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摘　要　推荐系统是当前数据挖掘领域的研究热点,海量数据的涌现促使多源信息融合的推荐方法得到极大的关注.但是,现

有的基于异质信息融合的推荐方法在进行特征表示时往往忽略了用户和项目之间的交互信息以及元路径之间的相互影响.因

此,考虑到属性节点嵌入和结构元路径的不同视角,提出了一种多层次图注意力的网络推荐方法.该方法通过构建不同的元路

径,将多源信息网络结构粒化为多个独立的粗粒度网络,然后基于图注意力机制结合局部节点属性嵌入,来分别学习用户和项

目的潜在特征,最终给出融合后的细粒度网络推荐.在现实大规模数据集上进行横向和纵向评测,实验结果表明该方法能够有

效地提升推荐性能.
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TopＧNRecommendationMethodforGraphAttentionBasedonMultiＧlevelandMultiＧview
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Abstract　Recommendationsystemisaresearchhotspotinthefieldofdatamining．Duetotheemergenceofmassivedata,therecoＧ

mmendationmethodsofmultiＧsourceinformationfusionreceivegreatattention．However,theexistingrecommendationmethods

basedonheterogeneousinformationfusionoftenignoretheinteractioninformationbetweenusersanditems,aswellastheinterＧ

actionbetweenmetaＧpathsinfeaturerepresentation．Therefore,consideringtheinfluenceofdifferentperspectivesofattribute

nodeembeddingandstructuralmetaＧpaths,anetworkrecommendationmethodwithmultiＧlevelgraphattentionisproposed．This

methodgranulatesthemultiＧsourceinformationnetworkstructureintomultipleindependentcoarseＧgrainednetworksbyconＧ

structingdifferentmetaＧpaths．Then,basedongraphattentionmechanismandlocalnodeattributeembedding,thismethodcan

learnthepotentialfeaturesofusersanditemsseparately．Finally,itgivesafineＧgrainednetworkrecommendationafterfusion．

ThehorizontalandverticalevaluationsareconductedonreallargeＧscaledatasets,andtheexperimentalresultsshowthatthis

methodcaneffectivelyimprovetherecommendationperformance．

Keywords　Hierarchicalgranulation,MultiＧsourceinformationfusion,Graphattentionnetwork,TopＧNrecommendation

　

１　引言

随着在线信息量的不断增长,人们很容易被电影、书籍和

音乐等大量信息实体所淹没,为了给用户推荐与其兴趣匹配

的信息实体,迄今为止已经提出了许多推荐方法.传统的推

荐方法通常只针对一种类型的数据(如用户Ｇ项目交互记录)

来推断用户的喜好.然而,现实生活中的大多数实际系统是

由大量相互作用、类型不同的组件构成,其信息的丰富程度不

言而喻.最近,越来越多的研究人员开始将这些互连的多类

型网络化数据建模为多源信息网络,并通过利用网络中丰富

的对象和关系信息来设计结构分析方法,在这样的多源信息

网络中做推荐已经成为当前的一大趋势[１Ｇ３].在这种由多种

类型的节点和边构成的多源信息网络中已经有许多先进的建

模方法[４Ｇ５]被提出.由于多源信息网络可以灵活地表征各种

异质数据,因 此 在 推 荐 系 统 中 其 常 用 于 为 丰 富 的 数 据 建

模[１,３,６].其中,元路径(metaＧpath)是定义在网络结构上链接

两类对象的一条路径,它不仅刻画了对象之间的语义关系,而
且能够抽取对象之间的特征信息[７].图１给出了一个电影推

荐的例子,用于说明多源信息网络在推荐系统中的应用.大

多数基于多源信息网络的推荐方法[１,８]都是对元路径的相似

度进行一些转换(如矩阵分解、网络嵌入等操作变换)来学习

有效的潜在特征,从而增强用户和项目的原始特征,以此达到



提高推荐效果的目的,如图１(b)所示.

图１　基于多源信息网络的推荐过程

Fig．１　RecommendationprocessbasedonmultiＧsource

informationnetwork

尽管上述方法在一定程度上提高了推荐的性能,但是现

有的基于多源信息网络的方法仍存在两个问题:

１)对于元路径上得到的用户Ｇ项目交互矩阵,现有方法大

都利用矩阵分解或网络嵌入来获取用户和项目的潜在特征.

但矩阵分解或网络嵌入无法捕获用户和项目的交互信息,从

而忽略了用户和项目交互的重要性.

