
MDGRec:基于多元关系融合的移动应用第三方库推荐方法

陈煜涵, 王健, 李段腾川, 郑超, 李兵

引用本文

陈煜涵, 王健,  李段腾川,  郑超,  李兵.  MDGRec:基于多元关系融合的移动应用第三方库推荐方法[J ] .  计算

机科学,  2025,  52(11) :  320-329.

CHEN Yuhan, WANG Jian, LI Duantengchuan, ZHENG Chao, LI Bing. MDGRec:Multi-relation Aware

Third-party Library Recommendation with Dual Graph NeuralNetworks for Mobile Application

Development [J]. Computer Science, 2025, 52(11): 320-329.

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)

基于自注意力机制的图对比学习推荐算法

Self-attention-based Graph Contrastive Learning for Recommendation

计算机科学, 2025, 52(11): 82-89. https://doi.org/10.11896/js jkx.240900134

I ns truct-Malware:基于控制流图的大型语言模型恶意软件分析

Instruct-Malware:Control Flow Graph Based Large Language Model Analysis of Malware

计算机科学, 2025, 52(11): 40-48. https://doi.org/10.11896/js jkx.241100118

用于交通预测的时空传播图神经网络

Spatial-Temporal Propagation Graph Neural Network for Traffic Prediction

计算机科学, 2025, 52(10): 90-97. https://doi.org/10.11896/js jkx.241000045

基于时序图神经网络的资产管理反洗钱检测方法

Anti-money Laundering Detection Method for Asset Management Based on Temporal Graph Neural

Networks

计算机科学, 2025, 52(10): 60-69. https://doi.org/10.11896/js jkx.250800009

基于动态超图与药物处方信息融合的时序健康事件预测

DHMP:Dynamic Hypergraph-enhanced Medication-aware Model for Temporal Health EventPrediction

计算机科学, 2025, 52(9): 88-95. https://doi.org/10.11896/js jkx.250300012

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.241200129
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.241200129
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240900134
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240900134
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.241100118
https://doi.org/10.11896/jsjkx.241100118
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.241000045
https://doi.org/10.11896/jsjkx.241000045
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250800009
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250800009
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250300012
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250300012


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２４１２００１２９

１)https://www．statista．com/statistics/２６６２１０
到稿日期:２０２４Ｇ１２Ｇ１７　返修日期:２０２５Ｇ０３Ｇ２４
基金项目:国家自然科学基金重点项目(６２０３２０１６)

ThisworkwassupportedbytheKeyProgramoftheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６２０３２０１６)．
通信作者:李兵(bingli＠whu．edu．cn)

MDGRec:基于多元关系融合的移动应用第三方库推荐方法

陈煜涵 王　健 李段腾川 郑　超 李　兵

武汉大学计算机学院　武汉４３００７２
　(lctaba＠whu．edu．cn)

　
摘　要　第三方库推荐系统旨在向开发者推荐合适的第三方库,以提高移动应用的开发效率.然而,现有的基于图神经网络的

方法大多在一个异构交互图中同时传播移动应用和第三方库的节点信息,存在数据不平衡和特征混淆的问题.此外,现有方法

忽视了第三方库推荐场景关系的复杂性,限制了推荐准确性.为此,提出了一种基于多元关系融合的移动应用第三方库推荐方

法.模型使用双图结构分别对移动应用和第三方库进行建模,生成相应的嵌入向量.在此基础上,模型融合了第三方库推荐场

景中的多元关系,在不同关系维度上传播节点信息,并使用自适应权重刻画不同关系在信息传播中的贡献,以生成细粒度的节

点特征.在两个真实世界数据集上的实验结果表明,所提方法在各项指标上优于主流的基线模型.
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MDGRec:MultiＧrelationAwareThirdＧpartyLibraryRecommendationwithDualGraphNeural
NetworksforMobileApplicationDevelopment
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Abstract　ThirdＧpartylibrary(TPL)recommendationsystemsaredesignedtohelpdevelopersselectsuitablelibraries,thusimproＧ

vingtheefficiencyofmobileapplication(App)development．Mostexistingmethodsbasedongraphneuralnetworkstypically

propagateinformationforbothAppandTPLnodeswithinasingleheterogeneousinteractiongraph,leadingtoissuesofdataimＧ

balanceandfeatureconfusion,limitingtherecommendationaccuracy．Moreover,thesemethodsoftenfailtoaccountforthecomＧ

plexrelationshipsinherentinthecontextofTPLrecommendation．Toovercometheselimitations,thispaperproposesamultiＧreＧ

lationawarethirdＧpartylibraryrecommendationmethodwithdualgraphneuralnetworksformobileapplicationdevelopment
(MDGRec)．ThemodelemploysadualgraphstructuretoseparatelymodelAppsandTPLs,generatingdistinctembeddings．

Basedonthis,themodelincorporatesmultiplerelationshipsandusesadaptiveweightstocapturethecontributionofeachrelation

ininformationpropagation,constructingfineＧgrainednoderepresentations．ExperimentalresultsontworealＧworlddatasetsshow

thattheproposedmodelsurpassesmainstreambaselinesacrossallmetrics．

Keywords　Recommendersystems,Graphneuralnetwork,MultiＧrelation,ThirdＧpartylibrary,Mobileapplication

　

１　引言

近年来,移动互联网的快速发展带来了对移动应用(ApＧ

plication,App)的巨大需求.截至２０２４年第二季度,Google

Play上的 App数量已超过１６８万１).随着越来越多的 App
被开发,应用提供商之间的竞争愈发激烈.这意味着应用提

供商必须提高 App开发速率,以在激烈竞争的市场中占据一

席之地.第三方库(ThirdＧpartyLibrary,TPL)是一系列功能

代码的合集,包括 UI接口、社交媒体、广告推送等[１Ｇ４].通过

利用 TPL,开发者可以快速复用这些功能,降低实现复杂功

能的成本[５Ｇ６].然而,随着越来越多的 TPL被开发,找到合适

的TPL变得愈发耗时[７].如果能向开发者推荐合适的TPL,

将显著提高开发效率.

近年来,众 多 专 家 学 者 提 出 了 不 同 的 TPL 推 荐 方

法[８Ｇ１１].基 于 协 同 过 滤 (Collabrative Filtering,CF)的 方

法[５,１２Ｇ１４]利用历史交互探索 App和 TPL之间的相似性,进而

推荐合适的 TPL.然而,CF仅限于识别 App和 TPL之间的

相似性,缺乏显式建模它们之间协作信号的能力[１５].为突破



这一限制,一些学者[１０Ｇ１１,１６]采用基于 App和 TPL交互图的

图神经网络(GraphNeuralNetwork,GNN),以提取更高阶的

邻域信息.然而,App和 TPL是两种不同类型的节点,它们

所具备的特征不尽相同,且 App的数量远大于 TPL的数量.

