的评分预测模型不能很好地

为每个用户和项目区分不同元路径的影响,这可能导致评分

预测的精确度降低.

针对第一个问题,本文对传统的元路径进行改进,提出了

一种带有评分约束的元路径,从 HIN中提取更加准确的语义

信息.针对第二个问题,本文设计了一个结合图卷积网络和

注意力机制的神经网络.综合上述工作,本文提出了一个异

构信息网络的注意力感知图卷积评分预测模型(HAGRP).

HAGRP模型首先提出具有评分约束的元路径来提取语义信

息,并利用这些信息构建用户和项目的多层网络;其次在构建

的多层网络上进行多通道的图卷积,为用户和项目生成多个

子嵌入表示;再次设计了基于注意力机制的融合函数进行融

合,从而得到完整的语义嵌入表示;然后将其与用户及项目的

属性融合,得到最终嵌入表示;最后通过设计的评分预测器得

到预 测 评 分.在 两 个 真 实 数 据 集 上 的 实 验 结 果 表 明,

HAGRP明显优于基线模型,与此同时,即使是在数据比较稀

疏的情况下,HAGRP也能保持稳定的性能.

２　相关工作

评分预测任务近年来受到了相当广泛的关注.矩阵分解

(MatrixFactorization,MF)[１２]是最经典和常用的评分预测模

型之一,它的核心思想是将用户和项目分别嵌入到低维的向

量空间,然后以用户向量和项目向量的内积作为预测的评分.

由于 MF只利用了用户和项目的历史评分数据,因此无法有

效解决数据稀疏性问题.为了解决数据稀疏性问题,研究者

尝试将辅助数据(如用户相关属性、项目相关属性和社交网络

等)融入评分预测模型,并获得了一定程度的进步.Forsati
等[１３]设计了一个基于 MF的推荐模型,该模型融合用户之间

的信任和不信任关系来提升预测效果.Liang等[１４]提出了

CoFactor模型,该模型结合 MF模型和词嵌入模型,构建了项

目共现网络,生成了用户嵌入和项目嵌入,在一定程度上缓解

了数据稀疏性问题.Cao等[１５]将用户生成的列表作为辅助

数据,设计了基于嵌入的因子分解模型,该模型将嵌入算法融

入传统的因子分解模型中,提高了模型的性能.Xu等[４]将用

户的兴趣和社会关系作为辅助数据融合到 MF算法中,提出

了 UISＧMF推荐模型.Luo等[１６]考虑到用户标签和项目的
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属性特征,提出了coＧSVD模型.Zhang等[１７]将用户标签、社

会关系和地理影响融入矩阵分解模型.Nguyen等[１８]提出了

一种新的软评分推荐系统,该系统利用社区上下文信息预测

未知评分.

上述方法中,大多数只能将某一类型(或某几类固定类

型)的信息融合到评分预测模型中,与它们相比,基于 HIN的

评分预测模型能够灵活地融合更多复杂且异构的辅助信息.

在语义信息表达方面,HIN也越来越受到推荐领域研究

人员的关注.自Sun等[１９]提出元路径的概念以来,元路径便

成为了提取 HIN 语义信息的主流方式.Yu等[２０]设计了一

种基于元路径学习用户和项目向量化特征的方法,实现将基

于元路径的图结构信息向量化.Liang等[２１]设计了一种基于

MF模型的推荐方法,它利用基于元路径的相似性来度量用

户之间与项目之间的相似性.Dai等[２２]利用元图从 HIN 中

提取语义信息,并结合 MF与因子分解机(Factorization,FM)

对提取的信息进行融合.Shi等[９]设计了一种基于元路径的

推荐模型嵌入方法 HERec,可以融合多种类型的嵌入信息来

提高推荐效果.Yan等[８]提出了基于 HIN 的网络嵌入和注

意力感知元路径的推荐模型AMERec,它在 HERec的基础上

引入了边的权重和基于深度神经网络的评分器.由此可见,

通过元路径从 HIN中提取语义信息的方式可以应用于推荐

模型并提高推荐效果.

在语义信息向量化表示方面,图卷积神经网络技术[２３]取

得了快速的发展,它能够利用邻居节点之间的信息共享和传

递,有效地捕获图结构数据的特征.Hamilton等[２４]提出了

GraphSAGE图卷积网络模型,该模型学习聚合邻居节点的

函数表示,而不是直接学习每个节点的嵌入表示,并且对节点

的邻居进行了采样,使之具备良好的扩展性,能够被应用到大

规模的图上.Ying等[２５]提出了PinSAGE图卷积网络模型,

该模型结合了高效的随机游走和图卷积来生成包含图结构和

节点特征信息的节点嵌入表示.同时,注意机力制[２６]被广泛

应用于自然语言处理、图像识别及语音识别等各种不同类型

的深度学习任务中,其优势在于能够从众多信息中选择出对

当前任务目标更关键的信息.本文将利用注意力机制为每个

用户和项目区分不同元路径所提取的语义信息的重要性.

