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摘　要　随着Internet和 Web上各种服务和 API数量的迅速增加,开发人员要快速准确地找到满足其需求的 API变得越来越

具有挑战性,因此亟需一个高效的推荐系统.目前,将图神经网络应用于服务推荐领域取得了巨大成功,但大多数方法仍然局

限于简单的交互,忽略了 mashup和 API调用之间的内在关系;为了解决这个问题,提出了一种基于层次超图注意力的服务推

荐方法(HＧHGSR)来进行 API推荐.首先定义了８种类型的超边,并探究了对应类型超边的超图邻接矩阵生成方法,然后提出

了节点级和超边级的注意力机制.节点级注意力机制用于聚合特定类型超图邻接矩阵下的不同邻居的重要信息,以捕获

mashup和 API之间的高阶关系;超边级注意力机制用于对从不同类型超图邻接矩阵生成的节点嵌入进行加权组合.通过学

习节点级和超边级注意力的重要性,可以获得更准确的嵌入表示.最后使用一个多层感知器神经网络(MLP)进行服务推荐.
在ProgrammableWeb真实数据集上进行了大量实验,结果表明,所提 HＧHGSR框架优于目前最先进的服务推荐方法.
关键词:服务推荐;超图;图神经网络;注意力机制
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Abstract　WiththerapidgrowthofvariousservicesandAPIsontheInternetandtheWeb,ithasbecomeincreasinglychallenging
fordeveloperstoquicklyandaccuratelyfindAPIsthatmeettheirneeds,thusrequiringanefficientrecommendationsystem．CurＧ
rently,theapplicationofgraphneuralnetworksinservicerecommendationhasachievedgreatsuccess,butmanysuchmethodsare
stilllimitedtosimpleinteractionsandignoretheintrinsicrelationshipsbetweenmashupsandAPIcalls．Toaddressthisissue,this
paperproposesahierarchicalhypergraphＧbasedattentionneuralnetworkforservicerecommendationmethod(HＧHGSR)forAPI
recommendation．First,eighttypesofhyperedgesaredefined,andthecorrespondinghypergraphadjacency matrixgeneration
methodsareexplored．Then,nodeＧlevelandhyperedgeＧlevelattentionmechanismsareproposed．ThenodeＧlevelattentionmechaＧ
nismisusedtoaggregateimportantinformationfromdifferentneighborsunderspecifictypesofhypergraphadjacencymatricesto
capturehighＧorderrelationshipsbetweenmashupsandAPIs．ThehyperedgeＧlevelattentionmechanismisusedtoweightthecomＧ
binationofnodeembeddingsgeneratedfromdifferenttypesofhypergraphadjacencymatrices．BylearningtheimportanceofnodeＧ
levelandhyperedgeＧlevelattention,moreaccurateembeddingrepresentationscanbeobtained．Finally,amultiＧlayerperceptron
neuralnetwork(MLP)isusedforservicerecommendation．ExtensiveexperimentsareconductedontheProgrammableWebreal
dataset,andtheoverallcomparisonresultsshowthattheproposedHＧHGSRframeworkoutperformsthestateＧofＧtheＧartservice
recommendationmethods．
Keywords　Servicerecommendation,Hypergraphs,Graphneuralnetworks,Attentionmechanism

　

１　引言

当前,API在 Web和移动应用中的开发已经越来越多,

开发人员通过组合不同的 API来开发新应用程序,如 mashＧ

up.mashup是将多个 API集成到一个接口中的 Web应用程

序的代表.然而,随着 API数量的快速增长,开发人员要从

众多候选 API中选择合适的 API变得越来越困难.为了解

决这个问题,API推荐引起了学术界的广泛关注,并且已经有



许多用于 API推荐的方法被提出.目前,协同过滤(CF)[１]是

Web服务推荐系统中常用的方法之一.它通过分析 mashup
和 API的历史调用信息,找到与目标 mashup具有相似调用

行为的其他 mashup,然后根据这些相似 mashup的调用,推荐

目标 mashup可能感兴趣的 API.

在各种协同过滤技术中,矩阵分 解 (MF)[２]是 应 用 于

WebAPI推荐系统中的最流行的方法之一.该方法通过将

mashup和 API投影到共享的潜在空间(或称隐空间)中,并

使用潜在特征向量(或称隐向量)来表示它们.然而,这种方

法无法捕捉到 mashup和 API交互数据的复杂结构.当调用

矩阵非常稀疏时,学习复杂的 mashupＧAPI关系变得更加

困难.

目前,深度学习方法已被成功应用于推荐系统中,并展示

了学习复杂表示的强大能力.在建模 mashup和 API之间的

交互方面,一些工作采用多层感知机代替传统的矩阵分解方

法[３].另外,也有工作将深度神经网络与协同过滤相结合[４],

以缓解传统推荐算法中的数据稀疏性等问题,从而提高推荐

系统的性能.然而,许多这样的方法使用 mashupＧAPI直接

调用数据,忽略了调用之间的内在关系.因此,需要开发新的

方法来解决这一问题,以更好地表示 mashup和 API之间的

交互关系,提高推荐的准确性.