在单个交互图中同时传播两种不同节点的信息,占比少的

TPL节点特征会被占比多的 App节点特征同化,导致节点特

征混淆.此外,许多现有的商品推荐系统建模了复杂的用户

和物品之间的关系.Su等[１７]在模型中融入了用户信任关系

与物品相似关系.EMRIGCN[１８]建模了物品之间的可替代关

系与互补关系,使得模型能够更细粒度地刻画节点特征,从而

提升推荐性能.而上述基于 GNN 的 TPL推荐方法忽略了

App和 TPL之间的复杂关系,仅依赖单一交互关系传播邻域

信息,限制了模型对节点特征的表达能力.

针对上述问题,本文构建了一个基于多元关系融合的移

动应用第三方库推荐模型(MultiＧRelationAwareThirdＧparty
LibraryRecommendation Method with DualGraph Neural

Networksfor Mobile Application Development,MDGRec).

该模型注重刻画 TPL推荐场景中的３种关系.１)如果两个

App同时使用了某个 TPL,表明它们在功能需求上存在一定

的相似性,定义这种关系为 App之间的共现关系.共现关系

有助于模型识别功能相似 App,从而推荐与 App功能更相关

的 TPL.２)如果两个 TPL被一个 App同时使用,那么这两

个 TPL之间可能存在某些依赖关系或者功能上的协同作用,

定义这种关系为 TPL之间的互补关系.利用互补关系,可以

挖掘 TPL 之间的潜在协作模式,从而向 App推荐与已有

TPL互补的 TPL.３)如果两个TPL没有同时被任何 App使

用,那么它们之间在功能或者兼容性上可能存在冲突,定义这

种关系为 TPL之间的互斥关系.引入互斥关系,能够减少推

荐互斥的 TPL,从而提升推荐的合理性.MDGRec将这３种

关系作为边,并赋予这些边基于数据统计量的自适应权重,使

得节点信息能够在不同关系维度上传播,从而得到更细粒度

的节点特征.此外,MDGRec采用了双图结构,使得 App和

TPL的节点信息能够在不同的特征空间中传播,解决了单图

中 App和 TPL数据不平衡和特征混淆的问题,进一步提升

了 TPL推荐的准确性.

本文的主要贡献如下:

１)提出了 MDGRec模型,通过构建双图结构分别建模

App和 TPL,解决了 App和 TPL之间的特征混淆与数据不

平衡问题;

２)融合了 TPL推荐场景中的多元关系,并基于数据统计

量赋予自适应权重,细粒度地传播 App和 TPL的节点特征,

提高了推荐的准确性;

１)https://github．com/malibdata/MALib－Dataset

３)在真实世界数据集 MaLib１)和 APPBrain上进行了大

量的实验,表明 MDGRec在各项指标上都优于基线模型.

２　相关工作

２．１　基于CF的推荐方法

随着CF在商品推荐中被广泛应用[１９Ｇ２０],许多学者将 CF

技术引入了 TPL 推荐领域.Thung等[８]首次将 CF 引 入

TPL推荐系统,结合关联规则挖掘和 CF技术发掘 TPL之间

的联合使用模式,从而进行 TPL推荐.在此基础上,Nguyen
等[５]基于历史交互数据和 TFＧIDF算法计算开源项目与 TPL
之间的相似性,进一步提升推荐效果.Ren等[２１]在 CF的基

础上融入了 App文本信息,捕捉历史调用数据外 App与

TPL间的潜在关联,从而提升推荐准确率和泛化能力.随着

矩阵分解(MatrixFactorization,MF)方法在传统推荐系统中

取得显著成效[２２Ｇ２３],He等[１２]提出了 LibSeek,该方法在 MF
的基础上引入 TPL的邻域信息,并结合加权技术缓解长尾效

应,在推荐准确性和多样性方面均取得了良好的效果.

基于CF的方法凭借着简单高效的优势在 TPL推荐中

取得了一定效果,尤其在大规模数据集上展现了良好的计算

效率.但这些方法仅隐式地利用了 App与 TPL 的交互信

息,难以充分建模 App和 TPL的特征,存在一定的瓶颈.

２．２　基于GNN的推荐方法

随着 GNN[２４Ｇ２５]的兴起,将 GNN与推荐系统相结合成为

一个新的探索方向[２６Ｇ２７].基于 GNN 的 NGCF[１５]和 LightＧ

GCN[２８],已在 商 品 推 荐 领 域 取 得 显 著 成 效.NGCF 利 用

GNN在异构的用户Ｇ项目图中传播节点信息,通过多跳邻居

节点提取CF方法难以捕捉的高阶交互信息,展现出了比基

于CF的方法更加强大的特征建模能力,尤其是在数据稀疏

的场景.在 NGCF 的基础上,Grec[１０]首次将 GNN 应用于

TPL推荐场景中,能够更好地捕捉 App和 TPL之间的高阶

邻域特征,提升了推荐的效果.然而,由于推荐系统通常仅使

用ID编码,没有具体的语义信息,NGCF中的特征变换和非

线性激活不仅不能带来好处,还增加了模型的复杂度,导致模

型训练难度提升,限制了模型的性能.基于上述局限性,

LightGCN简化了 NGCF中的 GNN结构,移除了特征变换和

非线性激活模块,加快训练速度的同时提升了推荐的准确性.

Jin等[１１]将LightGCN 扩展为 NLAＧGNN 并运用于 TPL 推

荐场景,使用一种嵌入同时表征 App和 TPL,缓解了 App和

TPL之间特征异质性的影响,并基于交互关系汇聚交替信

息,获取 App和 TPL的最终嵌入.NLAＧGNN 在仅使用交

互关系传播信息的场景下表现优异,然而其结构无法同时建

模多种关系.

上述方法虽然都取得了良好的效果,但仅仅是将商品推

荐算法进行了迁移,没有考虑 TPL推荐场景的特异性,限制

了模型效果的提升.为了进一步提高推荐精度,KG２Lib[２９]

与PyRec[３０]将知识图谱与 GNN 结合,使用丰富的额外知识

信息提升了 TPL推荐的准确性,且其在冷启动场景下也有良

好的适应能力.这些方法依赖特定的领域知识和知识图谱的

构建质量,适用于辅助信息丰富的推荐场景.

２．３　基于DualGNN的推荐方法

随着推荐场景复杂性的不断增加,越来越多的实体和关

系被引入.单 GNN在不同节点之间传播信息时,未能考虑

不同类型节点之间信息的差异,往往会引入额外的噪声[３１].

同时,信 息 的 重 复 传 播 使 得 不 同 类 别 的 节 点 表 示 难 以

１２３陈煜涵,等:MDGRec:基于多元关系融合的移动应用第三方库推荐方法



区分[３２].因此,许多研究引入了双图神经网络(DualGNN)

以建模不同的节点和关系[３３Ｇ３５].DVGRL[３６]使用 DualGNN
分别构建历史交互和社交网络,通过融合跨领域知识提升推

荐性能,适用于包含多种用户交互模式的社交推荐场景.