３　相关定义

本节给出了一些 HIN 相关概念以及推荐系统中基于

HIN的评分预测问题的定义.

定义１(异构信息网络)　信息网络定义为 G＝(V,E,

TV ,TE,fV ,fE),其中V 为节点集合,E 为边集合,TV 和TE

分别表示节点类型和边类型的集合,fV :V→TV 表示节点到

节点类型的映射函数,fE:E→TE 表示边到边类型的映射函

数.如果|TV|＋|TE|＞２,则该网络为异构信息网络,否则为

同构信息网络.对于一个 HIN,当|TV|＝１时,其被称为多

层网络.

示例１　图 ２(a)给出了一个异构信息网络,其中包含了

３种节点类型(User,Book和 Author)和２种边类型(UserＧ

Book,AuthorＧBook).

定义２(元路径)　给定一个异构信息网络 G＝(V,E,

TV ,TE,fV ,fE),元路径P表示为TV１

TE１

→TV２

TE２

→􀆺
TEl－１

→TVl

(通常缩写为TV１TV２
􀆺TVl

),即TV１
型节点和TVl

型节点通过

一系列关系组合连接.符合元路径 P定义的连接序列v１

v２􀆺vl 被称为元路径P的一个实例,其中vx(１≤x≤l)表示P
的一个具体节点,且满足fV(vx)＝TVx

.v１ 和vl 被称为基于

元路径P的共现节点对.

示例２　 图 ２(b)上方的方框显示的是元路径“UserＧ

BookＧUser”(UBU)的实例,实例两端的节点表示读过同一本

书的两个用户.图２(c)上方的方框展示了基于 UBU 的共现

节点对.

定义３(具有评分限制的元路径)　给定一条元路径 P＝

TV１TV２
􀆺TVl

,其中包含用户Ｇ项目连边的数目为δ.P∗ 为 P
所对应的具有评分约束的元路径,P∗ 可以表示为 P∗ ＝(P,

θ),其中θ决定了限制的程度.当δ≥２时,P∗ 对应的每个实

例都要满足条件 max({|ri－rj|,１≤i,j≤δ})≤θ,其中ri 和

rj 分别表示元路径 P中第i和第j条用户Ｇ项目连边上的评

分,θ表示一个路径实例上允许的最大评分差.注意,当δ≤１
时,P∗ 与P的意义相同.为了简便,下文将具有评分约束的

元路径称为 RC(RatingConstrained)Ｇ元路径.

(a)异构信息网络 (b)元路径和 RCＧ元路径的实例 (c)基于元路径和 RCＧ元路径的共现节点对

图２　相关定义示例

Fig．２　Examplesofrelateddefinitions
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　　示例３　图 ２(b)下方的方框显示的是对应于 UBU 的

RCＧ元路径 UBU∗的实例,并且此时θ＝０.实例两端的节点

表示给一本书相同评分的两个用户.图 ２(c)下方的方框展

示了基于 UBU∗的共现节点对.

定义４(基于 HIN的评分预测任务)　给定一个由用户Ｇ
项目交互数据和其他辅助数据构成的 HING＝(V,E,TV ,

TE,fV ,fE)和评分记录的集合R＝{(u,i,ru,i)},其中三元组

(u,i,ru,i)表示用户u给项目i的评分ru,i,ru,i∈{１,２,􀆺,５}.

评分预测任务是利用G 和R 中的数据训练得到一个评分预

测模型φ,预测评分r~u,i＝φ(πU
u ,πI

i),其中πU
u 和πI

i 分别表示用

户u和项目i的相关输入信息,包括它们的编号、属性和邻居

等,上标U 和I分别表示用户和项目.

４　异构信息网络的注意力感知多通道图卷积评分

预测模型

　　为了解决第１节中提到的“如何使元路径捕获推荐场

景中准确的语义信息”和“如何区分元路径重要性”两个关

键问题,本文提出的 HAGRP主要包括两部分内容:１)设

计 RCＧ元路径从 HIN(见图３(a))中提取语义信息,并利用

这些信息构建用户和项目的多层网络(见图３(b));２)结

合图卷积和注意力机制设计了一个评分预测神经网络(见

图３(c)).

(a)异构信息网络 (b)构建多层网络 (c)评分预测神经网络模型

图３　模型框架示意图

Fig．３　Frameworkoftheproposedmodel

４．１　构建多层网络

本文模型利用所设计的 RCＧ元路径来提取用户之间和

项目之间的语义关系.因此模型关注的是与用户和项目

相关的 RCＧ元路径,并且每条 RCＧ元路径两端的节点都是

同一类型,即用户类型或项目类型,例如图４中的 UBU∗

和 UBABU∗ .