２)大多数现有的方法是不加区别地对潜在特征加以推

荐,但是并非所有的潜在特征都是有用的,有些无用的特征可

能会产生噪声从而干扰推荐.

为了解决上述问题,本文采用图１(c)所示的图神经网络

方法对元路径进行处理,结合粒计算理论(GranularCompuＧ

ting),从层次粒化的角度[９]出发,提出了基于多层次多视角

的图注意力 TopＧN 推荐方法(MMGRec).首先通过构造元

路径的方式粒化多源信息网络空间,利用图注意力网络学习

最粗粒度用户和项目的潜在特征,通过粗粒度的特征融合得

到细粒度的特征表示,最终对所得到的细粒度用户和项目的

潜在特征通过一系列的特征交互进行 TopＧN 预.

本文的主要工作如下:

１)提出了一种基于注意力机制的图神经网络嵌入方法,

学习最粗粒度下用户和项目的潜在特征.

２)设计了一种基于注意力机制的特征融合方式,采用局

部注意力机制对粗粒度用户和项目的潜在特征附加个性化权

重,从而得到细粒度特征表示.

３)将提出的考虑属性节点级和结构元路径的不同算法与

其他常用的推荐方法进行横向和纵向的评测比较,在两个现

实世界的数据集上进行实验,证明了 MMGRec的性能优于几

种先进的推荐方法.

２　相关工作

粒计算(GranularComputing)是当前人工智能领域的一

种新的概念和计算范式,其强调对现实世界问题进行多层次、

多视角的理解和描述,从而得到对问题的粒结构表示.ZaＧ

deh[１０]首先提出并讨论了模糊集与信息粒化.Miao等[９]将

粒计算视为一种粒化的思维方式及方法论,并采用多层次与

多视角的思想来解决问题.Hu等[１１]提出了邻域信息系统和

邻域决策表模型,并基于此模型构造了数值型属性的选择算

法.Qian等[１２]为解决大数据有限的标记属性以及属性约简

中的过拟合问题,给出了具有线性时间复杂度的上下文近似

和属性约简算法.Zhao等[１３]则考虑社区漂移问题,提出了一

种结合网络粗糙粒化的网络嵌入社区发现方法.

由于在多源信息网络中元路径可视为定义在网络模式上

的连接两类对象的一类路径,它不仅刻画了对象之间的语义

关系,而且能够抽取对象之间的特征信息.Shi等[１４]利用基

于元路径的相似性和双重正则化的方法提出了SimMF.但

由于元路径结构的局限性无法利用某些复杂语义,Zhao等[６]

提出了异质信息网络上基于元图的推荐融合框架 FMG;Dai
等[１５]提出了基于元图的注意力机制推荐方法 MGAR.另一

方面,在异质信息网络中,网络嵌入能够有效地保留网络的结

构,充分挖掘用户和项目的潜在特征.Shi等[１]针对异质信

息网络的推荐提出了异质网络嵌入方法 HERec.考虑到元

路径与用户Ｇ项目对之间的影响,Hu等[８]提出了基于丰富元

路径的上下文协同注意力推荐模型 MCRec.

图神经网络[１６]作为一种基于深度学习的强大的图表示

技术,在诸多数据挖掘领域的应用中已展现出卓越的性能.

在推荐系统中,Berg等[１７]从图上的链路预测角度考虑了构建

推荐模型,提出了一种基于双向交互图上传递可区分消息的

图自动编码器框架 GCＧMC.Zheng等[１８]利用图在频谱域中

体现图连通性这一特性,提出了谱协同过滤模型SpectralCF.

多源信息网络和图神经网络相结合,成为了融合结构信

息和辅助信息的一种新思路[１９Ｇ２０].Fan等[２１]提出了意图推

荐的以元路径为导向的嵌入方法 MEIRec,对于不同类型且

信息比较稀疏的数据来说,多源信息网络和图神经网相络结

合可以有效地挖掘信息并进行特征表示.

３　基本概念

定义１(属性图)　给定属性图 ＝{V,ε,T,R,φ},其中V
表示节点的集合,ε表示节点之间边的集合,T表示节点的类

型,R表示边的类型,φ为ε→R的映射函数.当|T|＋|R|＞２
时,表明属性图 的节点和边具有多重异质特性架构 TG ＝
(T,R).在多源信息网络中,网络架构被用来描述局部信息交

互的图元结构,其中包含了节点对象的属性及其之间的交互

关系.