SComGNN[３７]和ECGN[３８]利用DualGNN捕捉物品之间的互

补关系,为物品特征表示提供更全面的视角,尤其在物品间存

在显著互补性的场景中表现优异.在 TPL推荐场景中,HGＧ

NRe[３９]将交互图分解为两个同质图,并使用基于相似度的边

过滤方法缓解了数据的长尾分布问题,突破了 App和 TPL
之间异质特征融合的局限性,取得了良好的效果.

受上述方法启发,本文使用双图结构解决 TPL推荐中特

征混淆和数据不平衡的问题,并在此基础上融合多元关系传

播节点特征,充分利用了 App和 TPL之间的复杂联系,提升

了模型在 TPL推荐场景下对 App和 TPL的节点表征能力.

３　MDGRec

MDGRec模型结构如图１所示,总体上可分为４个部分.

１)图构建层:通过 App与 TPL的交互关系构建 App共现图

和TPL互补互斥图;２)嵌入层:用于提取 App和TPL的初始

特征;３)传播层:利用 App共现图、TPL互补互斥图传播 App
之间以及 TPL之间的节点信息,提取高阶节点特征;４)聚合

与预测层:聚合嵌入层得到的初始特征与传播层得到的高阶

特征,生成最终节点特征,并利用最终特征预测 App与 TPL
之间的评分,从而完成 TPL推荐.

图１　MDGRec模型结构

Fig．１　ArchitectureofMDGRec

３．１　图构建层

３．１．１　App共现图

如图１中的图构建层所示,MDGRec构造了一个无向图

来表示 App之间的共现关系,记为GA ＝(VA,EA),其中VA 代

表图中的节点集合,每个节点代表一个 App;EA 是图中边的

集合,EA＝{(u,v,wu,v)|u∈A,v∈A,wu,v∈N＋ },其中A 是

所有 App的集合,并且满足 Appu和v调用了同一个TPLt,

称u和v为邻居.将所有满足该条件的 TPL集合记为Tu,v.

wu,v是边的权重,权重值与集合Tu,v中元素数量相等.如图１
中示例所示,在 AppＧTPL交互图中,Appa１,a２同时调用了

TPLt１,t４,在 AppＧTPL交互矩阵中,它们对应位置的元素为

１.根据上述对边权重的定义,Ta１,a２ ＝{t１,t４},因此在 App共

现图中,Appa１,a２之间的边权重为２,在 App共现矩阵中,它

们对应位置的元素为２.基于共现图,App可以通过共现邻

居节点获取信息,以丰富本节点的特征表示.

３．１．２　TPL互斥互补图

与 App共现图类似,MDGRec构造了一个具有两种边类

型的无向图来表示 TPL之间的关系,记为GT＝(VT,ET).其

中,VT代表图中的节点集合,每个节点代表一个 TPL.ET 是

图中边的集合,包含互补边与互斥边,分别记为E＋
T 和E－

T .其

中,互补边E＋
T 与 App共现图中的边类似,E＋

T ＝{(s,t,w＋
s,t)|

s∈T,t∈T,w＋
s,t∈N＋ },T 是所有 TPL 的集合,并且满足

TPLs和t同时被 Appa调用,称s和t为互补邻居.将所有

满足该条件的 App集合记为As,t,互补边权重w＋
s,t的值与集合

As,t中元素数量相等.

与 App共现图不同,为了刻画 TPL之间的互斥关系,本

文在 TPL图中引入了互斥边.互斥边E－
T 的定义如下:E－

T ＝
{(s,t,w－

s,t)|s∈T,t∈T,w－
s,t∈R＋ },其中TPLs和t从未被任

何一个 App同时调用,称s和t为互斥邻居.若两个被广泛

使用的 TPL从未被同一个 App使用,则它们之间很可能存

在互斥关系;若两个小众的 TPL没被任何 App同时使用,这

更可能是因为它们本身就很少被使用,而非存在互斥关系.

因此,本文考虑使用 TPL的流行度为 TPL之间的互斥

边加权.TPL的流行度越大,TPL之间的互斥边便被赋予更

高的权重.TPL的流行度定义为 TPLt被所有 App调用的

次数,记为Pt.由于 TPL的流行度呈现明显的长尾效应,头

部 TPL调用次数可达上万次,而尾部 TPL仅被调用过几次.

若直接使用流行度加权,将导致头部 TPL主导模型的训练过

程[４０].为了缓解这一问题,考虑使用log函数压缩Pt,使其落

到一个合理的区间内,以减少极值对模型的影响.对于两个

互斥的 TPLs和t,它们之间互斥边权重的计算式如下:

w－
s,t＝log(Ps)􀅰log(Pt) (１)

在 GNN信息传播中,利用互斥边可以使 TPL学习到与

其相斥的 特 征,从 而 在 推 荐 过 程 中 尽 量 避 免 选 择 冲 突 的

TPL.为了实现这一目标,MDGRec基于负权值进行互斥信

息的传播,使 TPL能够有效学习到相斥特征.

３．２　嵌入层

与许多推荐算法类似[１０,１２,２０,２２],如图１的中嵌入层所示,
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MDGRec将 App(TPL)映射到一个高维空间中,使用一个嵌

入向量作为 App(TPL)的初始特征表示.记 App(TPL)的嵌

入为ea∈Rd(et∈Rd),其中d是特征嵌入的维度.对于所有

App(TPL),其嵌入向量集合可以写作矩阵形式:

EA＝[ea１
,ea２

,􀆺,eaN
] (２)

ET＝[et１
,et２

,􀆺,etM
] (３)

其中,N 是 App的数量,M 是 TPL的数量.App和 TPL的

嵌入向量是本文模型所有的可训练参数,本文将采用端到端

优化的方式获得 App和 TPL的最佳嵌入.

３．３　传播层

３．２节中提到的嵌入向量仅仅表示了 App(TPL)的固有

特征,而忽略了 App(TPL)之间可能存在的结构特征.对于

App来说,结构特征包括功能相似性、协作性等;对于 TPL来

说,结构特征包括功能互补性、互斥性等.因此,本文使用

GNN挖掘 App(TPL)之间的结构关系.通过在邻居节点之

间传播信息,GNN能够弥补 App(TPL)初始嵌入在特征描述

上的不足,从而更精准地刻画 App(TPL)特征.

３．３．１　App共现图传播

在 App共现图中,App节点通过 App共现边进行信息传

播.MDGRec将 App的初始嵌入作为 GNN 的输入,通过信

息聚合得到高阶嵌入.考虑n层 GNN,第l层的输入记为

El－１
A ,输出记为El

A.将 App初始嵌入作为 GNN 第一层的输

入,即E０
A＝EA.在第l层,对于某个特定的 Appu,来自其邻

居的信息可以表示为:

ml
u←v＝ wu,v

| u‖ v|
el－１

v (４)

其中,wu,v是 App共现图中节点和之间的边权重,el－１
v 是邻居

节点在第l－１层得到的嵌入.１/ | u‖ v|是图拉普拉

斯正则项, u和 v分别代表u 和v 的邻居节点集合.如果

一个节点邻居数量很多,每个邻居对其的影响将会变小,对应

１/ | u|.它对邻居的影响也会被均摊,对应１/ | v|.