为了有效地从 HIN中提取用户和项目的语义信息,本文

的主要思路是利用 RCＧ元路径将 HIN转换为同构信息网络,

进而构建用户和项目多层网络.这样构建同构信息网络的好

处是可以将同构信息网络中相同类型的节点嵌入到相同的向

量空间中,而且每个节点在不同的同构信息网络中拥有不同

的嵌入表示,这避免了不同元路径语义信息之间的相互干扰,

从而提升模型的性能.

PU ＝{PU∗
１ ,PU∗

２ ,􀆺,PU∗
m }表示以用户类型节点开始和

结束的 RCＧ元路径集合,PI＝{PI∗
１ ,PI∗

２ ,􀆺,PI∗
n }表示以项

目类型节点开始和结束的 RCＧ元路径集合,其中m 和n 分别

表示PU 和PI 中元路径的数量.

GP∗ 表示基于 RCＧ元路径P∗ 的同构信息网络,通过聚合

基于P∗ 的所有共现节点对得到.构建GP∗ 的过程可表示为:

GP∗ ＝agg({(u,v),(u,v)∈QP∗ }) (１)

其中,QP∗ 表示基于P∗ 的共现节点对的集合,agg(􀅰)为聚合

操作.GP∗ 中的节点u和v之间的权重wP∗
u,v 可表示为:

wP∗
u,v ＝ ２×cP∗

u,v

cP∗
u,u ＋cP∗

v,v

(２)

其中,cP∗
u,v 表示节点u和v 之间基于 P∗ 的路径实例数量.当

GP∗ 中的边和节点的数量较大时,在GP∗ 上的图卷积操作会

消耗大量的内存,导致计算变得缓慢.因此,为了让模型能够

适用于大规模数据的场景,本文采取对GP∗ 中节点的邻居进

行采样的方式.对于节点u,采样其邻居节点v的概率的计

算式为:

p(v|u)＝ wP∗
u,v

∑
u′∈N

P∗

u

wP∗
u,u′

(３)

其中,NP∗
u 表示节点u 在GP∗ 中的邻居集合.经过邻居采

样,最终得到节点u在GP∗ 中的采样邻居集合N
~P∗

u .

多层网络GU ＝{GP∗ ,P∗ ∈PU }和GI＝{GP∗ ,P∗ ∈PI}

分别表示PU 和PI 中的 RCＧ元路径生成的同构信息网络集

合.此时,GU 和GI 被称为用户和项目的多层网络.每个
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同构信息网络GP∗ 被称为多层网络中的一个子网络.
图４通过例子给出了构建用户多层网络的过程.其中,

图４(a)是前面描述过的 HIN 实例,通过 UBU∗ 和 UBABU∗

这两条 RCＧ元路径提取对应的共现节点(见图４(b)),然后分

别聚合共现节点对,构建了图４(c)所示的包含同构信息网络

GU
UBU∗ 和GU

UBABU∗ 的多层网络GU .

(a)异构信息网络 (b)共现节点对提取 (c)构建多层网络

图４　构建多层网络GU 示例

Fig．４　ExampleofconstructingmultiＧlayernetworkGU

４．２　注意力感知多通道图卷积评分预测神经网络

图卷积网络能够利用邻居之间的信息共享和信息传递有

效地捕获图结构数据中的特征.多层网络GU 和GI 中的每

个节点在不同子网络中具有不同的邻居,表示不同的语义信

息.因此,本文提出了多通道图卷积结构为GU 和GI 中的节

点生成对应子网络GP∗ 上的子嵌入表示,其中每一个通道对

应一个GP∗ ;同时,本文设计了注意力机制的融合函数将子嵌

入表示融合为完整的语义嵌入表示,有效地区分了不同元路

径的语义信息对用户和项目的个性化影响;最后与属性信息

进行融合形成最终的嵌入表示,并通过一个 MLP(Multilayer
Perceptron)评分预测器进行评分预测.该神经网络的具体结

构如图３(c)所示.

４．２．１　用户和项目嵌入表示的生成

用户与项目的嵌入表示生成过程是相同的,下文以用户

嵌入表示生成过程为例进行详细说明.在生成用户和项目嵌

入表示的网络中涉及不共享的参数分别用上标U 和I 加以

区别,即U 表示用户相关,I表示项目相关.