图１(a)列举了关于电影推荐的多源信息网络的例子和

相关的网络架构,从中可以发现,这个网络包含了多种类型的

对象(如用户、电影和导演)和对象之间的语义关系(用户和电

影之间的观看关系、用户之间的朋友关系和电影与导演之间

的指导关系).

将图 中的每个节点视为基本粒,衡量粒的“大小”的概

念是粒度(粗细).基本粒为最细粒度的粒,图的粒化过程就

是将多个粒组合为一个更粗粒度的粒操作.可通过构建元路

径的方式对基本粒进行结构粒化.

定义２(元路径[２２])　其可表示为ρ＝{A１
r１

→A２
r２

→􀆺
rl

→Al＋１}.其中,r∈R是描述 A１ 和 Al＋１之间信息传播的复
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合关系r１􀳱r２􀳱􀆺􀳱rl,􀳱是关系之间的组合运算符.

如图１(a)所示,用户u１ 和电影m２ 可以被多条元路径连

接,如 u１ －m１ －u３ －m２ (UMUM)和 u１ －m１ －t１ －m２

(UMTM).对于u１ 和m２ 之间的交互,不同的元路径传达不

同的语义信息.元路径 UMUM 和 UMTM 可以分别获得粗

粒度网路 (UMUM)和 (UMTM).因此,通过获取不同的粗粒度网

络,我们能够从中捕获不同的语义信息.

定义３(结构粒化)　给定具有异质架构TG＝(T,R)的属

性图 ,其结构粒化过程可描述为将基本粒以元路径ρ所表

达的异质关系组合为粗粒度网络 (ρ).

定义４(二部图)　一个用于推荐的用户Ｇ项目二部图定义

为B＝{U,I,ε},其中U 和I是用户和项目两个不相交的顶点

集.如果存在一条边e∈ε连接一对节点‹u,i›,则u∈U 和

i∈I存在一定的交互关系.图１(c)为由粗粒度网络 (UMTM)

所得到的用户Ｇ项目交互二部图.

问题描述如下:给定属性图 ＝{V,ε,T,R,φ},本文的目标

是从节点的结构信息和属性信息方面学习节点的潜在特征,从

而通过特征交互得到用户节点对某一项目节点的评分.即通

过学习函数f:(Vu,Vi)→yui∈ℝ,对所有未与用户节点Vu 有

交互记录的项目节点 Vi 进行评分,从而得到{yu１
,yu２

,􀆺,

yui
},评分最高的前 N 个项目节点为最终的 TopＧN 推荐.

４　MMGRec模型

本文提出的基于多层次多视角的图注意力 TopＧN 推荐

方法的整体框架如图２所示,该框架主要包含特征嵌入层、图

注意力层和特征融合层３个部分.

图２　基于多层次多视角的图注意力 TopＧN 推荐方法框架

Fig．２　FrameworkofmultiＧviewbasedattentiongraphmethodfortopＧNrecommendation

４．１　特征嵌入层

如图２(a)所示,多源信息网络所构成的属性图 ＝{V,ε,

T,R,φ}被划分为属性信息和结构信息两部分,属性信息又分

为用户属性信息和项目属性信息.为了学习用户和项目在多

源信息网络中的属性信息,本文采用基于 Lookup的嵌入方

法[２１].首先,L(U)∈ℝ|U|×|U|和L(I)∈ℝ|I|×|I|分别表示用户

和项目的oneＧhot嵌入.由于oneＧhot嵌入的结果是稀疏的,

因此采用Lookup层将用户和项目的oneＧhot嵌入转换为低

维密集向量.X＝{x}|U|和Y＝{y}|I|分别表示用户和项目的

最终嵌入结果.Lookup层包含两个参数矩阵P∈ℝ|U|×d和

Q∈ℝ|I|×d,这两个参数矩阵分别对应用户和项目的潜在因

子.这里的d是用户和项目嵌入维度的大小,|U|和|I|分别

表示用户的个数和项目的个数.Lookup层的实现如下:

xu＝PT􀅰lu (１)

yi＝QT􀅰li (２)

４．２　图注意力层

图２(a)中,对于多源信息网络所划分出的结构信息,以

构建元路径的方式将基本粒结构粒化为多个粗粒度网络,每

一个粗粒度网络 (ρ)得到一个用户Ｇ项目交互二部图 B(ρ).