该项用于削弱高连接度节点的影响,保持模型对所有节点贡

献的敏感度.对节点u,在第l层的特征嵌入是其所有邻居节

点传播而来的信息总和:

el
u＝α ∑

v∈ u
ml

u←v＝α ∑
v∈ u

wu,v

| u‖ v|
el－１

v (５)

式(５)表示节点通过接收来自邻居节点的信息丰富自身

特征.其中,α是超参数,用于控制共现关系在信息传播中对

节点特征的影响.

３．３．２　TPL互补互斥图传播

TPL图中存在互补边和互斥边,TPL在互补边上的信息

传播方式与 App在共现边上的传播类似.在第l层,对于某

个特定的 TPL,它接收的来自其互补邻居的互补信息为:

ml
t←s

＋ ＝ w＋
s,t

| ＋
s ‖ ＋

t |
el－１

s (６)

其中,w＋
s,t是图中节点s和t之间的互补边的权重, ＋

s 和 ＋
t

分别代表s和t的互补邻居节点集合,el－１
s 是互补邻居节点s

在第l－１层的特征嵌入.对节点t,在第l层的互补特征嵌

入是其所有互补邻居节点传播而来的信息的总和:

el＋
t ＝β ∑

s∈
＋
t

ml
t←s

＋
＝β ∑

s∈
＋
t

w＋
s,t

| ＋
s ‖ ＋

t |
el－１

s (７)

其中,β是超参数,用于控制互补关系在信息传播中对节点特

征的影响.

互斥边蕴含的现实意义与互补边不同,故其权重的计算

方式和信息传播的方法也与互补边不同.在第l层,对于某

个特定的 TPLt,它接收的来自其互斥邻居的互斥信息为:

ml
t←s

－
＝－ w－

s,t

(∑
i∈T

log(Pi))２
el－１

s (８)

其中,(∑
i∈T

log(Pi))２是所有 TPL流行度对数和的平方,用于

减小权重w－
s,t的影响,防止部分流行度很高的 TPL影响模型

训练.鉴于互斥关系的特殊性,采用负权重的方式进行互斥

信息的传播.对节点t,在第l层的互斥特征嵌入是其所有互

斥邻居节点传播而来的信息的总和:

el－
t ＝γ ∑

s∈
－
t

ml
t←s

－
＝γ ∑

s∈
－
t

－
w－

s,t

(∑
i∈T

log(Pi))２
el－１

s (９)

其中,γ是超参数,用于控制互斥关系在信息传播中对节点特

征的影响.

３．４　聚合与预测层

在传播层之后,可以得到n＋１个特征.对 App来说,每

一层的特征分别记为E０
A,E１

A 􀆺En
A;对 TPL来说,每一层的特

征分别记为E０
T,E１

T􀆺En
T.每一层的特征代表 App(TPL)获取

的不同层次的细粒度特征.MDGRec分别将 App和 TPL每

一层特征求平均,得到 App和 TPL的最终特征嵌入:

E∗
A ＝ １

n＋１　∑
n

i＝０
Ei

A,E∗
T ＝ １

n＋１　∑
n

i＝０
Ei

T (１０)

得到 App和 TPL的最终特征嵌入后,使用内积计算 Appa
和 TPLt之间的预测评分:

r
∧
a,t＝e∗

a 􀅰e∗
t (１１)

其中,􀅰 代表内积操作.预测评分越高,代表 Appa 调用

TPLt的可能性越大.随后,MDGRec将每个 App得到的对

所有 TPL的预测评分进行排序,并选取预测值最大且未被

App调 用 的 nr 个 TPL 作 为 推 荐 列 表.依 照 先 前 的 工

作[１０,１２],本文中nr取５,１０.

为了学习模型参数,BPR 损失[２３]被用作 MDGRec的损

失函数.BPR基于 TPL之间的偏序关系构造损失,即假设

App使用过的 TPL预测评分应高于未使用过的 TPL.BPR
损失如下:

Loss＝ ∑
(a,s,t)∈O

－lnσ(r
∧
a,s－r

∧
a,t)＋λ‖Θ‖２

２ (１２)

其中,O＝{(a,s,t)|(a,s)∈R＋ ,(a,t)∈R－ };R＋ 代表 App和

TPL之间交互的集合,R－ 反之;σ(􀅰)是sigmoid函数;Θ表示

模型的参数,Θ＝{EA,ET};λ是正则化参数.对于每个正例

(a,s),MDGRec随机采样一个负例(a,t)使得(a,s,t)∈O,并

将这个三元组作为输入来训练模型.

３．５　模型复杂度分析

空间复杂度:如３．２节所述,App和 TPL嵌入向量是本

文所有 的 可 训 练 参 数.因 此,MDGRec的 空 间 复 杂 度 为

O((M＋N)×d),其中 M 和N 分别是 TPL和 App的数量,d
是特征嵌入的维度.对比主要的基线方法 Grec,其在图网络
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的每一层中都引入了两个线性变换矩阵,因此 Grec的空间复

杂度为 O((M＋N)×d＋２ld２),其中l是图神经网络层数,因
此 MDGRec在空间复杂度上优于 Grec.

时间复杂度:MDGRec训练的时间复杂度主要由３部分构

成.１)图信息传播.由式(５)、式(７)、式(９)可知,在每层中共

现、互补和互斥信息传播的时间复杂度分别为 O(２|EAC|d),

O(２|ETC|d),O(２|ETI|d),其中|EAC|,|ETC|,|ETI|分别是

App共现关系、TPL互补关系和 TPL互斥关系的数量,系数

２表明图中的信息传播是双向的.对于l层图网络,图信息传

播的时间复杂度为 O(２l×(|EAC|＋|ETC|＋|ETI|)×d).

２)特征聚合.特征聚合层是对 图 网 络 每 层 得 到 的 App和

TPL嵌入做平均.每一层得到的嵌入大小为(M＋N)×d,因

此聚合层的时间复杂度为 O((l＋１)×(M＋N)×d).l＋１代

表最终嵌入是图网络每层得到的嵌入和初始嵌入的平均值.

３)结果预测.在预测层中,通过内积计算 App和 TPL的最

终评分.如式(１２)所示,对于每个正例,都有一个相应的负例

用于 计 算 BPR 损 失. 因 此,预 测 层 的 时 间 复 杂 度 为

O(２|R＋|d),其中|R＋|是 App和 TPL 历史调用记录的数

量.综上,MDGRec训练的时间复杂度为O(２l×(|EAC|＋

|ETC|＋|ETI|)×d＋(l＋１)×(M＋N)×d＋２|R＋|d).

