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摘　要　异构信息网络(HeterogeneousInformationNetwork,HIN)凭借其丰富的语义信息和结构信息被广泛应用于推荐系统

中,虽然取得了很好的推荐效果,但较少考虑局部特征放大、信息交互和多嵌入聚合等问题.针对这些问题,提出了一种新的用

于topＧN 推荐的多嵌入融合推荐(MultiＧembeddingFusionRecommendation,MFRec)模型.首先,该模型在用户和项目学习分

支中都采用对象上下文表示网络,充分利用上下文信息以放大局部特征,增强相邻节点的交互性;其次,将空洞卷积和空间金字

塔池化引入元路径学习分支,以便获取多尺度信息并增强元路径的节点表示;然后,采用多嵌入融合模块以便更好地进行用户、

项目以及元路径的嵌入融合,细粒度地进行多嵌入之间的交互学习,并强调了各特征的不同重要性程度;最后,在两个公共推荐

系统数据集上进行了实验,结果表明所提模型 MFRec优于现有的其他topＧN 推荐系统模型.
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Abstract　Heterogeneousinformationnetwork(HIN)iswidelyusedinrecommendersystemssinceitsrichsemanticandstructuＧ
ralinformation．AlthoughtheHINandthenetworkembeddinghaveachievedgoodresultsinrecommendersystems,thelocalfeaＧ
tureamplification,theinteractionofembeddingvectors,andthemultiＧembeddingaggregationmethodshavenotbeenfullyconsiＧ
dered．Toovercometheseproblems,anew multiＧembeddingfusionrecommendation(MFRec)modelisproposed．Firstly,objectＧ
contextualrepresentationnetworkisintroducedtobothbranchesofuserandnoderepresentationlearningtoamplifylocalfeaＧ
turesandenhancetheinteractionofneighbornodes．Subsequently,thedilatedconvolutionandthespatialpyramidpoolingareinＧ
troducedtothemetaＧpathslearningtoobtainmultiＧscaleinformationandenhancetherepresentationofmetaＧpaths．Inaddition,

themultiＧembeddingfusionmoduleisintroducedtobettercarryouttheembeddingfusionofusers,itemsandmetaＧpaths．TheinＧ
teractionbetweenembeddingsiscarriedoutinafineＧgrainedway,andthedifferentimportanceofeachfeatureisemphasized．FiＧ
nally,experimentalresultsontwopublicrecommendationsystemdatasetsshowthattheproposedMFRechasbetterperformance
thanotherexistingtopＧNrecommendationmodels．
Keywords　Heterogeneousinformationnetwork,Recommendersystem,TopＧNrecommendation,MultiＧembeddingfusion,AttenＧ
tionmechanism

　

１　引言

推荐系统通过准确捕捉用户的偏好,来为用户推荐可能

感兴趣的项目,进而提高用户使用满意度.因此,如何设计

一个准确、鲁棒的推荐模型是当今推荐系统领域研究的热点

之一.传统的推荐系统主要采用协同过滤(CollaborativeFilＧ

tering,CF)有效地利用反馈信息向用户推荐感兴趣的项目[１].

例如,基于项目的 K 近邻(ItemKNN)[２]、贝叶斯个性化排名



(BayesianPersonalizedRanking,BPR)[３]、矩阵分解(Matrix

Factorization,MF)[４]和神经协同过滤(NeuralCollaborative

Filtering,NCF)[５]等.近年来,随着机器学习的飞速发展,虽

然越来越多的辅助信息被应用到推荐系统中以提升其性

能[６Ｇ７],但如何对复杂的异构信息进行处理仍是推荐系统领域

面临的一项巨大挑战.

异构信息网络(HIN)受到人们越来越多的关注,该网络

把复杂的不同对象和连接分别建模成图中不同类型的节点和

边,不同的节点序列即元路径代表不同的语义信息[８].基于

元路径,HIN能准确捕获各节点(如推荐系统中的用户和项

目节点)之间的关系,从而有效地缓解稀疏反馈问题.近年

来,研究者们提出了很多 HIN的改进网络[９],例如,异构图注

意 力 网 络 (HeterogeＧneous graph Attention Network,

HAN)[１０]提出了用于节点分类的节点级和语义级的注意力

网络.此外,许多依赖元路径来捕获节点关系的基于 HIN的

异构图模型也被提出.异构信息嵌入推荐网络(HeterogeＧ

neousinformation network Embedding Recommendation,

HERec)[１１]在元路径中构造具有类型约束和过滤的同构序

列,将异构序列转化为同构序列进行处理,并用于推荐系统.