超图将边的概念推广到连接两个及两个以上的节点[５],

为捕获 mashup和 API之间复杂的高阶关系提供了一种自然

的方法.然而,在服务推荐方面,还没有工作将不同形状的超

图与层次注意力网络结合在一起进行研究.因此,本文提出

了一种基于层次超图注意力的服务推荐方法———HierarchiＧ

calHypergraphＧbasedAttentionNeuralNetworkforService

Recommendation(HＧHGSR)来填补这一空白.该方法定义多

个类别的超边,具体化不同类型的高阶关系,然后设计了一个

层次化的注意力网络来学习节点嵌入.该节点嵌入包含节点

级注意力网络中各种节点邻居重要性的聚合信息,以及超边

级注意力网络中各种超图的重要性信息.基于学习到的两个

层次的注意力值,HＧHGSR可以以分层的方式获得邻居和多

个超图的最佳组合,全面捕捉 mashup和 API之间复杂的高

阶依赖关系,细化 mashup和 API的表示.这种嵌入表示包

含丰富的高阶关系信息.实验结果表明,本文方法在推荐性

能上优于现有的推荐方法.

本文的主要贡献如下:

１)提出了一种层次超图注意力网络,该网络同时考虑了

节点级和超边级的注意力.通过这种层次注意力网络,可以

同时学习节点和超图的重要性,从而获得更准确的嵌入表示.

２)提出了一种基于层次超图注意力神经网络的服务推荐

算法,该方法可以自动学习邻居节点和不同超图中的重要信

息,生成嵌入表示,并使用一个多层感知器神经网络进行服务

推荐.

３)在ProgrammableWeb数据集上进行了广泛的实验,

实验结果验证了本文方法的有效性.

本文第２章介绍了相关工作;第３章给出了问题陈述和文

中使用的术语的定义;第４章介绍了本文提出的模型;第５章

描述了实验设置,并对实验结果进行了比较和分析;最后

总结全文,并提出了未来的研究方向.

２　相关工作

２．１　基于协同过滤的服务推荐系统

基于矩阵分解的协同过滤方法[６]因其高效性和准确性而

受到广泛欢迎,它通过将 mashupＧAPI交互矩阵分解为两个

低维矩阵的乘积,从而得到 mashup和 API的潜在特征向量

表示.文献[７]提出了一种具有隐式相关正则化的概率矩阵

分解方法.文献[８]将用户的显式和隐式偏好合并到正则化

矩阵分解模型中,用于 API推荐.此外,文献[９]提出了具有

隐式相关正则化的概率矩阵分解方法.然而,由于传统的协

同过滤算法没有考虑到 mashup和 API之间的高阶交互信

息,因此在面对数据稀疏性较大的数据集时的推荐效果不理

想,并且容易受到噪声特征的影响.

２．２　基于深度神经网络的服务推荐系统

深度神经网络已被广泛应用于服务推荐,缓解了数据稀

疏性并提升了推荐性能.例如,文献[１０]构建了一种新的神

经网络架构,其将深度学习与因子分解机结合,学习特征并进

行推荐.VAEＧCF[１１]扩展了基于协同过滤的变分自编码器,

其考虑了通过多项式生成的直接邻域向量,但 VAEＧCF仅限

于捕获二阶连接信号.GraphSAGE[１２]利用局部结构信息和

邻域中节点的特征,产生了更好的结果.文献[１３]利用 API
关系来构建 API图,并使用图卷积神经网络模型来进行 API
推荐.NeuMF[１４]利用多层感知器来学习 mashup和 API的

潜在表示向量,并通过合并它们的预测向量来统一 MF和

MLP,从而与传统的 MF模型相结合.NNCF[１５]是一种基于

邻域的神经协同过滤模型,其将 mashup和 API的邻域信息

集成到神经协同过滤方法中,以此进行推荐.NGCF[１６]证明

了推荐系统中 mashup和 API之间高阶连接的重要性,通过

多层迭代产生 mashup和 API的特征信息,然后按照矩阵分

解的协同过滤框架进行推荐.然而,很多基于深度神经网络

的方法只能应用于简单的图结构,并且在聚集高阶邻居信息

时存在过平滑问题,这可能导致节点表示不可区分,从而降低

了推荐性能.