用户子嵌入表示hP∗ (k)
u :对于多层网络GU ,用户u在子网

络GP∗ (GP∗ ∈GU )中的子嵌入表示记为hP∗ (k)
u ∈ℝd(k),１≤

k≤K,其中k表示第k次卷积操作,K 是总的卷积次数,d(k)

是第k次卷积操作后得到的嵌入表示维度.hP∗ (k)
u 通过聚合

用户u在GP∗ 中的采样邻居在k－１次卷积后的嵌入表示而

得到,其聚合过程可表示为:

hP∗ (k)
u ＝g({hP∗ (k－１)

u′ ,∀u′∈N
~P∗

u }) (４)

其中,g(􀅰)是聚合邻居子嵌入表示的函数,N
~P∗

u 是用户u 在

GP∗ 中的采样邻居集合,hP∗(k－１)
u′ (k≥２)表示邻居u′在第(k－

１)次卷积后得到的嵌入表示.卷积前的初始子嵌入表示

hP∗ (０)
u 可表示为:

hP∗ (０)
u ＝tP∗

u ＋fP∗ (xU
u ) (５)

其中,tP∗
u ∈ℝdt 由查找层得到,xU

u 为 multiＧhot形式的用户属

性(如年龄、性别等)向量,fP∗ (􀅰)为GP∗ 对应的映射函数

(本文使用的是 MLP),将用户属性向量映射到与tP∗
u 相同的

嵌入表示空间.

这里函数g(􀅰)是一个均值聚合函数:

hP∗ (k)
u ＝σ(WP∗ (k)

１ 􀅰mean({hP∗ (k－１)
u′ ,∀u′∈N

~P∗
u })＋

bP∗ (k)
１ ) (６)

其中,WP∗ (k)
１ 和bP∗ (k)

１ 分别表示子网络GP∗ 在第k次卷积操

作时的权重矩阵和偏置向量,σ(􀅰)表示激活函数,如 ReLU.

将经过K 次卷积操作后得到的最终子嵌入表示记为hP∗
u ∈

ℝdh .在经过多通道图卷积操作之后,将得到用户u的一组

子嵌入表示HU
u ＝{hP∗

u ,P∗ ∈PU }.不同的子嵌入表示包含

不同类型的语义信息,为了得到完整的语义信息,需要将所有

子嵌入表示融合为一个嵌入表示,称作语义嵌入表示.用户

u的语义嵌入表示用zU
u 表示,通过一个融合函数得到:

zU
u ＝fuse(HU

u ) (７)

其中,fuse(􀅰)为融合函数,例如均值融合函数:

zU
u ＝ １

|HU
u|
　 ∑

h
P∗

u ∈HU
u

　hP∗
u (８)

考虑到不同 RCＧ元路径对用户的影响具有个性化的特

征,本文模型设计了注意力机制的非线性融合函数来整合这

些子嵌入表示.注意力机制的子嵌入表示融合过程可表

示为:

zU
u ＝ ∑

h
P∗

u ∈HU
u

ωP∗
u hP∗

u (９)

其中,ωP∗
u 是h

∗
u 融合时的权重,其计算式为:
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ωP∗
u ＝

exp((aU)Ttanh(WU
２ 􀅰hP∗

u ＋bU
２))

∑
P
∧∗ ∈P

U
　exp((aU)Ttanh(WU

２ 􀅰hP
∧∗
u ＋bU

２))
(１０)

其中,aU ∈ℝda 为可训练的注意力向量,WU
２ 和bU

２ 分别表示可

训练参数矩阵和偏置向量.用eU
u 表示用户最终的嵌入表示,

其计算式为:

eU
u ＝sU

u ＋αWU
３ 􀅰zU

u ＋βf(xU
u ) (１１)

其中,sU
u ∈ℝde 为基础嵌入,由查找层获得;f(􀅰)是一个映射函

数,将用户u的属性嵌入xU
u 映射到与sU

u 相同的空间,这里采用

了一个 MLP;WU
３ 为可训练的权重矩阵,将语义嵌入表示zU

u 转

换到与sU
u 相同的空间;α与β分别为WU

３􀅰zU
u 和f(xU

u)的系数.

类似地,采用同样的方法,模型可以得到项目i的嵌入表

示eI
i.

４．２．２　评分预测器

得到用户和项目的最终嵌入表示后,我们可以对用户和

项目之间的关系进行建模,以生成用户对项目的评分.模型

使用 MLP来建模用户和项目嵌入表示之间的关系.用户u
对项目i的预测评分r~u,i定义为:

r~u,i＝MLP(CONCAT(eU
u ,eI

i)) (１２)
其中,MLP(􀅰)表示多层感知机,CONCAT(􀅰)表示向量拼

接操作.

４．２．３　模型优化

评级预测任务的优化目标是最小化预测评分r~u,i和真实

评分ru,i之间的差异.模型采用小批量优化方法,并结合

Adam优化算法对模型进行优化,损失函数为:

L＝ １
|B| ∑

(u,i,ru,i)∈B
(ru,i－r~u,i)２ (１３)

其中,B表示采样的一批用户Ｇ项目评分记录集合.