但该模型仍是将异构图转换为同构图进行处理,损失了异构

图包含的丰富的结构和语义信息.Hu等提出了基于元路径

上下文的协同注意力推荐(MetaＧpathbasedContextRecomＧ

mendation,MCRec)模型[１２],该模型开发了一种具有协同注

意力机制的新型深度神经网络,并首次显式地结合了元路径

的上下文嵌入进行topＧN 推荐,取得了较好的推荐效果,但没

有考虑多嵌入的交互与融合.基于邻域的交互推荐(NeighＧ

borhoodＧbasedInteractionRecommendation,NIRec)模 型[１３]

通过卷积运算在节点级和路径级捕获和聚合丰富的交互模

式,但未充分考虑节点本身特征的捕捉与放大.

虽然基于 HIN的模型在推荐系统中取得了一定的成功,

但仍存在两个主要缺陷.一方面,针对用户和项目等异构信

息的表示,目前的研究较少强调嵌入学习过程中各节点的局

部特征放大和交互,从而导致不能获得高质量的嵌入表示;另

一方面,目前大多数的研究主要关注聚合的元路径的显式表

示,基于元路径的模型几乎都是多支路的嵌入学习,这些研究

未充分考虑多嵌入的融合,从而无法准确得到高质量、多维度

的嵌 入 向 量.例 如,广 义 深 度 学 习 模 型 (Wideand Deep
Learning,WDL)[１４]通过联合训练线性模型和深度神经网络,

基于交叉特征的线性模型找出隐性表示的非线性特征,提高

了模型的泛化能力,但未充分考虑特征之间的交互关系;深度

交叉网络(DeepandCrossNetwork,DCN)[１５]显式地、有效地

捕获特征交互,提高了模型的表达能力,但并未考虑各特征的

不同重要程度.

针对上述问题,本文提出了一种基于多嵌入融合的推荐

系统(MFRec)模型,针对用户、项目和元路径３种不同的异构

信息采用不同的处理方式.首先,在用户和项目的嵌入学习

部分,采用对象上下文表示网络(ObjectＧContextualRepreＧ

sentationnetwork,OCRＧnet)[１６]模块,增强同类型节点的特征

放大与交互能力,并通过互注意力机制进行嵌入的改善.

其次,在元路径嵌入学习部分,采用空洞卷积(DilatedConvoＧ

lution,DC)[１７]和空间金字塔池化(SpatialPyramidPooling,

SPP)[１８]两个模块,有效获取多尺度信息并增强元路径的节点

表示.此外,本文模型还采用多特征重要性选择和双线性特

征交互网络(FeatureimportanceandBilinearfeatureinteracＧ

tionnetwork,FiBinet)[１９]进行多嵌入融合.该模块通过压缩

激励网络(SqueezeＧExcitationNetwork,SENet)[２０]动态学习

各特征的重要性,并使用一个双线性交互函数来更好地建模

交叉特征,更细粒度地进行嵌入之间的交互,同时强调了各特

征的重要性,再经过结合层进行拼接操作,并输入全连接层,

得到了增强的融合嵌入.最后,将所提出的 MFRec模型应用

于两个公共推荐系统数据集并进行了大量的实验,结果表明

MFRec模型性能优于其他几种经典的topＧN 推荐系统模型.

２　多嵌入融合推荐模型

２．１　多嵌入融合推荐模型的总体框架

本文提出了一种基于多嵌入融合的推荐系统即 MFRec.

针对异构信息,该模型将处理过程划分为用户嵌入表示学习、

项目嵌入表示学习和元路径嵌入学习３个分支.首先,在用

户和项目嵌入学习分支都采用 OCRＧnet模块,以放大序列中

的各节点特征,并增强特征之间的交互性,从而有效增强用户

和项目的特征表示;其次,在元路径嵌入学习分支采用空洞卷

积和空间金字塔池化模块,从而有效获取多尺度信息,并增强

元路径的嵌入表示;最后,采用 FiBinet对得到的新的用户嵌

入表示、项目嵌入表示以及元路径嵌入表示进行异构信息的

多嵌入融合,细粒度地加强各嵌入之间的交互和影响,从而得

到最终的有效嵌入表示.本文提出的 MFRec模型的整体框

架如图１所示.