２．３　超图在推荐系统中的应用

超图是对普通图的一种推广,其每一条超边可以表示不

同数量的对象之间的相关性.受超图在复杂高阶依赖关系建

模中的成功应用的启发[１７],超图已被广泛用于解决各种问

题.随着深度学习的发展,一些研究将图神经网络和超图结

合起来以增强表示学习.HGNN[１８]是第一个设计超图卷积

运算的工作,它从谱的角度处理表示学习中的复杂数据相关

性.文献[１９]将超图注意力引入超图卷积网络以提高其容

量.也有一些研究人员将超图神经网络应用于推荐系统.文

献[２０]提出了一种名为 GDE的模型,该模型在超图上传播节

点嵌入,并在不堆叠层的情况下保留重要的图特征.HyperＧ
Rec[２１]利用超图神经网络的优势来建模下一个项目推荐的短

期用户偏好.DHCF[２２]利用超图神经网络来建模用户和项目

之间的高阶相关性.文献[２３]提出了一种自监督框架,使用

超图增强后的跨视图对比学习架构来分别捕获本地信息和全

局信息.
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３　定义和问题陈述

表１列出了本文中使用的关键符号和说明.

表１　符号和概念

Table１　Symbolsandtheirconcepts

符号 说明

Rt 超边类型

At 超图邻接矩阵

ΦAt
i 节点i在At 中的邻居节点集合

qAt
m ,qAt

a 初始输入特征

eAt
m ,eAt

a 投影节点特征

pAt
i 捕获节点级注意层后节点i的特征

pi′ 通过池化pAt
i 后节点i的特征

zi 通过连接pi′后节点i的特征

εi 最终输出特征

hAt
i,j 节点i邻居j在At 中的注意力系数

αAt
i,j 节点i邻居j在At 中的注意力分数

kRt 来自Rt 的特征的注意力系数

βRt 来自Rt 的特征的注意力分数

本文设计了８种超边类型Rt.类型１:当两个 API被同

一个 mashup调用时,这两个 API之间存在某种相似性,因此

它们之间形成一条超边.类型２:当两个 mashup调用同一个

API时,我们认为这两个 mashup之间存在某种相似性,因此

它们之间形成一条超边.超图将边的概念推广到连接两个及

两个以上的节点,本文最多探索了连接３个节点的超边,所提

方法可以拓展到更多节点的连接,这将是未来的研究方向.

类型３:当３个 API被同一个 mashup调用时,我们认为这３
个 API之间的相似性对推荐有更积极的影响,因此它们之间

形成一条超边.类型４:当３个 mashup调用同一个 API时,

它们之间形成一条超边.接下来的 ４ 种类型都包含两个

mashup和两个 API,将这两种成对关系综合在一起,发现更

复杂的隐含关系.因此,通过这种成对关系形成的超边可以

更好地体现潜在的相似性.类型５和类型６分别表示两个

mashup调用两个 API,形成两个 mashup之间的超边和两个

API之间的超边.类型７和类型８分别表示一个 API被两个

mashup同时调用,而另一个 API只被这两个 mashup中的一

个调用,形成两个 mashup之间的超边和两个 API之间的超

边.不同超边类型如图１所示,其中圆圈表示 mashup,方块

表示 API.

图１　８种超边类型

Fig．１　Eighttypesofhyperedge

定义１(超图邻接矩阵)　对于给定的一种类型超边Rt,

生成一个该超边类型的超图邻接矩阵At,当中At 位置(i,

j)处的值k＞０时,意味着对于节点i和节点j,存在k个该

类型超边的实例.

问题陈述:对于给定的一个目标 mashupm,本文的目标

是生成K 个推荐的 API,其中推荐结果尽可能类似于m 已经

调用过的 API.

４　模型介绍

４．１　超图邻接矩阵生成方法

超图将边的概念推广到连接两个及两个以上节点,它能

够更好地表示多个顶点之间的关系,这为捕获 mashup和

API之间复杂的高阶关系提供了一种自然的方法,从而能够

提升推荐系统的性能.图２展示了邻接矩阵和超图邻接矩阵

之间的区别.在邻接矩阵中,只考虑了 mashup和 API之间

的直接调用.但 mashup１和 mashup２同时调用了API３,说
明 mashup１和 mashup２具有某种相似性,这种相似性会对

推荐的结果产生影响.但在邻接矩阵中(１,２)和(２,１)的位置

都设置为０,这显然是不合理的.本文通过设计不同类型的

超边来捕获 mashup和 API之间的这种相似性,因此超图邻

接矩阵体现了图中的高阶连通性.根据不同的超边类型和定

义１,找到对应超边类型Rt 的所有超图实例来生成超图邻接

矩阵At.下面以超边类型７的超图邻接矩阵生成算法为例

进行说明.

(a)邻接矩阵 (b)超图邻接矩阵

图２　两种邻接矩阵的区别

Fig．２　Differencebetweentwokindsofadjacencymatrix

算法１描述了用于超边类型R７ 的超图邻接矩阵生成过

程.第一步是通过相同的 API节点将所有边分成组,形成空

矩阵 M.外部循环中的每步按如下步骤进行(f和g 表示任

何两个 API节点,API集合用 V 表示):首先,找到f的邻居

和g 的邻居之间的交集S 和对称差D,用nS 和nD 分别表示

S 和D 中的节点数;如果在S中存在至少一个节点并且在D
中存在一个节点,则进行下一步.