５　实验

为了验证所提模型的有效性,本节在两个真实数据集上

与其他基线算法进行了对比,并通过一系列实验对所提模型

的特性进行了探究和分析.

５．１　数据集介绍

实验采用了两个被广泛引用的真实世界数据集:Douban

Book和 Yelp.DoubanBook 数 据 集 包 含１３０２４个 用 户 和

２２３４７个项目,评分范围为１~５.该数据集的辅助信息包括

书籍和社交网络的作者和出版商等.Yelp数据集来自商业

领域,其中包含１９８３９７个评分,其辅助信息包括类别、企业的

地点和用户的社交网络.两个数据集的具体信息如表１所

列,实验使用的元路径如表２所列.

表１　数据集的详细信息

Table１　Datasetdetails

数据集 稠密度
连接类型

(TVA
－TVB

)
TVA

类型

节点数
TVB 类型

节点数
边数

Douban
Book

０．２７％

UserＧBook １３０２４ ２２３４７ ７９２０２６
UserＧUser １２４７８ １２７４８ １６９１５０

BookＧAuthor ２１９０７ １０８０５ ２１９０５
BookＧPublisher ２１７７３ １８１５ ２１７７３

Yelp ０．０８％

UserＧBusiness １６２３９ １４２８４ １９８３９７
UserＧCompliment １４４１１ １１ ７６８７５
BusinessＧCity １４２６７ ４７ １４２６７

BusinessＧCategory １４１８０ ５１１ ４０００９

表２　实验使用的元路径

Table２　MetaＧpathsusedinexperiment

数据集 元路径

DoubanBook UBU∗ , UU∗ , UBABU∗ , UBPBU∗ ,
BUB∗ ,BAB∗ ,BPB∗

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

５．２　评价指标

为了衡量模型的预测精确度,本文使用平均绝对误差

(MeanAbsoluteError,MAE)和均方根误差(RootMeanSquare
Error,RMSE)作为评价指标.MAE和RMSE的定义如下:

MAE＝ １
|Dtest| ∑

(u,i,ru,i)∈Dtest

|r~u,i－ru,i|, (１４)

RMSE＝ １
|Dtest| ∑

(u,i,ru,i)∈Dtest

|r~u,i－ru,i|２ (１５)

其中,Dtest表示测试集数据,r~u,i表示用户u对项目i的评分预

测值,ru,i表示用户u对项目i的真实评分.

５．３　对比方法

本文实验进行对比的７个模型如下.
(１)PMF[２７]:最经典的协同过滤模型之一,它在大型、稀

疏和不平衡的数据集上具有良好的性能.
(２)HeteMF[２０]:一种基于 MF的推荐方法,它利用基于

元路径的相似性来度量 HIN上实体间的相似性.
(３)SemRec[６]:一个个性化的推荐模型,它考虑了 HIN

中边的权重,以及元路径的权重.
(４)HERec[９]:一个基于 HIN嵌入的评分预测模型,它通

过基于元路径的随机游走和 word２vec为每个元路径生成用

户或项目的嵌入,然后融合这些嵌入为每个用户或项目生成

最终嵌入.
(５)AMERec[８]:一种基于 HIN 网络嵌入和注意力感知

元路径的推荐模型,它在 HERec的基础上引入了边的权重和

基于深度神经网络的评分器.
(６)HAGRP:本文提出的评分预测模型,它采用具有评

分限制的元路径来提取语义信息,并设计了注意力感知多通

道图卷积的神经网络进行评分预测.
(７)HAGRPmean:将 HAGRP中注意力机制的融合函数替

换为均值融合函数.

５．４　实验设置

每个数据集中的评分数据按一定比例随机分为训练集和

测试集.DoubanBook 数 据 集 训 练 集 数 据 的 比 例 设 置 为

{８０％,６０％,４０％,２０％},因为 Yelp数据集的评分数据太过

于稀疏,所以训练比例设置为{９０％,８０％,７０％,６０％}.对于

两个数据集的每个训练比例,重复进行５次实验,最终结果取

平均值.在本实验中,HAGRP 和 HAGRPmean 模型采用的

RCＧ元路径如表２所列,模型学习率设置为μ＝０．０００１,每一批

训练数据大小numbatch＝５１２,其他参数的选取将在５．５．２节中

详细讨论.本文模型使用 PyTorch实现,实验的系统环境为

Linux,显卡为 GetForceRTX３０９０Ti,显存为２４GB.