从图１可以看出,针对得到的用户、项目和元路径输入信

息,其处理过程如下.

(１)元路径嵌入学习包括以下流程:首先,以 UUUM 和

UMMM 为例,采用优先级评分方法对实验选定的数据集中

的元路径进行元路径实例采样,生成高质量的元路径表示;其

次,分别经过空洞卷积和空间金字塔池化模块,进行不同维度

的特征融合,获取多尺度信息,从而分别得到单个元路径的表

示;最后,采用协同注意力机制,输入用户嵌入和项目嵌入,对

元路径嵌入进行增强,得到最终的元路径嵌入表示.

(２)用户和项目的嵌入学习与元路径嵌入学习的流程类

似:首先,采用查找层将输入的用户和项目信息分别转换为低

维稠密向量;其次,用户和项目信息对应的低维稠密向量分别

经过 OCRＧnet以达到局部特征放大和信息交互的增强,从而

获得优化的用户向量;最后,分别采用用户注意力和项目注意

力机制对用户和项目嵌入进行处理,从而得到最终的用户和

项目嵌入表示.

(３)得到用户、项目和元路径的嵌入表示之后,采用FiBiＧ

net模块获取最终的融合嵌入,有效地解决了忽略特征嵌入重

要性程度以及多嵌入之间的交互粗粒度的问题.最后,通过

批训练得到多用户Ｇ项目对的融合嵌入,并进行处理和对比,

得到topＧN 推荐列表.

１４１杨真真,等:基于多嵌入融合的topＧN 推荐



图１　MFRec模型框架图

Fig．１　FrameworkofMFRecmodel

２．２　用户和项目的嵌入学习

在用户和项目的嵌入学习部分,首先,利用一个全连接层

即查找层分别将用户和项目的高维稀疏向量表示转换为低维

稠密的向量,其格式分别为:

xu＝MTmu

yi＝NTni

(１)

其中,mu ∈R|U|×１ 和ni∈R|I|×１ 分别表示用户和项目,M∈
R|U|×d和N∈R|I|×d分别表示可学习的用户和项目转换矩阵,

|U|和|I|分别表示用户和项目数目,d 表示用户和项目的

维度.
然后,采用 OCRＧnet模块来处理用户和项目的表示.与

经典的多尺度上下文增强网络相比,OCRＧnet更关注对象本

身的特征表示及其与上下文对象的关系的结合,更突出其交

互性.采用 OCRＧnet模块来增强用户和项目节点序列中的

各节点 特 征 表 示 与 邻 接 节 点 的 交 互,以 增 强 嵌 入.由 于

OCRＧnet对用户嵌入和项目嵌入学习过程一致,此处仅以用

户嵌入学习为例来描述 OCRＧnet的处理过程,其嵌入学习过

程为:

xu′＝OCR(xu,θ) (２)
其中,θ表示 OCRＧnet模块的各参数.其具体处理过程分为

以下４个步骤.
(１)为了深入学习各用户节点之间的交互信息,首先将xu

中每个表征与一个可学习的度相乘,得到特征放大的各表征,
表示为:

fi＝mi′xui (３)
其中,xui是xu 的第i个表征,mi′是学习的度.

(２)计算xu 中第i个表征与第k 个表征之间的关系,表
示为:

wik＝ eσ(xui,fk)

∑
j
eσ(xui,fj) (４)

其中,σ(x,f)＝ϕ(x)Tφ(f),ϕ(􀅰)和φ(􀅰)为一维卷积、归一

化和 ReLU组合操作.
(３)将原始特征xu 进行局部特征增强,以获取更丰富的

语义信息,表示为:

xi′＝ρ(∑
k＝１

wikδ(fk)) (５)

其中,δ(􀅰)和ρ(􀅰)为一维卷积、归一化和 ReLU组合操作.
(４)将得到的局部增强特征x′与原始特征xu 进行拼接,

得到最终的用户表示:

xu′＝MLP(x′‖xu) (６)
其中,‖是拼接操作,MLP(􀅰)为多层感知机.