４　实验及分析

１)https://androzoo．uni．lu
２)https://www．appbrain．com/

４．１　数据集

为了保证与先前工作的一致性以及实验比较的公平性,

MaLib被用作实验数据集之一.LibSeek[１２],Grec[１０],NLAＧ

GNN[１１]使用的都是该数据集.MaLib从 AndroidZoo１)收集

了６１７２２个安卓 App,包含８２７个 TPL 和７２５５０２条 AppＧ

TPL调用记录.依照 LibSeek[１２]的做法,本文过滤了使用少

于１０个 TPL的 App,最终得到的数据集包含３１４３２个 App、

７５２个 TPL和５３７０１１条 AppＧTPL调用记录.

此外,从 APPBrain２)网站上收集安卓 App数据作为另一

数据集,称为 APPBrain.APPBrain包含２２９７７个安卓 App,

４９２个 TPL和６５８６３８条 AppＧTPL调用记录.同样地,使用

与 MaLib相同的数据处理方式过滤得到了包含 １９６９１个

App、４６７个 TPL和６５４０８４条 AppＧTPL调用记录的数据集.

本文采用了与LibSeek[１２]相同的数据集划分方式.对于

每个 App,随机选择rm(rm∈[１,３,５])个被其使用过的 TPL
作为测试集,其余的作为训练集.简便起见,将上述３种不同

划分方式的数据集分别命名为 MaLib＃１,MaLib＃３,MaLib

＃５,APPBrain＃１,APPBrain＃３,APPBrain＃５.

４．２　实验设置

首先,对于训练集中的每条数据,随机采样一个负例用于

计算BPR损失函数.接着,对于每个 App,模型会对除训练

集外的所有TPL进行评分并排序,从中选择nr(nr∈[５,１０])

个评分最高的 TPL作为推荐列表.PyTorch被用来实现本

文模型,并在一台Linux服务器上进行实验.服务器的配置

如下:IntelXeonGold６３４２CPU,２５６GBRAM 和 NVIDIA

GeForceRTX３０９０GPU.使用 Adam[４１]优化模型并使用

Xavier[４２]初始化模型参数.为了公平比较,将特征嵌入的维

度设为１２８,这与之前的方法[１０,１２]是一致的.batchsize设置

为４０９６.模型其余参数如下:学习率为０．００１,正则化参数

为０．００１,App图权重为１,TPL互补权重为０．０００１,TPL互

斥权重为５０００,GNN层数为１.

４．３　评价指标

本文使用以下几个被广泛用于 TopＧN 推荐的评价指标,

这些指标的值越高,说明其效果越好.

１)MeanPrecision(MP):给定一个 App,Precision代表正

确推荐的 TPL 占其推荐列表中 TPL 的比例.MP 是每个

App的Precision的平均值,可以表示为:

MP＝ １
|A|∑

a∈A

| (a)∩ (a)|
| (a)|

(１３)

其中, (a)代表 App的推荐列表, (a)代表 App对应的测

试集.

２)MeanRecall(MR):给定一个 App,Recall代表正确推

荐的 TPL占测试集中 TPL的比例.MR是每个 App的 ReＧ

call的平均值,可以表示为:

MR＝ １
|A|∑

a∈A

| (a)∩ (a)|
| (a)|

(１４)

３)MeanF１Score(MF):给定一个 App,F１Score是其

Precision和 Recall的 调 和 平 均 数.MF 是 每 个 App的 F１

Score的平均值,可以表示为:

MF＝ １
|A|∑

a∈A

２×Precisiona×Recalla

Precisiona＋Recalla
(１５)

４)MeanAveragePrecision(MAP):给定一个 App,AveＧ

ragePrecision(AP)不仅考虑了正确推荐的 TPL数量,还考

虑它们排名的相对位置.MAP是每个App的AP的平均值,

可以表示为:

APa＝ １

∑
nr

i＝１
rel(i)

∑
nr

i＝１

∑
i

j＝１
rel(i)

i ×rel(i) (１６)

MAP＝ １
|A|∑

a∈A
APa (１７)

其中,rel(i)代表推荐列表的第i个位置是否命中.如果命

中,那么rel(i)＝１;否则rel(i)＝０.

４．４　对比方法

为了 说 明 MDGRec的 有 效 性,将 其 与 以 下 方 法 进 行

对比.

１)POP:该 方 法 为 App 推 荐 其 未 使 用 过 的 最 流 行 的

TPL.它对 App和 TPL没有任何特异性的建模,可以视为

所有方法的基准方法.

２)BPR[２３]:该方法是基于隐式反馈的一种矩阵分解算

法.它假设 App使用过的TPL要比未使用过的TPL更能满

足 App需求,并使用最大后验估计优化模型参数.

３)LibRec[８]:一种结合了关联规则挖掘和协同过滤技术

进行 TPL推荐的方法.
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４)LibSeek[１２]:一种先进的 TPL推荐方法.它运用了基

于隐式反馈的矩阵分解的技术,并使用自适应权重和邻域信

息解决 TPL推荐中的长尾效应.

５)Grec[１０]:一种先进的 TPL推荐方法.它使用 GNN 在

App与 TPL节点之间传播信息,从而提取 App和 TPL之间

的高阶交互信息.

６)NLAＧGNN[１１]:一种先进的 TPL推荐方法.它使用简

化的 GNN网络加快了训练的速度,并使用一种交替信息提

取方法缓解了 App和 TPL特征之间异质性的影响.NLAＧ

GNN有两种不同的变体,本文选择了效果更好的一种作为对

比方法.

７)HGNRec[３９]:一种先进的 TPL推荐方法.它使用同构

图分别提取 App和 TPL的高阶信息,将 App和 TPL映射到

不同的知识空间中,以提升推荐的准确性.

４．５　性能评估

４．５．１　总体性能比较

MDGRec模型与对比方法在两个数据集上的实验表现

如表１所列,其中,最优结果加粗表示,次优结果用下划线表

示.实验结果表明,MDGRec的各项指标在２个数据集的３
种划分方式上都表现出了最好的效果.在nr＝５的情况下,

与次优模型(NLAＧGNN)相比,MDGRec在 APPBrain＃３数

据集上的 MF提升了５．０７％,MAP 提升了５．８８％;在 MaLib

＃３数据集上的 MF 提升了３．４０％,MAP 提升了２．４９％.

这证明了 MDGRec在 TPL推荐任务上的有效性.