传统的图神经网络是作用在同质网络上的,而对于二部

图,用户和项目明显不是同一类型.为了学习每个粗粒度网

络中用户和项目节点的潜在特征,本文对 GAT[２３]进行了改

进,提出了一种适用于二部图的图注意力网络层.引入图注意

力层的目的是在充分学习粗粒度网络结构信息的基础上融入

属性信息,使其能够更加全面地学习用户和项目的潜在特征.

网络层的输入是用户和项目的节点特征,h＝{X,Y},X＝

{x１,x２,􀆺,xm },xi ∈ ℝd,m 是用户节 点 的 个 数,Y＝ {y１,

y２,􀆺,yn},yi∈ℝd,n是项目节点的个数,d是每个节点的特

征数量.网络层的输出是用户和项目的节点特征,h′＝{X′,

Y′},X′＝{x１′,x２′,􀆺,xm′},xi′∈ℝd′,Y′＝{y１′,y２′,􀆺,yn′},

y′i∈ℝd′,d和d′可能不同.为了处理二部图,本文设计了一

对类型转换矩阵TU ∈ℝd×d和TI∈ℝd×d,TU 是将用户类型转

换为项目类型,TI 是将项目类型转换为用户类型.然后运用

自注意力(selfＧattention)实现节点间的注意力机制att:ℝd×

ℝd→ℝ.

图２(b)所示为节点间注意力机制的运作方式.以获取

用户的潜在特征为例,用户u的项目邻居被定义为 Nu,对于

每个项目i∈Nu,用户u和项目i的注意力系数为eui.为了

使节点间的系数更容易比较,采用softmax函数使其标准化

为注意力值αui.

eui＝att(xu,TIyi) (３)

αui＝ exp(eui)
∑

k∈Nu
exp(euk) (４)

其中的注意力机制att是一个单层的前馈神经网络,拥

有一个注意力权重参数a∈ℝ２d,最后采用LeakyReLU 非线

性激活函数来增加模型的表达能力.

att(xu,TIyi)＝LeakyReLU(aT[xu‖TIyi]) (５)

其中,􀅰T 表示的是矩阵的转置,‖是级联操作.为了避免过

拟合,我们对注意力值进行了dropout操作.最终,用户的节

点特征输出如下:

xu′＝σ(∑
i∈Nu

αuiTIyi) (６)

其中,σ为非线性激活函数,本文实验采用的是ReLU.因此,
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最终项目的节点特征输出如下:

yi′＝σ(∑
u∈Ni

αiuTUxu) (７)

４．３　特征融合层

对于不同元路径构成的粗粒度网络 (ρ),其用户和项目

的潜在特征对推荐的贡献不同,若不对潜在特征的重要性进

行区分,则可能会导致次优推荐.因此,本文提出了一种基于

注意力机制的特征融合方式来区分不同潜在特征的重要性.

图２(c)所示为整个网络的特征融合层,分别对用户和项目在

图注意力层所得到的粗粒度特征进行融合,从而得到用户和

项目最细粒度的特征表示X
∧

和Y
∧
.

用户的粗粒度融合框架如图３所示.

图３　用户特征粗粒度融合

Fig．３　CoarseＧgrainedfusionofuserfeatures

以用户的特征融合为例,融合框架的输入为由s个粗粒

度神经网络图注意力层得到的用户潜在特征{X１′,X２′,􀆺,

Xs′},Xi′∈ℝm×d′,输出为融合后最细粒度的用户潜在特征

X
∧
,具体表示如下:

X
∧

＝∑
s

i＝１
EiXi′ (８)

其中,E＝{E１,E２,􀆺,Es}为用户注意力权重,s为粗粒度网路

个数.Ei 是粗粒度网络 (ρi)所得到的用户潜在特征权重,被
一个注意力网络层学习,由于注意力权重的范围不确定,因此

采用softmax函数对其进行标准化.

Ei＝ exp(mean(ReLU(WXi′＋b)))

∑
s

k＝１
exp(mean(ReLU(WXk′＋b)))

(９)

同样,项目的特征融合可以表示为:

Y
∧

＝∑
s

i＝１
FiYi′ (１０)

Fi＝ exp(mean(ReLU(WYi′＋b)))

∑
s

k＝１
exp(mean(ReLU(WYk′＋b)))

(１１)

４．４　模型优化和预测

用户u和项目i间存在交互的概率为:

p
∧(eu,i| )＝Sigmoid(W(xu☉yi)＋b) (１２)

其中,xu 和yi 分别为用户和项目的最细粒度特征表示,xu 和

yi之间的交互还可以用全连接神经网络来替换[１５],☉为向量

按元素乘积,W 和b分别为线性层的权重和偏置,Sigmoid为

非线性激活函数,p
∧(eu,i| )定义为多源信息网络 中存在边

eu,i的概率,简写为p
∧
u,i.如果某用户与一个项目存在交互,则

pu,i＝１,否则pu,i＝０.为优化模型,损失函数采用交叉熵

函数.