２．３　元路径的嵌入学习

元路径嵌入学习是为了学习元路径的显式表示,以促进

用户和项目的交互.这种表示的关键点是根据路径实例的重

要性生成元路径表示.采用空洞卷积和空间金字塔池化模块

进行多条元路径实例的多尺度信息表示学习,增强元路径的

节点表示.

２．３．１　高质量元路径实例的采样

不同的元路径代表不同的语义和交互关系,一个由该关

系组成的实例被称为元路径实例.单个元路径的嵌入是由该

关系路径实例的嵌入聚合得到的,因此,路径实例的高质量采

样是必要的.然而,基于元路径的随机游走[２１]等路径实例采

样方法效率低下,影响了元路径嵌入的生成.在路径中,源节

点应该在每个步骤中连接到优先级更高的节点,以便新的节

点序列比随机游走得到的路径具有更丰富的语义信息.为了

区分不同节点的不同优先级,本文提出了基于节点相似度的

优先级评分方法,优先级分数越高,节点之间的关系越紧

密.首先,利用基于特征的矩阵分解方法,在没有元路径

信息的情况下,为具有历史用户Ｇ项目交互记录的每个节

点学习潜在向量;其次,计算当前节点和候选输出节点之

间的余弦相似度,得到每个路径实例中连接节点之间的优

先级得分;接着,对每条元路径实例上的优先级得分进行

统一平均或求和运算;然后,比较并排序所有路径实例的

最终优先级分数;最后,选择得分前 M 的路径实例来生成

单个元路径嵌入.

２．３．２　元路径的嵌入聚合

在获得高质量的元路径实例后,学习路径实例嵌入并聚

合以生成元路径嵌入.为了解决元路径嵌入表示的多尺度性

以及多路嵌入维度不统一的问题,采用空洞卷积和空间金字

塔池化对其进行处理.
采用空洞卷积来扩大接收域,增强同一条节点序列中各

节点之间的交互,通过空洞卷积得到的单条元路径实例的嵌

入可以表示为:

hp＝Dialed(Ep,ϖ) (７)
其中,Dialed(􀅰)表示对单个元路径实例进行空洞卷积操作,
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Ep 是单个 元 路 径 实 例 矩 阵,ϖ 是 空 洞 卷 积 操 作 中 的 相 关

参数.
单条元路径由多条元路径实例构成,故元路径的嵌入由

多条高质量采样所得的元路径实例聚合而成.经过卷积层处

理过的各类数据存在特征单一的问题,因此采用空间金字塔

池化模块进行不同特征的维度融合,以增强最终的嵌入表示,
更易于进行网络模型的训练,表示为:

cp＝SPP(hp)K
p＝１ (８)

其中,K 是路径实例的数量.

２．４　协同注意力机制

２．４．１　元路径的注意力

不同的元路径可能具有不同的重要性,高质量的元路径

嵌入应该包括每个元路径的语义,并能高度区分它们的重要

程度,因此,引入注意力机制至关重要.考虑到用户和项目对

不同元路径重要性的影响,我们将用户和项目嵌入协同注意

力机制中来增强元路径嵌入的表示.与自注意力机制不同,
它不仅考虑了每个元路径内的交互和影响,还考虑了用户和

项目对元路径的影响.采用如下两层网络来计算注意力值:

λ(１)
u,i,p＝ReLU(w(１)

u xu′＋w(１)
i yi′＋a(１))

λ(２)
u,i,p＝ReLU(w(２)λ(１)

u,i,p＋a(２))
(９)

其中,λ(１)
u,i,p和λ(２)

u,i,p分别表示第一层和第二层网络得到的注意

力分数,ReLU表示激活函数,w(１)
u 和w(１)

i 分别是用户和项目

的权重矩阵,a(１)和a(２)分别是第一层和第二层网络的偏置向

量,w(２)是第二层的权重矩阵.最终的注意力权重由归一化

注意力值得到:

λu,i,p＝ λ(２)
u,i,p

∑
a∈Mu,i

λ(２)
u,i,a

(１０)

其中,Mu,i是元路径的集合.最后,通过协同注意力机制得到

元路径嵌入:

cu→i＝ ∑
p∈Mu,i

λu,i,pcp (１１)