表１　总体性能对比

Table１　Comparisonofoverallperformance

数据集 方法
nr＝５

MP MR MF MAP
nr＝１０

MP MR MF MAP

MaLib＃１

POP ０．０７５３ ０．３７６５ ０．１２５５ ０．０３１６ ０．０４５７ ０．４５６５ ０．０８３１ ０．２９４９
BPR ０．１３２６ ０．６６２９ ０．２２１０ ０．５１５０ ０．０７５４ ０．７５４４ ０．１３７１ ０．５２７４

LibRec ０．１２６７ ０．６３３５ ０．２１１２ ０．４６２２ ０．０６６８ ０．６６８２ ０．１２１５ ０．４６６９
LibSeek ０．１３４８ ０．６７４１ ０．２２４７ ０．５２３６ ０．０７５５ ０．７５５３ ０．１３７３ ０．５３４６
Grec ０．１５２１ ０．７６０７ ０．２５３６ ０．６２６９ ０．０８２８ ０．８２８３ ０．１５０６ ０．６３６０

HGNRec ０．１５２５ ０．７６３０ ０．２５４３ ０．６３５７ ０．０８２４ ０．８２３９ ０．１４９８ ０．６４４０

NLAＧGNN ０．１５４４ ０．７７２１ ０．２５７４ ０．６３２２ ０．０８３５ ０．８３４５ ０．１５１７ ０．６４０９
MDGRec ０．１５８１ ０．７９０９ ０．２６３６ ０．６７００ ０．０８４８ ０．８４８４ ０．１５４３ ０．６７７７

MaLib＃３

POP ０．２１４７ ０．３５７９ ０．２６８４ ０．５９３１ ０．１３４１ ０．４４６８ ０．２０６３ ０．５６８２
BPR ０．３４９７ ０．５９０４ ０．４３８７ ０．７２０９ ０．２０９５ ０．７０６８ ０．３２２９ ０．６８２９

LibRec ０．２７８９ ０．４６４８ ０．３４８６ ０．６８８３ ０．１５４２ ０．５１４２ ０．２３７３ ０．６８６４
LibSeek ０．３７１０ ０．６１８３ ０．４６３７ ０．７２８０ ０．２１５８ ０．７１９３ ０．３３２０ ０．６９７１
Grec ０．４０９９ ０．６９１５ ０．５１４２ ０．７９７７ ０．２３３７ ０．７８７９ ０．３６０２ ０．７６０５

HGNRec ０．４１８９ ０．６９８２ ０．５２３６ ０．８１１５ ０．２３５９ ０．７８６５ ０．３６３０ ０．７７６３

NLAＧGNN ０．４１７６ ０．７０４６ ０．５２３７ ０．８０８０ ０．２３５０ ０．７９３０ ０．３６２１ ０．７７４２
MDGRec ０．４３３２ ０．７２２０ ０．５４１５ ０．８２８１ ０．２４４２ ０．８１３９ ０．３７５７ ０．７８９９

MaLib＃５

POP ０．３３８３ ０．３３８３ ０．３３８３ ０．７４１３ ０．２１８０ ０．４３６０ ０．２９０７ ０．６８１３
BPR ０．５０５２ ０．５１２１ ０．５０８３ ０．７８３８ ０．３２３８ ０．６５５５ ０．４３３３ ０．７２５３

LibRec ０．４４００ ０．４４００ ０．４４００ ０．６９２２ ０．２４３４ ０．４８６８ ０．３２４５ ０．６８９０
LibSeek ０．５２９１ ０．５２９１ ０．５２９１ ０．７８９６ ０．３２９３ ０．６５８７ ０．４３９１ ０．７３９６
Grec ０．５８６８ ０．５９４５ ０．５９０２ ０．８３９７ ０．３６１３ ０．７３１２ ０．４８３４ ０．７８５６

HGNRec ０．６１３６ ０．６１３６ ０．６１３６ ０．８６５０ ０．３６９１ ０．７３８３ ０．４９２２ ０．８１３１

NLAＧGNN ０．６０７３ ０．６１５１ ０．６１０８ ０．８５６７ ０．３６８３ ０．７４５２ ０．４９２７ ０．８０５４
MDGRec ０．６３０１ ０．６３０１ ０．６３０１ ０．８７１４ ０．３８１９ ０．７６３８ ０．５０９２ ０．８１８４

APPBrain＃１

POP ０．０９８４ ０．４９１８ ０．１６４０ ０．３４９０ ０．０５６９ ０．５６９２ ０．１０３５ ０．３５９３
BPR ０．１３３０ ０．６６４８ ０．２２１６ ０．５２８１ ０．０７５３ ０．７５３０ ０．１３６９ ０．５３９９

LibRec ０．１１７１ ０．５８５３ ０．１９５１ ０．４７１３ ０．０６９４ ０．６９４４ ０．１２６３ ０．４８６８
LibSeek ０．１３８２ ０．６９１０ ０．２３０３ ０．５２５５ ０．０７７１ ０．７７１３ ０．１４０２ ０．５３６２
Grec ０．１４３３ ０．７１６６ ０．２３８９ ０．５６７６ ０．０７００ ０．７９９７ ０．１４５４ ０．５７８６

HGNRec ０．１４４５ ０．７２２６ ０．２４０９ ０．５７８１ ０．０８０４ ０．８０３６ ０．１４６１ ０．５８９０
NLAＧGNN ０．１４５４ ０．７２６９ ０．２４２３ ０．５８６５ ０．０８０２ ０．８０１９ ０．１４５８ ０．５９６６
MDGRec ０．１５０７ ０．７５３３ ０．２５１１ ０．６２７７ ０．０８２６ ０．８２６０ ０．１５０２ ０．６３７４

APPBrain＃３

POP ０．２７７０ ０．４６１７ ０．３４６３ ０．６１７７ ０．１６５８ ０．５５２６ ０．２５５１ ０．５９３７
BPR ０．３６７２ ０．６１２１ ０．４５９０ ０．７８１０ ０．２１６９ ０．７２３０ ０．３３３７ ０．７３５０

LibRec ０．３１７４ ０．５２９１ ０．３９６８ ０．７６５８ ０．１９８０ ０．６６００ ０．３０４６ ０．７２１１
LibSeek ０．３７９６ ０．６３２６ ０．４７４５ ０．７５９９ ０．２２２１ ０．７４０４ ０．３４１７ ０．７２０１
Grec ０．３８８７ ０．６４７７ ０．４８５８ ０．７９１９ ０．２２８０ ０．７５９９ ０．３５０７ ０．７４５１

HGNRec ０．３９９３ ０．６６５６ ０．４９９２ ０．８１３７ ０．２２９６ ０．７６５２ ０．３５３２ ０．７６９５
NLAＧGNN ０．４００８ ０．６６７９ ０．５０１０ ０．８０５６ ０．２２９８ ０．７６６２ ０．３５３６ ０．７６３８
MDGRec ０．４２１２ ０．７０１９ ０．５２６４ ０．８５３０ ０．２３９６ ０．７９８５ ０．３６８５ ０．８０６７