５．５　结果与讨论

５．５．１　总体结果对比和分析

不同模型在两个数据集上的实验结果如表３所列,从中

可以观察到如下特点.
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表３　在 DoubanBook和 Yelp数据集上的实验结果

Table３　ExperimentalresultsonDoubanBookandYelpdatasets

数据集 训练比 指标 PMF HeteMF SemRec HERec AMERec HAGRPmean HAGRP

Douban
Book

８０％

６０％

４０％

２０％

MAE ０．５７７４ ０．５７４０ ０．５６７５ ０．５５０２ ０．５４９６ ０．５４８５ ０．５４８０
Improve ＋０．５９％ ＋１．７１％ ＋４．７１％ ＋４．８１％ ＋５．０１％ ＋５．１％
RMSE ０．７４１４ ０．７３６０ ０．７２８３ ０．６８１１ ０．６９１２ ０．６９５４ ０．６９３３

Improve ＋０．７７％ ＋１．８１％ ＋８．１７％ ＋６．８７％ ＋６．２０％ ＋６．４９％
MAE ０．６０６５ ０．５８２３ ０．５８３３ ０．５６００ ０．５５５６ ０．５５４５ ０．５５１２

Improve ＋３．９９％ ＋３．８３％ ＋７．６７％ ＋８．３９％ ＋８．５７％ ＋９．１１％
RMSE ０．７９０８ ０．７４６６ ０．７５０５ ０．７１２３ ０．７０２３ ０．６９９５ ０．６９７５

Improve ＋５．５９％ ＋５．１０％ ＋９．９３％ ＋１１．１９％ ＋１１．５４％ ＋１１．８０％
MAE ０．６８００ ０．５９８２ ０．６０２５ ０．５７７４ ０．５６９２ ０．５５９５ ０．５５８７

Improve ＋１２．０３％ ＋１１．４０％ ＋１５．０９％ ＋１６．３０％ ＋１７．７２％ ＋１７．８３％
RMSE ０．９０２３ ０．７７７９ ０．７７５１ ０．７４００ ０．７２４２ ０．７０６８ ０．７０５６

Improve ＋１５．４７％ ＋１５．７８％ ＋１９．５９％ ＋１６．３０％ ＋２１．６７％ ＋２１．８０％
MAE １．０３４４ ０．６３２７ ０．６４８１ ０．６５４０ ０．５９００ ０．５７５６ ０．５７４０

Improve ＋３８．９９％ ＋３７．３５％ ＋３７．６５％ ＋４２．９６％ ＋４４．３５％ ＋４４．５１％
RMSE １．４４１４ ０．８２３６ ０．８３５０ ０．８５８１ ０．７４０７ ０．７２１３ ０．７２０５

Improve ＋４２．３９％ ＋４２．０７％ ＋４０．４７％ ＋４８．６１％ ＋４９．９６％ ＋５０．０１％

Yelp

９０％

８０％

７０％

６０％

MAE １．０４１２ ０．９４８７ ０．９０４３ ０．８３９５ ０．８０６７ ０．７９４５ ０．７９２２
Improve ＋８．８８％ ＋１３．１５％ ＋１９．３７％ ＋２２．５２％ ＋２３．６９％ ＋２３．９１％
RMSE １．４２６８ １．２５４９ １．１６３７ １．０９０７ １．０５０６ １．０１５５ １．０１４１

Improve ＋１２．０５％ ＋１８．４４％ ＋２３．５６％ ＋２６．３７％ ＋２８．８３％ ＋２８．９２％
MAE １．０７９１ ０．９６５４ ０．９１７６ ０．８４７５ ０．８０８８ ０．７９６０ ０．７９２８

Improve ＋１０．５４％ ＋１４．９７％ ＋２１．４６％ ＋２５．０４％ ＋２６．２３％ ＋２６．５３％
RMSE １．４８１６ １．２７９９ １．１７７１ １．１１１７ １．０５６９ １．０１６２ １．０１５２

Improve ＋１３．６１％ ＋２０．５５％ ＋２４．９７％ ＋２８．６６％ ＋３１．４１％ ＋３１．４８％
MAE １．１１７０ ０．９９７５ ０．９４０７ ０．８５８０ ０．８１６４ ０．７９８８ ０．７９４６

Improve ＋１０．７０％ ＋１５．７８％ ＋２３．１９％ ＋２６．９１％ ＋２８．４９％ ＋２８．８６％
RMSE １．５３８７ １．３３２９ １．２８１０ １．１２５６ １．０７１０ １．０２０６ １．０１８５

Improve ＋１４．０２％ ＋２１．３１％ ＋２６．８５％ ＋３０．４０％ ＋３３．６７％ ＋３３．８１％
MAE １．１７７８ １．０３６８ ０．９６３７ ０．８７５９ ０．８３９２ ０．８０５６ ０．８００４