２．４．２　用户和项目的注意力

对于用户和项目嵌入而言,连接它们的元路径包含着丰

富的语义信息和交互信息,因此元路径的嵌入表示会影响用

户和项目的嵌入,故将用户、项目以及元路径的嵌入作为输

入,通过单层网络来计算注意力值,如式(１２)所示:

βu＝ReLU(wuxu′＋wuicu→i＋bu)

βi＝ReLU(wi′yi′＋wui′cu→i＋bi)
(１２)

其中,wu 和wui分别表示用户注意力层中自注意权值和互注

意力权值矩阵,wi′和wui′分别表示项目注意力层中自注意权

值和互注意力权值矩阵,bu 和bi 分别是用户和项目的偏置向

量.最后,经过优化的用户和项目的嵌入分别表示为:

x~u＝βu☉xu′

y~i＝βi☉yi′
(１３)

其中,☉表示哈达玛积操作.

２．５　多嵌入的融合

为了解决各个特征嵌入不同重要性程度以及多嵌入之间

的交互粗粒度的问题,所提模型采用FiBinet作为特征重要性

和双线性特征交互网络.该模块包括压缩激励网络层、双线

性交互层、结合层和L个全连接层.
压缩激励网络层的输入为用户、项目以及元路径的嵌入,

即x~u,y~i 和cu→i.为了简化起见,本文将３个输入重新定义为

e１＝x~u,e２＝y~i,和e３＝cu→i,主要包括压缩、激活和重加权３个

步骤.
首先,输入的３个嵌入向量组成矩阵E＝[e１,e２,e３]分别

进行数据压缩得到３个嵌入向量的全局信息表示Z＝[z１,z２,

z３],其中Z的第i个值为:

zi＝Fsq(ei)＝１
R ∑

R

t＝１
e(t)

i (１４)

其中,Fsq(􀅰)表示压缩函数,本质上是平均池化操作;R 是ei

的特征个数.然后,对压缩阶段的输出Z采用两层全连接层

进行加权学习:

A＝[a１,a２,a３]＝Fex(Z)＝σ２(w２σ１(w１Z)) (１５)

其中,σ１ 和σ２ 表示 ReLU 激活函数,w１ 和w２ 表示每层网络

的可学习加权矩阵.最后,通过重加权,将得到的A与输入E
相乘得到新的嵌入表示:

V＝FRe(A,E)＝[a１􀅰e１,a２􀅰e２,a３􀅰e３]＝[v１,v２,v３]
(１６)

在双线性交互层,分别采用内积和哈达玛积的组合操作

对原始输入嵌入E 和经过压缩激励网络层处理的嵌入V 进

行操作,以增强特征的交互性.首先,对原始输入嵌入E 进

行交互处理:

pui＝x~u􀅰w１′☉y~i

pur＝x~u􀅰w２′☉cu－＞i

pir＝y~i􀅰w３′☉cu－＞i

(１７)

其中,x~u,y~i 和cu－＞i分别是用户、项目和元路径的嵌入;w１′,

w２′,w３′是可学习加权矩阵.同时,对经过压缩激励网络层处

理的向量V 进行双线性层的交互:

q１＝v１􀅰w１″☉v２

q２＝v１􀅰w２″☉v３

q３＝v２􀅰w３″☉v３

(１８)

其中,w１″,w２″,w３″是可学习加权矩阵.

在结合层中,将双线性交互层得到的pui,pur,pir,q１,q２

和q３ 进行拼接:

C＝pui‖pur‖pir‖q１‖q２‖q３ (１９)
最后,采用L 个全连接层对由结合层得到的C 进行学

习.设第一层的输入为a(０)＝C,则第l层的输出a(l)＝σ(w(l)

a(l－１)＋b(l)),并得到模型的最终输出为ru→i.其中σ是 ReＧ
LU激活函数,w(l)和b(l)分别是第l层的可学习权重和偏置,

a(l－１)为第l－１层的输出.

３　实验结果及分析

为了验证本文提出的 MFRec的优越性,分别进行了消融

实验和对比实验.采用 LastFM 音乐数据集和 Movielens电

影数据集这两个被广泛使用的异构数据集作为实验对象来验

证所提模型的优越性.其中,LastFM 包含用户、曲目名称、

专辑等异构信息;Movielens包含用户和电影的各类型信息,
包括用户的性别、年龄、职业等以及电影的名称、类型等异构

信息.使 用 的 服 务 器 GPU 版 本 为 NVIDIA Tesla M４０
(１２GB),采用Pytorch框架.

