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摘要

得益于互联网的快速发展，人们可以便捷地获取大量信息，但也面临着信息

过载问题。为了帮助用户在海量的数据中找到感兴趣的项目，个性化推荐系统应

运而生。然而，大多数真实数据集中用户与推荐项目的交互相对稀少，导致模型

无法获取足够信息以学习用户偏好，从而产生冷启动问题。

为此，已有不少研究工作在推荐中引入辅助信息，比如项目属性特征、用户

社交信息等，以缓解冷启动问题。这些工作取得了不错的效果，但是仍存在以下

不足：1）所采用的建模方式不完善，没有充分挖掘出不同元路径形式内部信息；

2）信息融合方式单调简略，无法针对目标节点有效聚合元路径内部丰富的上下文

信息。这两个问题都会导致用户和项目表征不完善。

针对上述问题，本文提出基于注意力机制的异质图网络推荐框架。基于图神

经网络汇聚不同层次的信息，针对目标节点进行聚合操作，得到的用户项目嵌入

表示与元路径上下文内容关系更密切，表征内容更丰富。最后在特征不同的两个

真实数据集上进行实验验证和性能评估。本文贡献如下：

（1）针对元路径信息利用不充分问题，加入连边信息，设计了基于关系旋转

的用户项目所在元路径实例信息聚合方式。在保留元路径内部节点向量信息的同

时，增加了对节点位置信息的利用。实验表明：相比基线模型 MCRec，准确率、

召回率和归一化折损累计增益分别提升了 8.02%、5.05%和 3.22%。

（2）针对异质信息挖掘过程粗粒度问题，提出了基于注意力机制的用户项目

所在不同元路径实例信息融合策略。采用多头注意力机制汇聚不同来源的元路径

实例信息，能够克服异质图所带来的不稳定性。实验表明：相比基线模型 MCRec，

准确率、召回率和归一化折损累计增益分别提升了 5.63%、2.72%和 2.96%。

（3）融合上述两点，在两个特征不同真实数据集上进行个性化推荐实验，实

验表明：在数据分布较为平均的 LastFM 数据集上的准确率、召回率和归一化折损

累计增益分别达到了 0.52、0.53 和 0.88，相比基线模型 MCRec 分别提升了 9.50%、

6.09%和 3.64%，在多数用户项目分布较为稀疏的 Movielens 数据集上三个指标分

别达到了 0.41、0.26 和 0.79，相比基线模型 MCRec 分别提升了 20.30%、21.17%

和 14.25%。冷启动对比实验也表明：随着数据稀疏性的增强，算法的提升效果也

越明显，其中在最稀疏的数据集上三个指标分别提升了 24.94%、26.54%和 19.82%。

本文工作有助于电商平台对用户精准推荐商品，具有一定实际意义。

图 14 幅，表 13 个，参考文献 42 篇。

关键词：个性化推荐；冷启动；图神经网络；异质信息网络；注意力机制
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ABSTRACT

Thanks to the rapid development of the Internet, people can easily obtain a large

amount of information, but they also face the problem of information overload. In order

to help users find items of interest in massive amounts of data, personalized

recommendation system came into existence. However, in most real data sets, the

interaction between users and recommended items is relatively rare, which leads to the

model dose not have enough information to learn user preferences, resulting in cold

start problem.

To alleviate the cold start problem, existing research works have introduced

auxiliary information in recommendation, such as item attribute characteristics, user

social information, etc. These works have achieved good results, but the following

shortcomings still exist: 1) The modeling method used is not perfect, and the internal

information of different meta-path forms is not fully excavated; 2) The information

fusion method is monotonous and simple, which cannot aggregate rich contextual

information inside the meta-path effectively for the target node. Both of these problems

make user and project characterization incomplete.

In response to the above problems, a heterogeneous graph network

recommendation framework based on the attention mechanism is proposed. It gathers

different levels of information based on the graph neural network, and aggregates

information for the target node. By doing this, we can obtain richer user embedding and

item embedding which have a closer relationship with the meta-path context content.