L＝－( ∑
(u,i)∈Z

pu,ilnp
∧
u,i＋(１－pu,i)ln(１－p

∧
u,i))＋λω(θ)

(１３)
其中,ω(θ)是正则化项,λ是权重,Z＝Z＋ ∪Z－ ,Z＋ 为现有边

的集合,而Z－ 为用户和项目之间未观察到交互的集合.该损

失函数需要用户和项目交互的正例(u,i)和负例(u,j),负例

从用户u尚未与之交互的项目中抽样,抽样个数对实验的影

响会在实验部分进行分析.

５　实验设计与分析

在两个推荐系统的大规模真实数据集上进行实验,并与

通用的推荐方法进行横向评测,与本文提出的节点级的算法

MMGRecnd、路径级的算法 MMGRecMF以及两者最终的融合

算法 MMGRectotal进行纵向比较.

５．１　数据集设置

实验采用了两个不同领域的真实数据集,即 MovielensＧ
１００K电影数据集和 Yelp商业数据集.对于这两个数据集,
将评分视为交互记录[２４]来表示用户是否对项目进行了评分.
表１列出了这两个数据集的详细内容,每个数据集的第一行

对应于用户、项目和交互的数量,而其他行对应于其他关系的

统计信息.在元路径的选择上,基于每个数据集的属性信息

和实验任务的要求,选择了如表２所列的用于构建粗粒度网

络的元路径.在元路径长度设置上,只选择步长最多为４的

短元路径,因为长元路径可能会引入噪声[８].

表１　MovielensＧ１００k和 Yelp数据集的统计信息

Table１　StatisticsofMovielensＧ１００kandYelpdatasets

Datasets relations(AＧB) ＃A ＃B ＃AＧB

Movielens
(１００k)

UserＧMovie ９４３ １６８２ １０００００
UserＧUser ９４３ ９４３ ４７１５０

MovieＧMovie １６８２ １６８２ ８２７８９
MovieＧGenre １６８２ １８ ２８６１

Yelp

UserＧBusiness １６２３９ １４２８４ １９８３９７
UserＧUser １６２３９ １６２３９ １５８５９０

BusinessＧCity(Ci) １４２６７ ４７ １４２６７
BusinessＧCategory(Ca) １４１８０ ５１１ ４０００９

表２　每个数据集中所选择的元路径

Table２　SelectedmetaＧpathsineachdataset

Datasets MetaＧpaths
Movielens(１００k) UM,UMUM,UMGM

Yelp UB,UBUB,UBCaB,UBCiB

５．２　评价标准

为了评估推荐性能,实验将每个数据集的整个用户隐式

反馈记录随机分为训练集和测试集,８０％的反馈记录作为训

练集,２０％的反馈记录作为测试集.由于在评估过程中对每

个用户的所有项目进行排名非常耗时,因此对于测试集中的

每个正项,随机抽取５０个与目标用户没有交互记录的负样本

与之结合,将组成的列表进行排名[８].在信息检索中,TopＧN
推荐任务通常采用类似的评估指标,本实验使用前 K 个精准

率(Prec＠K)、前K 个召回率(Recall＠K)和归一化折损累计

增益(NDCG＠K)作为评估指标.NDCG＠K 通过为前 K 个

排名较高的相关项目分配更高的分数来说明相关项目的位

置,NDCG＠K 的定义如下:

NDCG＠K＝ １
IDCG×∑

K

i＝１

２ri－１

log２(i＋１) (１４)

如果位置i的项目属于相关项目,则ri 为１,否则为０.

IDCG表示推荐结果的列表为完美排名,如果所得到的排名

列表为完美排名,则 NDCG值为１.为了保证实验结果的有

效性,实验采用不同随机分割的训练集和测试集运行１０次,

并记录平均结果.