有３种类型的计数更新:１)对于相互的邻居x,将x,f之

间和x,g之间的计数加上nD,nD 是从对称差中选择任何一

个节点的可能性的数量,即C１
nd

.２)对于任何x ∈S和b ∈
D,x和b之间计数加１,b和x 之间计数加１,因为它们和f,g
只能形成一个超图实例.３)对于每个节点b ∈ D,即b是f
或g 的邻居,如果b是f 的邻居,则b和f 之间的计数增加

nS;如果b是g 的邻居,则b和g 之间的计数增加nS.nS 是

从相互邻居中选择任何一个节点的可能性的数量,即C１
ns .计

数完成时,将矩阵输出.算法的时间复杂度 为:O(C２
|V| 􀅰

(|S|＋|S|􀅰|D|＋|D|))＝O(|V|２􀅰|S|􀅰|D|)≤O(|V|２􀅰

|S|＋|D|
２( )

２
)≤O |V|２􀅰|E

V|２( ) ＝O(|E|２).其 中 V
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表示 API的集合,S表示邻居之间的交集,D 表示邻居之间的

对称差,E表示边的集合.

算法１　类型７的超图邻接矩阵生成算法

输入:边E;节点数 N;邻居函数 Γ;相交函数INTERSECT;对称差函

数SYMDIFF
输出:超图邻接矩阵

１．创建 M ←N ×N矩阵并填充为０

２．for∀f,g∈ API节点 Vdo

３．　 S←INTERSECT(Γ(f),Γ(g))

４．　 D ← SYMDIFF(Γ(f),Γ(g))

５．　 nS←|S|,nD←|D|

６．　 ifnS＞０andnD＞０then

７．　　 for∀x∈ Sdo

８．　　 　addnDto(x,f)inM

９．　　 　addnDto(x,g)inM

１０．　　　for∀b∈ Ddo

１１．　　　　add１to(x,b)

１２．　　　　add１to(b,x)

１３．　　　end

１４．　　end

１５．　　for∀b∈ Ddo

１６．　　　ifb∈ Γ(f)then

１７．　　　addnSto(b,f)inM

１８．　　　ifb∈ Γ(g)then

１９．　　　addnSto(b,g)inM

２０．　　end

２１．　end

２２．end

４．２　框架组成

本文提出的基于层次超图注意力的服务推荐方法(HＧ
HGSR)的整体框架由４个部分组成:１)初始化输入层,用于

对初始输入节点的特征进行增强;２)节点级注意层,使节点能

够选择性地捕获来自不同邻居的信息;３)超边级注意层,捕捉

每个类型的超边对于最终聚合的节点嵌入的不同重要性;

４)预测层,使用内积来预测偏好得分.图３给出了 HＧHGSR
的主要模块.下文将详细介绍每个组件.

图３　HＧHGSR的主要模块

Fig．３　MainmoduleofHＧHGSR

４．３　初始化输入层

初始化时,对于给定类型的超图邻接矩阵 At,将 Qt＝

{qAt
m１

,qAt
m２

,􀆺,qAt
m|U|

,qAt
a１

,qAt
a１

,􀆺,qAt
a|U|

}作为输入集合,q∈RD,

q是每个mashup节点或 API节点的初始特征,D 是输入特征

的维数.然后将输入集通过变换权重为W∈RD×D′的线性变

换层产生具有新的节点特征的集合Et,Et＝{eAt
m１

,eAt
m１

,􀆺,

eAt
m|U|

,eAt
a１

,eAt
a１

,􀆺,eAt
m|U|

},e∈RD′,其中 D′是投影特征的维数.

此外,为了在下一小节中分别使用每个At 中的注意力机制,

本文通过权重矩阵Wt∈RD×D′来变换特征,这意味着每种类

型的超图与唯一的参数矩阵相关联.

eAt
i ＝qAt

i Wt (１)

４．４　节点级注意层

受 GAT的启发,对每个节点应用自注意网络attnode.由

于不同的超图类型代表不同的高阶结构,不同高阶结构会对

输出结果产生不同影响,因此本文在每个 At 中单独应用

attnode,使用深度神经网络attnode:RD′×RD′→R 来计算注意力

系数.

hAt
i,j＝attnode(eAti ,eAtj ) (２)

注意力系数hAt
i,j表示节点j的特征对节点i在At 中的重

要性大小.为了简化计算,对 mashup和 API使用相同的计

算方式.本文使用softmax对注意力系数进行归一化,最终

得到注意力分数αAt
i,j,其中ΦAt

i 是Rt 类型的超图中节点i的邻

居节点.

αAt
i,j＝softmax(hAt

i,j)＝
exp(hAt

i,j)

∑
x∈Φ

At
i

exp(hAti,x)
(３)

实验中,对attnode采用由权重向量a∈R２D′参数化的单层

前馈神经网络和LeakyReLU激活函数:

hAt
i,j＝LeakyReLU([qAt

i Wt‖qAt
j W](aAt )T) (４)

aAt ∈R２D′是用于将初始特征投影到所需维度中的权重向

量,T是转置符号,‖是级联操作.