Improve ＋１１．９７％ ＋１８．１８％ ＋２５．６３％ ＋２８．７５％ ＋３１．６０％ ＋３２．０４％
RMSE １．６１６７ １．３７１３ １．２３８０ １．１４８８ １．０７５８ １．０２２３ １．０１９５

Improve ＋１５．１８％ ＋２３．４２％ ＋２８．９４％ ＋３３．４６％ ＋３６．７６％ ＋３６．９４％
注:其中包括了相对于PMF的提升百分比

　　 (１)基 于 HIN 的 评 分 预 测 模 型 (HeteMF,SemRec,

HEREc,AMERec,HAGRPmean 和 HAGRP)比 传 统 的 基 于

MF的模型(PMF)具有更好的性能,说明了 HIN 能够有效帮

助模型提高预测精度.这是因为基于 HIN 的模型能够充分

利用异构的辅助信息.在现实世界中,用户偏好和选择受多

种因素影响.例如,在电影推荐系统中,用户的偏好可能

会受电影的类型、演员、导演、网站上的评论以及用户的社

交网络等因素的影响.因此,在推荐时考虑尽可能多的信

息是必要的,基于 HIN 的模型有能力集成所有这些异构

信息.

(２)随着训练数据变得稀疏(即训练集的比例减少),参与

实验的模型在两个数据集上的表现都呈现变差的趋势.但值

得注意的是,HAGRPmean和 HAGRP的表现受到数据稀疏性

变化的影响明显小于其他对比模型.例如,在 DoubanBook
数据集上,训练集比例从８０％降到２０％,HAGRP的 RMSE
指标的变化值为０．０２７２(０．６９３３~０．７２０５),HAGRPmean的变

化值为０．０２５９(０．６９５４~０．７２１３),AMERec的变化值为

０．０４９５(０．６９１２~０．７４０７),HERec的变化值为０．１７７０(０．６８１１~
０．８５８１),SemRec的变化值为０．１０６７(０．７２８３~０．８３５０),

HeteMF的变化值为０．０８７６(０．７３６０~０．８２３６),PMF的变

化值为０．７０００(０．７４１４~１．４４１４).可以看出,HAGRP相比

其他模型,在面对数据稀疏性变化时具有更好的稳定性.
(３)对比 HAGRP和 HRPMGmean的结果可以发现,前者

在两个数据集上的表现都优于后者,这说明了利用注意力机

制区分不同元路径语义信息的重要性能够提升模型的表现.

HAGRP中注意机制的融合函数可以为每个用户和项目学习

个性化的子嵌入表示权重,能够更准确地捕捉到用户和项目

的特征.

５．５．２　参数分析和选择

(１)嵌入表示维度的影响.HAGRP的神经网络模型中

有３个重要的嵌入表示维度参数,包括式(５)中嵌入表示tU
u

的维度dt,卷积后的子网络嵌入表示hU
u 的维度dh 和最终嵌

入表示的维度de.本小节分别在 DoubanBook和 Yelp两个

数据集上对上述参数进行实验,以探究它们的变化对模型的

影响.实验中两个数据集的训练集比例都设置为８０％,用户

和项目对应的维度参数都设置为相同的值.图５(a)－图５(c)

给出了在 DoubanBook 数据集上的实验结果,图 ５(d)－
图５(f)给出了在 Yelp数据集上的实验结果.

从图５(a)－图５(f)可以看出,HAGRP的性能受dt,dh

和de 变化影响较小,总体呈现的趋势是dt,dh 和de 过小或

过大时,模型性能相对较差.需要注意的是,MAE和 RMSE
指标可能不会同时达到最佳点.例如,在图５(b)中,dh＝６０
时 RMSE达到最小,而dh＝８０时 MAE达到最小.因此,在
选择维度参数时需要做一些权衡.当 MAE和RMSE的最佳

点不同时,倾向于选择较小的维度,因为较小的表示维度可以

减少内存和计算时间的消耗.因此,实验时 DoubanBook
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数据集的维度参数确定为dt＝３０,dh ＝６０ 和 de ＝８０,Yelp 数据集的维度参数确定为dt＝４０,dh＝６０和de＝１００.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

图５　嵌入表示维度的影响

Fig．５　Influenceofembeddingrepresentationdimension

　　(２)α和β的影响.模型中的α和β分别为语义嵌入表示

和属性嵌入表示的系数,详见式(１１).本实验探究它们对模

型的影 响,实 验 时 DoubanBook 数 据 集 的 训 练 集 比 例 为

２０％,Yelp数据集的训练集比例为６０％,α和β的搜索空间均

为０~２．０,搜索步长为０．２.实验结果如图 ６所示,在 DouＧ
banBook数据集上α和β最优取值为１．０和１．８,在 Yelp数

据集上α和β最优取值为０．４和１．８.