５．３　实验设置与评测

本文实验使用pytorch的python库实现 MMGRec,其中图

７０１刘志鑫,等:基于多层次多视角的图注意力 TopＧN 推荐方法



神经网络框架使用torchＧgeometric.对于模型参数细节,实验

使用高斯分布随机初始化模型参数,并使用自适应矩估计

(Adam)[２５]优化模型,学习率lr设置为０．０１,正则化项的权重λ
设置为０．０００１,用户和项目的嵌入维度d为６４.对于其他对

比方法,实验采用１０％的训练数据作为验证集来优化其参数.

实验考虑了两种代表性的推荐方法,即基于协同过滤仅

利用隐式反馈的推荐方法(BPR,NeuMF)和基于多源信息网

络利用丰富异质信息的推荐方法(FMGrank,MCRec).另外,

实验提供了 MMGRectotal,MMGRecnd和 MMGRecMP这３种模

型来验证双注意力机制的有效性.评测方法的详细内容如下.
(１)BPR[２６]:贝叶斯个性化排名模型最大程度地减少了

隐式反馈的成对排名损失.
(２)NeuMF[２４]:仅使用隐式反馈的用于 TopＧN 推荐的神

经网络方法,由矩阵分解部分和全连接层部分组成.
(３)FMGrank

[６]:用于评分预测的基于多源信息网络的推

荐模 型.对 于 TopＧN 推 荐,本 实 验 将 其 优 化 目 标 改 为

BPR[２６]中的成对排名损失.
(４)MCRec[８]:多源信息网络中用于 TopＧN 推荐的具有

协同注意力机制的深度网络模型.
(５)MMGRecnd:保留了节点间的注意力,消除了粗粒度

网络间的注意力,并为每个网络G(ρ)分配了相同的重要性.
(６)MMGRecMP:保留了粗粒度网络间的注意力,消除了

节点间的注意力,并为每个邻居分配了相同的重要性.
(７)MMGRectotal:MMGRecnd与 MMGRecMP两种方法的

融合.

５．４　实验结果

表３列出了 MMGRec和基准方法在两个数据集上的结

果比较,图４则给出了不同层次注意力机制的性能比较.实

验结果总结如下:
(１)MMGRec在３个数据集上的精准率、召回率和归

一化折损累计增益始终优于所有的基准方法.结果表明

了 MMGRec对 TopＧN 推荐的有效性,其采用图神经网络

的方法 合 理 利 用 用 户 和 项 目 的 交 互 信 息,提 高 了 推 荐

性能.
(２)鉴于 MMGRec的两个变体,总体性能为 MMGRectotal＞

MMGRecnd＞MMGRecMF.结果表明,双注意力机制在两个

不同层次粒度大小的网络上学习节点特征能够有效提高推荐

的性能.首先,基本粒邻居节点的重要性和粗粒度网络的重

要性都应取决于特定的交互作用,而不应视为同等重要;其
次,基本粒节点之间的交互比粗粒度网络之间的交互更加重

要,基本粒节点之间的交互反映了更深层次的交互信息,对节

点特征的生成更加重要.
(３)在两种类型的基准方法中,基于多源信息网络的方法

(FMGrank,MCRec)优于协同过滤的方法(BPR,NeuMF),表明

了异质信息的有效性.NeuMF利用多层感知机来建模用户

和项目之间的复杂交互,这意味着深层神经网络通过捕获复

杂交互关系来进行推荐的表现卓越.在多源信息网络的基准

方法中,MCRec的表现最好,说明引入协同注意力机制能够

对不同的交互有特定的重要性区分,从而能够学习对推荐更

有效的特征表示.

表３　两个数据集上的实验结果

Table３　Experimentalresultsontwodatasets

Datasets Meterics BPR NeuMF FMGrank MCRec MMGRecMP MMGRecnd MMGRectotal

Movielens
(１００k)

Prec＠１０ ０．３０１０ ０．３２９３ ０．３２５６ ０．３４５１ ０．３４２７ ０．３６３６ ０．３６７８
Recall＠１０ ０．１９４６ ０．２０９０ ０．２１６５ ０．２２５６ ０．２２３１ ０．２３３７ ０．２３７７
NDCG＠１０ ０．６４５９ ０．６５８７ ０．６６８２ ０．６９００ ０．６５３０ ０．６９８３ ０．７０７５