最后,聚合节点i在Rt 类型超边的超图邻接矩阵的邻居

信息.

pAt
i ＝ ∑

j∈Φ
At
i

αAt
i,j􀅰eAt

j (５)

在完成上述步骤之后,即可获得高阶结构At 的节点特征

pAt
i ,并由此来获得每个高阶结构At∈Α 的不同节点特征表

示.最后,本文将pAt
i 堆叠在一起作为矩阵的行,以形成该模

块的最终输出PAt ,输出矩阵的维度为(６８６１,３２).

４．５　超边级注意层

本文提出一个超边级的注意力机制,自动选择多个不同

超图邻接矩阵中的重要信息,并对这些重要信息进行融合.

取l(１≤l≤t)个不同的PAt 作为输入的集合 L,本文使用

attedge:R|U＋V|×D′→R 来计算超图的注意系数kRt ,其中U 是

mashup的集合,V 是 API的集合,|U＋V|是 mashup和 API
的节点总数.

kRt ＝attedge(PAt ) (６)

其中,kRt 表示Rt 类型超边的重要性大小.在本文的实验中,

详细的计算过程如下:

s＝PAtWs (７)

kRt ＝svT (８)

这个步骤是在计算嵌入s时考虑所有的节点嵌入,Ws∈

RD′是一个全局上下文权重,捕获节点嵌入矩阵PAt 的信息并
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降低其维数;v是权重向量,v∈R|U＋V|.

与上一节相同,本文使用softmax对kRt 进行归一化,最
终得到超边级注意层的注意力分数βRt .

βRt ＝softmax(kRt )＝ exp(kRt )
∑

Ay∈L
exp(kRy ) (９)

然后,将每个超图邻接矩阵中的节点信息乘以βRt 并

聚合.

pi′＝ ∑
At∈L

βRt 􀅰pAt
i (１０)

对于整个矩阵PAt ,聚合运算表示如下:

P′＝ ∑
At∈L

　βRt 􀅰PAt (１１)

单一的注意机制可能无法捕捉到图中的所有信息,因此

使用多头注意机制来捕捉图中每个子空间的信息.具体地,

使用G独立注意机制来获得节点i的特征p′g
i ,然后将其特征

级联成zi,如式(１２)所示:

zi＝‖
G

g＝１
(p′g

i ) (１２)

最后,添加了第二个节点级注意力层,用于最终的信息融

合.将zi 作为节点i的特征来计算注意力分数,计算过程与

式(１)－式(５)相同,得到最终的输出特征εi.其中将At 的类

型选取为图的邻接矩阵,因为图的低阶结构包含更多节点之

间的直接调用信息,可直接反映它们的依赖关系.

４．６　预测层

本节旨在通过多层感知器神经网络和非线性变换来优化

εi 以产生ci.采用三层 MLP来优化特征,在 MLP的每一

层,使用权重Wr∈RDi×Do 来更新输入特征并使用 LeakyReLU
进行非线性变换.Di 是前一层输出的维度,Do 是本文需要

定义的 MLP输出的维度.

ci＝LeakyReLU(εiWr) (１３)

最后使用cm 和ca 的点积来预测它们的相关性R
∧

m,a,其

中R
∧

m,a∈[０,１]的值反映了m∈U 调用a∈V 的可能性.

R
∧

m,a＝cm☉ca (１４)

１)https://www．example．com

４．７　模型学习优化

模型学习的目标是最小化在推荐系统中经常使用的二进

制交叉熵损失.它检查了 mashupＧAPI调用之间的真实值和

预测的差异.真实值Rm,a表示m 是否与a 交互的二进制化

的１或０.将Rm,a的值置为１表示 mashup和 API交互,否则

为０.N 是用来计算损失的所有节点的数量.预测得分R
∧

m,a

则表示m与a相关的可能性有多大.损失函数被定义为:

Loss＝－１
N ∑

m∈U,a∈V
　Rm,alogR

∧

m,a＋(１－Rm,a)log(１－R
∧

m,a)

(１５)

５　实验

本文在ProgrammableWeb数据集上进行了大量实验,

旨在回答以下研究问题.

RQ１:本文提出的 HＧHGSR方法是否优于最先进的协同

过滤方法?

RQ２:不同类型的超边如何影响模型的性能?

RQ３:不同的超参数对实验结果有什么影响?

５．１　实验设置

５．１．１　数据集

本文使用ProgrammableWeb数据集来证明所提模型的

有效性.该数据集包含１７８２９个 API和６３４０个 mashup以

及它们的历史调用.因为数据集没有 mashup和 API之间的

评级,所以采用它们的调用数据作为评级.例如,mashupm１
调用 APIa６,它们的调用数据是１,使用这个值作为 mashupＧ
API对之间的调用.之后,对数据集进行重新处理:去除空白

API和 mashup,得到 mashup５６９１个,API１１７０个.在测试集

和训练集中,数据集被分成４部分,每个实验中使用其中３部

分进行训练,另一部分用于测试,最终结果是４个实验的平均

值.通过这种方式,使得测试集包含在开始时划分的所有测

试集和训练集.