(a)DoubanBook

(b)Yelp

图６　α和β的影响

Fig．６　Influenceofαandβ

在图６(a)和图６(b)中,RMSE在α＝０和β＝０处都发生

了突变,这说明语义嵌入表示和属性嵌入表示对模型性能提

升的帮助较大.从图 ６(a)中可以看到,在数据集 Douban
Book上,在α＝０,β≠０(即只考虑属性嵌入表示)和α≠０,β＝０

(即只考虑语义嵌入表示)这两种情况下,后者对模型性能的提

升效果更显著.而图６(b)显示,在数据集 Yelp上,单独的语义

嵌入表示或属性嵌入表示对模型性能的提升效果相差不大.

综上所述,单独的语义嵌入或属性嵌入对模型的性能提升都有

一定的帮助,但是对于不同数据集,两者的影响大小可能不同,

而将两者结合能达到更好的效果.
(３)θ的影响.θ为第３节定义３中对元路径的评分限制

参数,表示一个路径实例上允许的最大评分差.本小节实验探

究θ对模型性能的影响.实验中,DoubanBook数据集的训练

集比例为２０％,Yelp的训练集比例为６０％,θ的取值范围均为

{０,１,２,３,４}.当θ＝０(即路径实例中所有评分都必须相同)

时,限制最大;当θ＝４时,RCＧ元路径就退化为了普通元路径

(因为评分记录中最大评分为５,最小评分为１),即没有限制.

实验结果如图７所示,在 DoubanBook数据集上(见图７(a)),

模型在θ＝１时达到了最好的性能;在 Yelp数据集上(见图

７(b)),模型在θ＝２时达到了最好的性能.可以看出,具有评

分限制的元路径确实有助于提升模型的性能.除此之外,还可

以观察到,对于DoubanBook数据集,在θ值较小时模型性能更

好,而在 Yelp数据集上情况则相反.这表明不同的数据集对

元路径的限制程度有不同的要求,这可能与数据集本身的一些

特性(如数据的稀疏性、所属的推荐领域等)相关.

(a)DoubanBook (b)Yelp

图７　θ的影响

Fig．７　Influenceofθ
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(４)RCＧ元路径对模型的影响.本实验是为了进一步探讨

不同RCＧ元路径的影响,实验中向 HAGRP中逐个添加 RCＧ元

路径,然后观察 MAE和RMSE的变化.

从图８可以看出,模型性能在两个数据集上的总体趋势是

随着RCＧ元路径的增加而提升.这说明 HAGRP可以有效地

集成不同的RCＧ元路径来提升性能.但是,观察细节后可以发

现,在添加了某些元路径后,模型性能提升不明显,甚至会略微

下降.这可能是因为一些元路径包含噪声,从而影响了模型表

现.此外,另一个观察结果是,较长的元路径可能不如较短

的元路径有效.例如,图 ８(a)中的 UBABU∗ 和 UBPBU∗

和图８(b)中的 UBCaBU∗ 和 UBCiBU∗ 在加入模型后,只对

性能带来了很小的改善,性能甚至有所降低.这可能是因为

节点间的语义相关性会随着元路径长度的增加而减小,从而

导致提取的语义信息对推荐的帮助减小.

(a)

(b)

图８　逐步添加 RCＧ元路径时的性能变化

Fig．８　PerformancechangewhenaddingRCＧmetapathsincrementally

５．５．３　模型可扩展性

为了说明该模型的可扩展性,本小节在 DoubanBook数

据集和 Yelp数据集上进行了可扩展性实验,测试了４种不同

的训练比率(即０．２,０．４,０．６和０．８)的每个训练周期的平均

运行时间.图９中,每个训练周期花费的时间与两个数据集

的训练比率几乎是线性关系,这说明该模型具有良好的可扩

展性,能够适用于大规模数据的场景.

图９　训练集数据比例变化对训练时间的影响

Fig．９　Influenceofchangingtheratiooftrainingsetontrainingtime

结束语　本文提出了一个异构信息网络的注意力感知多

通道卷积评分预测模型 HAGRP.首先设计了具有评分限制

的元路径;然后利用具有评分限制的元路径构建了多层网络;
之后结合图卷积网络与注意力机制设计了能够融合异构图语

义信息和属性信息的评分预测神经网络模型;最后进行了实

验,验证了 HAGRP的有效性,探究了 HAGRP的相关特性.
所提出的 HAGRP模型适用于静态场景下的评分预测

任务,未考虑用户兴趣等动态变化.但在现实场景中,用户的

兴趣会随着时间的推移而变化,经常导致网络的动态变化.

因此,我们计划在未来工作中对本文模型进行拓展,使之能够

处理动态情景的评分预测问题.
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