APPBrain＃５

POP ０．４２５６ ０．４２５６ ０．４２５６ ０．７３５９ ０．２６９９ ０．５３９８ ０．３５９９ ０．６９１９
BPR ０．５５６２ ０．５５６２ ０．５５６２ ０．８６０９ ０．３４５８ ０．６９１５ ０．４６１０ ０．７９８８

LibRec ０．４９７２ ０．４９７２ ０．４９７２ ０．８４９５ ０．３１９４ ０．６３８９ ０．４２５９ ０．７９４５
LibSeek ０．５６４７ ０．５６４７ ０．５６４７ ０．８２７６ ０．３５３６ ０．７０７１ ０．４７１４ ０．７７４１
Grec ０．５７１９ ０．５７１９ ０．５７１９ ０．８５３６ ０．３５７７ ０．７１５４ ０．４７６９ ０．７９３７

HGNRec ０．５９０７ ０．５９０７ ０．５９０７ ０．８６７０ ０．３６５６ ０．７３１２ ０．４８７５ ０．８０８３
NLAＧGNN ０．５９３６ ０．５９３６ ０．５９３６ ０．８６６０ ０．３６２６ ０．７２５３ ０．４８３５ ０．８１１２

MDGRec ０．６３０７ ０．６３０７ ０．６３０７ ０．８９９８ ０．３８１４ ０．７６２７ ０．５０８５ ０．８４２７

５２３陈煜涵,等:MDGRec:基于多元关系融合的移动应用第三方库推荐方法



　　实验结果还表明,MDGRec和基线方法在所有指标上都

优于POP,这主要是因为这些方法都对 App和 TPL进行了

个 性 化 建 模. 基 于 图 的 Grec,NLAＧGNN,HGNRec 和

MDGRec显著优于其他方法,凸显了 GNN 挖掘 App和 TPL
之间潜在关系的强大能力.值得注意的是,相比于其他方法,

MDGRec在rm＝３和rm＝５时取得了比rm＝１更大的提升,

表明 MDGRec在处理稀疏数据时具有较强的适应能力.

我们推测这种性能提升主要源于３个方面:１)考虑到

TPL推荐任务的特性,MDGRec引入了多种关系,从而更准

确地刻画了 App和 TPL的特征;２)使用双图结构区分 App
与 TPL节点,减少了不同类型节点之间特征混淆和数据不平

衡对模型的影响;３)对图中的边赋予了自适应权重,从而有效

区分了不同节点在不同关系维度上的影响强弱,有助于挖掘

节点之间的联系.为了验证这些猜想,围绕上述几个方面展

开了实验,实验结果与分析将在下文中详细呈现.由于在

APPBrain和 MaLib数据集上得到的实验结果相似,后续章

节将仅展示基于 MaLib数据集的实验结果.

４．５．２　α,β,γ的影响

超参数α,β,γ用于调节文中３种关系对模型影响的强

度.本文进行了充足的实验,来探究这３个超参数对模型性

能的影响.对于每个超参数,固定其他超参数,并在一定范围

内采样.具体而言,α的采样范围为[０．０１,０．１,１,１０];β的采

样范围为[０．００００１,０．０００１,０．００１,０．０１];γ的采样范围为

[５０,５００,５０００,５００００].图 ２展示了在nr＝５ 的情况下,

MDGRec在 MaLib数据集上的 MF的表现,其余指标的实验

结果与 MF类似.可以发现,在３个数据集上,MF分别在α,

β,γ为１,０．０００１,５０００时达到最大值,随后性能开始显著下

降.因此,本文选择α＝１,β＝０．０００１,γ＝５０００作为 MDGRec
的超参数.值得注意的是,α,β,γ的取值会受到数据集统计

量的影响,因为数据集的大小以及边的数量会影响图拉普拉

斯正则项的大小.通过调整α,β,γ的大小,MDGRec可以轻

松地扩展到其他数据集或推荐场景.

图２　超参数α,β,γ对模型的影响

Fig．２　Impactofhyperparameterα,β,γ

４．５．３　特征嵌入维度的影响

为了探索特征嵌入维度对模型性能的影响,固定了模型

的其他参数,将特征嵌入维度d在[６４,１２８,２５６,５１２]内调整.

图３展示了 MaLib数据集在nr＝５和nr＝１０情况下模型在

MF指标上的表现,其余指标的结果与 MF相似.当nr＝５
时,d从６４提升到１２８时,MDGRec的性能明显提升;然而随

着d继续增大,模型性能开始出现缓慢的下降.当nr＝１０,

rm＝３时,MF 随d 的变化与nr＝５时类似.不同的是,在

rm＝１和rm＝５时,MF随d 的增大而增加.这说明在d＝

２５６和d＝５１２时,模型推荐排名前５的 TPL的性能有所下

降,而推荐排名在６－１０位 TPL的性能有所提升.可能的原

因是,当d增大时,特征嵌入包含的 App和 TPL信息更加丰

富.对于排名前５TPL,其本身的特征已经足够丰富,更多的

信息可能意味着更多的噪声.然而,排位更靠后如排名６－

１０的 TPL的信息可能不足以进行准确匹配,而更多的信息

能够帮助模型发现 App和 TPL之间的潜在关联.

６２３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１１,Nov．２０２５



图３　嵌入维度对模型的影响

Fig．３　Impactoftheembeddingsize

４．５．４　GNN层数的影响

GNN层数在模型节点信息提取深度方面发挥着关键作

用,是影响模型性能的重要因素.为了研究 GNN 的层数对

MDGRec性能的影响,固定模型的其他参数,将 GNN 层数n
在１,２,３中调整,分别在３个数据集上进行实验.图４展示了

MaLib数据集在nr＝５的情况下,不同 GNN层数时 MDGRec
在 MF上的表现.其余指标的实验结果与 MF类似.

图４　GNN层数对模型的影响

Fig．４　ImpactoftheGNNlayernumber

图４中的结果显示,在rm＝１和rm＝５时,模型的性能

随着n的增大而下降,在n＝１时取得最好的性能.在rm＝３
的情况下,相比n＝１,n＝２时性能略有提升,但基本持平;而

在n＝３时模型性能显著下降.因此,将 GNN的层数置为１.

值得注意的是,在先前的工作中[１０Ｇ１１],模型在n＝３时取

得最佳性能,而 MDGRec在n＝１时就达到了最佳效果.这

是因为 MDGRec使用的 App共现关系与 TPL互补互斥关系

是依据 AppＧTPL交互关系构建的,可以视为在图构建过程中

预先进行了一次信息传播,隐含了 App与 TPL的高阶关系.

因此,MDGRec在n＝１时提取的高阶信息与先前工作在n＝２

时基本一致.由于 GNN 的过平滑问题[４３],当n增大之后,

MDGRec的性能呈现下降趋势.考虑到只需一层 GNN 即可

达到最佳性能,MDGRec的训练速度要快于先前的工作.在

MaLib＃１,MaLib＃３和 MaLib＃５这３个数据集上,Grec平

均每轮的训练时间为２２．９s,２２．９s,２２．２s,而 MDGRec仅需

１２．８s,１２．７s,１２．７s.