Yelp
Prec＠１０ ０．１４７４ ０．１５０４ ０．１５３８ ０．１６８６ ０．１６８１ ０．１８４２ ０．１８９１
Recall＠１０ ０．５５０４ ０．５８５７ ０．５９５１ ０．６３２６ ０．６０１５ ０．６５０４ ０．６６４７
NDCG＠１０ ０．５５４９ ０．５７１３ ０．５８６１ ０．６３０３ ０．５９６７ ０．６４５５ ０．６５９３

(a)MovielensＧ１００k

(b)Yelp

图４　两个数据集上不同层次注意力机制的性能比较

Fig．４　Performancecomparisonofdifferentlevelsofattentionmechanismontwodatasets
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５．５　模型分析

MMGRec的一个显著特征是层次注意力机制.为了更

好地理解不同层次粒度对推荐的重要性,本文对层次粒度的

注意机制进行了详细分析.

５．５．１　基本粒节点间的注意力分析

对于每个粗粒度网络,MMGRec能够学习用户及其项目

邻居之间的注意力值,一些对交互有用的项目邻居往往具有

更大的注意力值.如图５(a)所示,以 MovielensＧ１００k数据集

中序号为７４的用户为例,给定一个粗粒度网络G(UMGM),枚举

了其中６个 U７４用户的项目邻居,其中I１０８４和I２３７是戏剧

片,I１５是惊悚片,I１５０和I２８８是犯罪片,I２７２是戏剧片,其注

意力值如图５(c)所示.可以看到,I１０８４和I２３７在节点级注

意力中获得了最高的注意力值,因为在图５(b)中用户 U７４在

电影类型的选择上最喜欢戏剧类型,其次是惊悚片.基于以

上分析,节点级注意力机制可以分辨邻居之间的差异,并为某

些有意义的邻居分配更高的权重.

图５　用户 U７４的喜好分析

Fig．５　PreferencesanalysisofuserU７４

５．５．２　粗粒度网络间的注意力分析

MMGRec可以学习不同粗粒度网络对于推荐的重要性.

为了验证粗粒度网络间的注意力对于推荐的重要性,以 MovＧ

ielensＧ１００k和 Yelp为例,图６给出了由各个元路径构成的粗

粒度网络的推荐精准率和相应的注意力值.显然,单个粗粒

度网络的性能与其注意力值之间存在正相关关系.可以看

到,两个元路径 UM 和 UB所构成的粗粒度网络的注意力值

最高,意味着真实数据本身在学习各个节点的表示中起着最

重要的作用.这是有道理的,因为通常挖掘真实数据所得到

的信息被视为一种补充信息.

(a)MovielensＧ１００k

(b)Yelp

图６　两个数据集上单个粗粒度网络的性能和相关注意力值

Fig．６　PerformanceandattentionvalueofasinglecoarseＧgrained

networkontwodatasets

５．５．３　重要参数对模型的影响

MMGRec包含一些重要的参数,列举其中两个参数对推

荐精准率的影响(以 MovielensＧ１００k数据集为例),例如基本

粒间注意力系数的 dropout参数和训练时负样本抽样的数

量.对于dropout参数,我们在{０,０．３,０．５,０．８}范围内进行

变化;对于负样本抽样的数量,在{１,３,５,７,９}范围内进行变

化.如图７所示,MMGRec对这两个参数不太敏感,最终在

dropout为０．５和负抽样本数量为５时获得了最佳性能.

(a)dropout (b)Numberofnegativesamples

图７　MovielensＧ１００k数据集上 MMGRec的参数调整

Fig．７　ParametertuningofMMGReconMovielensＧ１００kdataset

结束语　本文针对多源信息网络中的 TopＧN 推荐提出

了一种 基 于 多 层 次 多 视 角 的 图 注 意 力 TopＧN 推 荐 方 法

MMGRec.通过节点类型转换,实现了在二部图上运用图神

经网络,从而能够充分学习用户和项目之间的交互信息.为

了获得高质量的特征表示,利用基本粒节点间和粗粒度网络

间的注意力机制来有效避免无用信息的干扰.MMGRec为

用户和项目学习了有效的特征表示,以实现强大的交互能力.

大量的实验结果证明了 MMGRec在推荐效果方面的有效性.

此外,MMGRec可以有效地学习用户和项目之间的交互

信息,并能够学习不同层次粒度间的注意力权重.但考虑到

元路径长度的局限性,我们考虑在下一步的工作中对推荐方

法进行进一步的改进,以处理现实中元图、超网络等具有更复

杂结构模式的多源信息网络挖掘问题.
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