５．１．２　评价指标

本文使用命中率(HR)和归一化折损累计增益(NDCG)

来评估 API推荐的性能.

HR＠K＝numberofhits＠K
Nm

(１６)

DCGm＠K＝∑
K

i＝１
　 ２R

∧

m,i－１
log２(i＋１) (１７)

NDCGm＠K＝DCGm＠K
K

(１８)

NDCG＠K＝
∑

m∈{testset∩M}
NDCGm＠K

|testset∩M| ×HR＠K (１９)

式(１６)中,Nm 是测试集中的 mashup数量.使用 NDCG
来衡量模型生成的预测列表中的 API排名的有效性.通过

式(１８)计算 NDCG,其中在 NDCGm＠K 中使用K,是因为模

型生成的结果列表被排序.testset∩M 表示测试集中的

mashup,|testset∩M|是这样的 mashup数量.将最终结果

乘以 HR＠K,以反映本文模型提供的增益和精度.

５．１．３　超参数

训练设置将所有数据集按６∶２∶２的比例划分为训练集、

验证集和测试集使用Pytorch来实现 HＧHGSR.超参数的最

佳学习率为０．００２,收敛期为１００,隐藏层大小３２,正则化系数

为５×１０－４,多头注意力机制的数量为１２,丢弃率为０．６.这

些参数的设置是通过实验获得的.

５．１．４　实验环境

实验在 GPUSHARE１)上运行,该 GPU 云计算平台上使

用 NVIDIAA１００GPU 和６４GB内存.源代码基于 Pytorch
１．１２．０和cuda１１．３实现.

５．１．５　基准模型

将本文提出的 HＧHGSR与一些最先进的方法进行比较:

１)AMF[２４]:注意矩阵分解模型,使用神经注意网络来学

习不同特征的重要性.

２)NGCF[１６]:基于 GCN的协同过滤方法,利用项目和用

户的高阶连接性信号传播嵌入.

３)HACF[２５]:用于服务推荐的高阶数据增强协同过滤

方法.
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４)GATＧCF[２６]:基于图注意力网络的协同过滤模型.

５)MISR[２７]:基于深度学习的服务推荐框架.

６)MGSR[２８]:一种通过 motif邻接矩阵的注意机制来捕

获高阶结构的 Web服务推荐系统.

７)HＧMGSR[２９]:基于 motif邻接矩阵的分层注意机制的

Web服务推荐系统.

５．２　性能比较(RQ１)

对于所有基线和 HＧHGSR变体,运行模型直到损失值收

敛,并获得 HR和 NDCG的最佳结果.本文中将 K 的取值范

围设置为２~１０并计算 HR和 NDCG.HＧHGSR１２３５７８是在

HＧHGSR变体中获得最佳结果的版本,后文将其简称为 HＧ
HGSR∗ .表２和表３列出了基线和 HＧHGSR∗ 的性能结果.

表２　HR在不同K 值时的比较

Table２　ComparisonofHRatdifferentKvalues

模型
K 值

２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０
AMF ０．４０２１ ０．４１５２ ０．４１８２ ０．４２６２ ０．４３５２ ０．４５２１ ０．４９２１ ０．５２０１ ０．５５８３
NGCF ０．４３７２ ０．４５５２ ０．５０３７ ０．５５３７ ０．６０１２ ０．６２５２ ０．６３１７ ０．６６７７ ０．６８８２
MISR ０．６４９４ ０．６７６０ ０．７０２３ ０．７２１１ ０．７２８６ ０．７３９２ ０．７３９２ ０．７４０７ ０．７４４１
HACF ０．６６４５ ０．７１９０ ０．７３６７ ０．７４８３ ０．７５４７ ０．７６０３ ０．７６０４ ０．７６０６ ０．７６１６

GATＧCF ０．５９６７ ０．６９５１ ０．７５６１ ０．７８０５ ０．８１７１ ０．８２９３ ０．８２９３ ０．８２９３ ０．８２９３
MGSR ０．５９７６ ０．６７０７ ０．７５６１ ０．７８０５ ０．８１７１ ０．８２９３ ０．８４１５ ０．８４１５ ０．８４１５

HＧMGSR３Ｇ７ ０．６９０２ ０．７６２４ ０．７９０４ ０．８１７４ ０．８３８２ ０．８５４０ ０．８６３８ ０．８７２１ ０．８７７０
HＧHGSR∗ ０．７００７ ０．７８８９ ０．８０９７ ０．８２８３ ０．８５６１ ０．８５６１ ０．８６３１ ０．８７７０ ０．８８４０