在实验中,采用高斯分布随机初始化模型参数,采用自适

应运动估计算法优化模型并将相同的学习速率分配给每个参

数.此外,在数据集中选择了适当的元路径实例,Movielens
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中采用 NMUM,UMGM,UUUM 和 UMM,LastFM 中采用

UAT,UAUA,UUUA和 UUA,元路径实例数为５.实验中

的批尺寸、正则化参数和学习率分别设置为２５６,０．００１和

０．００１.对于所有实验,使用交叉验证将８０％的数据集划分

为训练集,剩余的２０％划分为测试集.所有的实验结果都是

取１０次实验的平均值.
为了定量评估本文提出的模型的性能,使用了精确率

(Prec＠k)、召回率(Recall＠k)和归一化折损累计增益(NDＧ
CG＠k)作为度量.其中,k表示以推荐列表前k 个项目作为

参考对象计算相关指标,在实验中设置k＝１０.精确率表示

准确预测的项目占推荐的所有项目的比值,召回率表示准确

预测的项目占所有真实数据的比值,归一化折损累计增益表

示用户的需求项在推荐列表中的位置.３个指标都是数值越

大,推荐性能越好.

３．１　消融实验

为了验证本文提出的 MFRec中各模块的 有 效 性,在

Movielens和 LastFM 上进行了消融实验,实验结果如表 １
所列.

表１　消融实验

Table１　Ablationexperiments

模型
Movielens

Prec＠１０ Recall＠１０ NDCG＠１０
LastFM

Prec＠１０ Recall＠１０ NDCG＠１０
MFRec ０．３５５３ ０．２３５８ ０．６９８８ ０．４９２１ ０．５１５３ ０．８６０３

去掉 OCRＧnet ０．３４９１ ０．２３０１ ０．６９３６ ０．４８６３ ０．５０９８ ０．８５６３
去掉 DC ０．３５２６ ０．２３２９ ０．６９５９ ０．４８８５ ０．５１１１ ０．８５９０
去掉SPP ０．３５２４ ０．２３３０ ０．６９５４ ０．４８９０ ０．５１０８ ０．８５８８

去掉FiBinet ０．３４８１ ０．２２９１ ０．６９３４ ０．４８５５ ０．５０９１ ０．８５６０

　　从表１可以看出,相对于空洞卷积和空间金字塔池化,

FiBinet模块和 OCRＧnet模块对整个模型的作用更大.对于

OCRＧnet模块来说,它在用户和项目嵌入学习分支上不仅仅

放大了用户和项目嵌入的局部特征,还相当于对原有嵌入进

行了自注意力形式的学习,获得了新的嵌入,与后面的协同注

意力机制相结合,组成了分层注意力机制,因而更好地学习到

了用户和项目的嵌入.以往的推荐系统中对多嵌入结合的处

理往往是粗粒度的,只是简单的拼接或哈达玛积,并没有考虑

各结合嵌入的重要性程度,FiBinet模块则利用压缩激励网络

层和双线性交互层解决了这些问题,因此具有更好的性能.

３．２　推荐性能对比实验

为了验证本文提出的 MFRec模型的推荐性能,将其与以

下几种topＧN 推荐方法进行比较.
(１)ItemKNN[２]:该模型是协作过滤的经典方法,通过用户

看过、收藏过和评估过的电影及历史评分对某电影进行评分.

(２)BPR[３]:该模型采用用户的隐式反馈(如点击、收藏夹

等),通过贝叶斯问题分析获得的最大后验概率对项目进行排

序,然后生成推荐.
(３)MF[４]:该模型解决了 CF处理稀疏矩阵能力较弱的

问题,利用交叉熵损失进行模型优化.
(４)NCF[５]:该模型针对先前的 CF内部操作过于简单,

无法很好地执行,利用 MLP来代替这种操作,实现了神经网

络与CF的结合.
(５)HAN[１０]:该模型采用了注意机制的分层结构,包括

节点级和语义级注意.前者用于区分元路径中节点的重要

性,后者用于了解每个元路径对生成最终嵌入的贡献程度.
(６)MCRec[１２]:该模型是第一个显式表示元路径并将其

与用户和项目嵌入相结合来进行推荐的方法,还引入了协同

注意力机制,以相互增强元路径、用户和项目的表示.
推荐性能对比实验结果如表２所列.