４．５．５　消融实验

１)３种关系的影响

为了探究 ３ 种 关 系 对 模 型 性 能 的 影 响,设 计 了 保 留

MDGRec模 型 中 的 一 种 关 系 或 两 种 关 系 的 变 体,记 为

MDGRecＧx,x代表模型中保留的关系类型.例如,MDGRecＧ

αβ代表模型中仅保留 App共现关系与 TPL互补关系.实验

结果如表２所列.结果表明,MDGRec的性能优于所有变体,

保留两种关系变体的性能优于保留一种关系变体的性能.这

表明融合的３种关系均能提升模型对节点的表征能力,从而

提高推荐的准确率.

表２　３种关系的消融实验结果

Table２　Ablationresultsforthreetypesofrelations

方法
MF

MaLib＃１ MaLib＃３ MaLib＃５
排名

MDGRec ０．２６３６ ０．５４１５ ０．６３０１ １
MDGRecＧα ０．２５８９ ０．５３６５ ０．６２３２ ６
MDGRecＧβ ０．２５７０ ０．５３４０ ０．６２３１ ７
MDGRecＧγ ０．２６０４ ０．５３７９ ０．６２６０ ５
MDGRecＧβγ ０．２６２４ ０．５３８８ ０．６２７６ ３
MDGRecＧαγ ０．２６２０ ０．５４０４ ０．６２８１ ２
MDGRecＧαβ ０．２６１５ ０．５３７３ ０．６２７６ ４

此外,通过变体的性能排名可以发现,在单关系变体中,

MDGRecＧγ性 能 最 优,MDGRecＧα 次 之,MDGRecＧβ 性 能 最

差.这表明引入的３种关系中,互斥关系对 MDGRec性能的

提升最大,其次是共现关系,互补关系的提升最小.从双关系

变体的实验结果中也可以得出类似的结论.可能的原因在

于,融入互斥关系使得模型能够有效识别高流行度且容易被

错误推荐的TPL.若不显式建模互斥关系,高流行度TPL往

往由于其广泛的交互记录而被模型优先推荐,但这些 TPL可

能与当前 App中已有的 TPL互斥,导致错误推荐,影响模型

性能.虽然这些 TPL在总数上占比较少,但由于其流行度

高,它们对模型性能的影响非常显著.然而,由于互斥关系的

复杂性和独特性,模型仅依赖历史交互数据难以有效识别这

种关系.相比之下,共现和互补关系更容易被模型通过学习

App和 TPL的历史交互数据隐式捕捉,而显式建模这两种关

系仅在一定程度上强化了模型对其的利用效果.因此,尽管

显式地引入共现关系和互补关系能在一定程度上提升模型的

性能,但引入互斥关系对模型性能的提升更为显著.

２)边权重的影响

为了探究 MDGRec中自适应边权重的有效性,本文设计

了一个变体 MDGRecＧw.MDGRecＧw 忽略了所有关系的强

弱,将 App图和 TPL图中所有的边权重置为１.

实 验 结 果 如 表 ３ 所 列,MDGRecＧw 的 效 果 略 逊 于

MDGRec,说明自适应边权重有助于提升模型性能.这是因

为,通过赋予自适应边权重,模型可以区分不同节点之间关系

７２３陈煜涵,等:MDGRec:基于多元关系融合的移动应用第三方库推荐方法



的强弱,以更细粒度地刻画节点特征.同时,即使没有使用边

权重,仅使用３种关系和双图结构,MDGRecＧw 的效果仍优

于基线中的次优模型 NLAＧGNN和 HGNRec,说明本文提出

的双图结构和多关系建模更加符合 TPL推荐场景的特性.

表３　自适应边权重的消融实验结果

Table３　Ablationresultsforadaptiveedgeweights

数据集 模型
nr＝５

MP MR MF MAP
nr＝１０

MP MR MF MAP

MaLib＃１

MDGRec ０．１５８１ ０．７９０９ ０．２６３６ ０．６７００ ０．０８４８ ０．８４８４ ０．１５４３ ０．６７７７
MDGRecＧw ０．１５６０ ０．７７９９ ０．２６００ ０．６４８７ ０．０８４０ ０．８３９８ ０．１５２７ ０．６５６８
HGNRec ０．１５２５ ０．７６３０ ０．２５４３ ０．６３５７ ０．０８２４ ０．８２３９ ０．１４９８ ０．６４４０

NLAＧGNN ０．１５４４ ０．７７２１ ０．２５７４ ０．６３２２ ０．０８３５ ０．８３４５ ０．１５１７ ０．６４０９

MaLib＃３

MDGRec ０．４３３２ ０．７２２０ ０．５４１５ ０．８２８１ ０．２４４２ ０．８１３９ ０．３７５７ ０．７８９９
MDGRecＧw ０．４３００ ０．７１６７ ０．５３７５ ０．８２０３ ０．２４３２ ０．８１０６ ０．３７４１ ０．７８２５
HGNRec ０．４１８９ ０．６９８２ ０．５２３６ ０．８１１５ ０．２３５９ ０．７８６５ ０．３６３０ ０．７７６３

NLAＧGNN ０．４１７６ ０．７０４６ ０．５２３７ ０．８０８０ ０．２３５０ ０．７９３０ ０．３６２１ ０．７７４２

MaLib＃５

MDGRec ０．６３０１ ０．６３０１ ０．６３０１ ０．８７１４ ０．３８１９ ０．７６３８ ０．５０９２ ０．８１８４
MDGRecＧw ０．６２５９ ０．６２５９ ０．６２５９ ０．８６８８ ０．３８０２ ０．７６０５ ０．５０７０ ０．８１５５
HGNRec ０．６１３６ ０．６１３６ ０．６１３６ ０．８６５０ ０．３６９１ ０．７３８３ ０．４９２２ ０．８１３１

NLAＧGNN ０．６０７３ ０．６１５１ ０．６１０８ ０．８５６７ ０．３６８３ ０．７４５２ ０．４９２７ ０．８０５４

　　结束语　本文提出了一种基于多元关系融合的移动应用

第三方库推荐方法 MDGRec,通过双图神经网络分别对 App
和 TPL进行建模,以解决 TPL推荐场景中特征混淆和数据

不平衡的问题.MDGRec将 TPL推荐场景中的３种不同的

关系作为边,关系的强弱作为边的权重,从而细粒度地在 App
和 TPL之间传播信息,提高模型对节点表征的学习能力.在

MaLib和 AppBrain数据集上的实验结果表明,MDGRec优于

所有基线方法,同时消融实验验证了模块的有效性.

但是该 模 型 也 具 有 一 定 局 限 性.MDGRec训 练 依 赖

App与 TPL之间的历史调用数据,对冷启动场景的处理能力

较弱.未来将考虑融合多模态的辅助信息,增强 App的功能

表示,提升模型对冷启动场景的适应能力.
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