表３　NDCG在不同K 值时的比较

Table３　ComparisonofNDCGatdifferentKvalues

模型
K 值

２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０
AMF ０．３３２１ ０．３４９８ ０．３６９４ ０．３９７２ ０．３９９９ ０．４０９３ ０．４１０９ ０．４２７１ ０．４３０６
NGCF ０．３５２１ ０．３８４１ ０．４３９３ ０．４６４７ ０．４６７８ ０．４５８０ ０．４６０３ ０．４６１３ ０．４６４７
MISR ０．５２０９ ０．５０５０ ０．５３４３ ０．５３０１ ０．５３５１ ０．５４３３ ０．５５６９ ０．５５６８ ０．５５８３
HACF ０．５６２６ ０．５６６６ ０．５６２７ ０．５６５７ ０．５７１１ ０．５７１６ ０．５７１８ ０．５７２５ ０．５７２６

GATＧCF ０．５２５５ ０．５７１８ ０．６０２０ ０．６１０８ ０．６２３９ ０．６２７２ ０．６２７２ ０．６１９７ ０．６１９７
MGSR ０．５２５５ ０．５６０４ ０．６００９ ０．６０９５ ０．６２２９ ０．６２６３ ０．６３１９ ０．６３１９ ０．６２６４

HＧMGSR３Ｇ７ ０．６４５４ ０．６７６０ ０．６８４０ ０．６８７７ ０．６９１２ ０．６９３３ ０．６９２０ ０．６８１０ ０．６８９０
HＧHGSR∗ ０．６５７０ ０．６９４４ ０．６９７９ ０．６９７１ ０．７０４６ ０．７００６ ０．６９８４ ０．６９９０ ０．６９８９

　　总体来看,本文提出的模型优于现有的工作.AMF,

NGCF和 MISR不考虑高阶连通性,基于潜在因素的方法无

法有效利用 mashup和 API之间的深层交互.HACF,GATＧ

CF,MGSR,HＧMGSR和 HＧHGSR∗ 附加 mashupＧAPI高阶关

系,比前三种模型取得了更好的结果,表明了从相互作用数据

捕获高阶特征的益处.本文的 HＧHGSR∗ 优于所有基线,因

为 HＧHGSR∗ 不仅考虑了高阶连通性,还学习到了不同类型

超边的重要性,并且本文的超图邻接矩阵的设计能够更好地

表示 mashup和 API之间的深层交互.

我们观察到一个有趣的现象:所有模型的性能可以分为

３个不同的组.表现最差组由 AMF和 NGCF组成,该组都

没有考虑图的高阶连通性.中间组中的大多数方法考虑了高

阶连接性,这表明了将高阶信息附加到预测模型中的有效性.

该组中表现最好的是 MGSR,它手动选择模型训练中的 MoＧ

tif类型.高性能组包括 HＧMGSR和 HＧHGSR∗ ,它们都利用

了层次性的注意力机制来捕获不同类型信息的重要性,更好

地获得节点的嵌入表示.HＧHGSR∗ 的性能优于 HＧMGSR,

主要归因于超图邻接矩阵能对高阶结构进行更为准确的表

示,避免信息干扰,从而带来性能的提升.

５．３　不同类型的超边对模型表现的影响(RQ２)

将超边信息引入已经被证明能改进推荐结果.本节将研

究每种类型的超边如何助力这一创新的成功.

图４展示了在 HＧHGSR 框架上应用不同类型超边时

HR和 NDCG得分的细节.本文比较了不同的超边组合的结

果,结果表明,含有类型 ４超边变体的 HR 值较小.对于

NDCG也是如此.本文还发现使用的超边类型越多,性能越

好.总体而言,HＧHGSR１２３５７８与其他方法相比性能最佳.

图４　HＧHGSR变体的 HR和 NDCG对比

Fig．４　ComparisonofHRandNDCGofHＧHGSRvariants

由于含有类型４超边变体的性能较差,因此本文对含有
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类型４超边变体进行改进,设计了类型９超边,如图５所示.

当４个 mashup调用同一个 API时,它们之间形成一条超边,

本文通过类型９超边来探索更多节点的连接,以捕获更复杂

的高阶关系.将含有类型４超边变体中的类型４超边换成类

型９超边进行实验,实验结果如图６所示,换成类型９超边变

体后的模型性能全部优于对应的类型４超边变体,表明捕获

更复杂的高阶关系更有助于性能的提升.

图５　类型９超边

Fig．５　Typeninehyperedge

图６　含类型９超边变体对比

Fig．６　Comparisonofvariantsincludingtypeninehyperedge

５．４　超参数分析(RQ３)

本节研究了 HＧHGSR的超参数对推荐性能的影响.固

定其他参数,只改变实验中的超参数.