表２　与其他先进推荐方法的性能对比结果

Table２　Performancecomparisonresultswithotheradvancedrecommendationmethods

模型
Movielens

Prec＠１０ Recall＠１０ NDCG＠１０
LastFM

Prec＠１０ Recall＠１０ NDCG＠１０
ItemKNN ０．２５７８ ０．１５３６ ０．５６９２ ０．４１６０ ０．４５１３ ０．７９８１

BPR ０．３０１０ ０．１９４６ ０．６４５９ ０．４１２９ ０．４４９２ ０．８０９９
MF ０．３２４７ ０．２０５３ ０．６５１１ ０．４３６４ ０．４６３４ ０．７９２１
NCF ０．３２９３ ０．２０９０ ０．６５８７ ０．４５４０ ０．４６７８ ０．８１０４
HAN ０．３３５６ ０．２１５５ ０．６８４５ ０．４７２０ ０．４９７８ ０．８４２１
MCRec ０．３４５１ ０．２２５６ ０．６９００ ０．４８０７ ０．５０６８ ０．８５２６
MFRec ０．３５５３ ０．２３５８ ０．６９８８ ０．４９２１ ０．５１５３ ０．８６０３

　　从表２可以看出:(１)本文提出的 MFRec在两个数据集

上都优于所有基线模型.结果表明,在用户和项目嵌入学习

中考虑局部特征的放大和交互,以及对传统多嵌入融合机制

的改进,能够提升推荐性能.(２)在基于 HIN的推荐方法中,

MFRec的性能优于 HAN和 MCRec.HAN在节点级和语义

级使用层次注意力机制,MCRec引入了显式的元路径表示

并且在用户、项目和元路径嵌入之间使用协同关注机制.与

两者相比,MFRec模 型 在 用 户 和 项 目 的 嵌 入 学 习 中 引 入

OCRＧnet来加强局部特征的放大并加强节点交互,并采用

FiBinet模块进行多嵌入向量的融合,加强了嵌入的交互.

３．３　时间复杂度对比实验

对本文提出的 MFRec模型的时间复杂度进行对比实验,

因基于 HIN的推荐方法的性能明显优于其他推荐方法,故只

比较该类推荐方法的时间复杂度.以每个epoch的平均训练

时间作为指标,各模型均在同等条件下进行实验,其结果如

表３所列.

由表３可知,与 HAN和 MCRec相比,由于 MFRec在多

嵌入融合中加入了哈达玛积和内积的组合操作,而非之前方

法的简单拼接,一定程度上增加了时间复杂度,但在训练时间

增加不多的情况下,有效地提升了推荐性能.
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表３　与其他先进推荐方法的训练时间对比

Table３　Comparisonoftrainingtimewithotheradvanced

recommendationmethods
(s)

模型 Movielens LastFM
HAN ４３．８ ３７．８
MCRec ４５．０ ４０．８
MFRec ４７．４ ４３．８

结束语　针对当前异构图推荐系统忽略各嵌入学习过程

中的局部特征放大与交互,以及未充分考虑多嵌入融合方式

的问题,本文提出了用于topＧN 推荐的 MFRec模型.首先,

该模型采用 OCRＧnet模块对用户和项目嵌入进行处理,增强

了同类型节点序列的特征放大与交互;其次,采用空洞卷积和

空间金字塔池化模块,获取多尺度信息并增强元路径的节点

表示;最后,采用FiBinet模块来更细粒度地进行嵌入之间的

交互,并强调各特征的不同重要性程度,增强了最终的嵌入表

示.为了验证本文模型的性能,进行了消融实验以及与其他

先进推 荐 方 法 的 对 比 实 验.实 验 结 果 表 明,本 文 提 出 的

MFRec模型比其他先进的topＧN 推荐方法性能更优.但是,
该模型主要针对静态推荐任务,并不适用于动态的推荐场景.

在真实的推荐系统中,用户的兴趣偏好会发生变化,且物品的

信息会不断地更新.在后续的工作中,可以进一步考虑对异

构信息网络进行动态建模,以实时精准地把握用户不断变化

的需求.
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