５．４．１　多头注意力机制的数量

为了评估多头注意力机制的数量对推荐性能的影响,本
文将头数从８增加到１４,步长为２,结果如图７所示.可以观

察到,推荐性能先显著提高,并且当头数为１２时达到最佳值,

当头数从１２增加到１４时,性能下降.这一结果表明,增加多

头注意力机制的数量并不总是有益的,当头数过多时,模型需

要计算更多的注意力分数,这可能导致计算负担增大,训练时

间延长,甚至可能导致过拟合问题.另外,当聚合高阶邻居

时,过多的头数可能会导致过度平滑问题,使得模型无法有效

地捕捉到数据中的细微特征和差异,从而影响推荐性能.相

反,当头数过少时,模型可能无法充分利用多头注意力机制的

优势,无法捕捉到数据中的复杂关系和特征,导致推荐性能

下降.

图７　多头注意力机制的数量影响

Fig．７　QuantitativeeffectsofmultiＧheadＧattention

５．４．２　丢弃率

Dropout是提高测试集泛化能力的常用技术.为评估

Dropout对推荐性能的影响,将 Dropout从０．２增加到０．８,

步长为０．２,结果如图８所示.

图８　丢弃率的影响

Fig．８　Effectofdropoutrate

较大的丢弃率更有助于提升推荐性能,因为 Dropout参

数设置过小,模型在训练过程中丢弃的神经元较少,这可能导

致模型过拟合训练数据,在测试集上的泛化能力下降.过低
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的丢弃率也可能导致模型对噪声和不确定性的适应能力不

足,使模型在面对新数据时表现不佳.当 Dropout＝０．６时,

HＧHGSR具有最好的推荐性能.当 Dropout从０．６增加到

０．８时,推荐性能迅速下降,这是由于模型丢弃了较多的神经

元,无法充分学习数据的特征和关系,模型的表达能力下降,

从而影响推荐性能.

５．４．３　正则化系数

正则化的目的是防止模型过拟合.为了评估λ对推荐性

能的影响,本文探索λ的值介于{１×１０－４,５×１０－４,１×１０－３,

５×１０－３}之间.结果如图９所示,可以观察到,性能首先随着

λ的增加而提升.当λ＝５×１０－４时,可以实现最佳性能.然

而,当λ设置为１×１０－３时,性能显著下降,表明太强的正则

化会对模型训练产生负面影响.这是因为正则化是通过惩罚

模型复杂度来防止过拟合,当正则化系数过大时,惩罚项的影

响就会过于强烈,导致模型更加趋向于简单的形式,无法很好

地拟合训练数据.

图９　正则化系数的影响

Fig．９　Effectofregularizationcoefficient

５．５　Movielens数据集上的研究

本文使用 MovielensＧ１M 数据集进行进一步研究,该数据

集被许多协同过滤模型广泛使用.本文使用 MovielensＧ１M
中１００万个评级的版本,其中用户对电影有明确的评级.对

数据集进行重新处理,过滤掉空白的用户和电影,得到数据集

的统计数据,如表４所列.

表４　MovielensＧ１M 数据集的统计数据

Table４　StatisticsofMovielensＧ１Mdataset

Dataset Users Movies Ratings
MovielensＧ１M ６０４０ ３７０６ １×１０６

在 MovielensＧ１M 数据集上,本文使用 HR 和 NDCG 来

比较所有基线的性能.总体比较结果如图１０所示.HＧHGＧ
SR∗ 取得了最好的性能,这表明层次超图注意力机制有助于

提升推荐性能.所有考虑高阶连通性的方法,包括 HACF,

GATＧCF,MGSR,HＧMGSR和 HＧHGSR∗ 都比其他方法获得

了更好的 HR和 NDCG,这表明了在协同过滤中考虑高阶关

系的正确性.

图１０　MovielensＧ１M 数据集上的性能对比

Fig．１０　PerformancecomparisononMovielensＧ１Mdataset

结束语　在过去的十年中,Web服务迅速发展,使得开

发人员找到合适的 API变得越来越具有挑战性.近年来,基

于图神经网络的模型在服务推荐领域取得了巨大成功.然

而,许多这样的方法使用 mashupＧAPI的直接调用数据,忽略

了调用之间的内在关系.因此,本文提出了一种基于层次超

图注意力的服务推荐方法,利用不同类型的超边信息和分层

自注意力机制来进行 API推荐.对于特定类型的超图邻接

矩阵,使用节点级注意力有选择地捕获来自不同邻居的信息,

以区分节点的各种邻居的重要性.通过超边级注意力,自动

选择不同类型的超图邻接矩阵中包含的各种复杂信息,从而

有助于节点的嵌入表示.最后,使用多层感知机来优化节点

嵌入并生成推荐结果.本文提出的超图邻接矩阵设计合理,

能够更准确地表示高阶结构,避免了信息的干扰,并带来了性

能的提升.在公开数据集上进行了大量实验,结果表明所提

方法在各项指标上均优于现有的基准方法.在未来的研究

中,可以进一步探索连接更多节点的超边,以捕获更复杂的高

阶关系.此外,计划将本文方法应用于更丰富的数据集,以提

高方法的泛化能力.
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