Finally, experimental verification and performance evaluation are carried out on two

real data sets with different characteristics. The contributions of this work are as

follows:

(1) Aiming at the problem of insufficient utilization of meta-path information,

information of edge is added, and an information aggregation method of meta-path

instances where user projects are located based on relational rotation is designed. While

retaining the node vector information within the meta-path, the utilization of node

location information is increased. Experiments show that compared with the baseline

model MCRec, the accuracy, recall, and normalized loss cumulative gain are increased

by 8.02%, 5.05% and 3.22%, respectively.

(2) Aiming at the coarse-grained problem of heterogeneous information mining

process, an attention mechanism-based information fusion strategy of different
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meta-path instances where user items are located is proposed. Using a multi-head

attention mechanism to gather meta-path instance information from different sources

can overcome the instability caused by heterogeneous graphs. Experiments show that

compared with the baseline model MCRec, the accuracy, recall and normalized loss

cumulative gains are increased by 5.63%, 2.72% and 2.96%, respectively.

(3) Combining the above two points, a personalized recommendation experiment

is carried out on two real data sets with different characteristics. The experiment shows

that the accuracy, recall, and normalized loss cumulative gains on the LastFM data set

with relatively even data distribution have reached 0.52, 0.53 and 0.88, which are 9.50%,

6.09% and 3.64% higher than the baseline model MCRec respectively. On the

Movielens dataset where most user projects are sparsely distributed, the three indicators

reach 0.41, 0.26 and 0.79, respectively. Compared with the baseline Model MCRec

increased by 20.30%, 21.17% and 14.25% respectively. The cold start comparative

experiment also shows that with the increase of data sparsity, the improvement effect of

the algorithm is more obvious. Among them, the three indicators on the sparsest data set

have increased by 24.94%, 26.54% and 19.82% respectively.

The work of this article will help e-commerce platforms recommend more products

which users are interested in, which has practical significance to a certain extent.

14 figures, 13 tables, and 42 references are contained in the dissertation.

KEYWORDS： Personalized Recommendation; Cold Start; Graph Neural Network;

Heterogeneous Information network; Attention Mechanism
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1 引言

1.1 研究背景及意义

在这个万物互联的时代，人们可以轻易获取大量信息，但随着数据量的增长

扩大，用户也面临着信息过载的问题，在庞大的数据体系中获取自己想要的信息

也是一个新的难题。为了解决此类难题，推荐系统应运而生，且随着技术不断发

展，精准地针对用户进行个性化推荐也越来越普遍。

现在推荐系统中待处理的数据规模越来越大，相关记录动辄上百千万条，但

是用户商品的实际交互行为却屈指可数，如此一来就会造成冷启动问题。Movielens

数据集因其具有丰富的数据特征经常被用来做推荐研究，其密度是 4.5%，Netflix

数据集是 1.2%，密度相对来说较大了，Delicious 数据集是 0.046%，在 DBLP 上得

到的数据集在 0.02%左右。而在实际的电商平台中，淘宝号称有 8 亿商品，平均每

个用户浏览八百件的概率应该较低，那密度就在百万分之一甚至以下的量级了，

可见在实际应用场景中由于数据稀疏造成的冷启动问题还是比较严重的。而这种

稀疏性非常影响推荐性能，所以很有必要寻找一些解决方法利用有限的资源提供

优质的服务。

为解决推荐系统中的冷启动问题，现有的研究方案大致可以分为两类。一类

是通过引入附加信息丰富表征，比如用户的社交关系、项目的属性信息或者跨领

域的公共知识等。在推荐系统的众多应用场景中，需要考虑的对象包括用户、项

目以及相关属性等，并且这些对象通过各种复杂的关系相互影响，基于这种特殊

的结构及特性可以将其建模为异质图网络。这种充分挖掘对象及其隐含关系的异

质建模方式可以在一定程度上解决推荐系统所面临的冷启动问题[1]。另一类是利用

相关技术充分挖掘异质信息从而获得有效的用户和项目表征，如利用嵌入传播层

网络、图卷积网络等。这些深度学习方法作为有利的辅助工具，可以帮助模型更

好地利用附加信息学习用户偏好，从而丰富用户和项目的嵌入表示。

然而，现有的方案仍存在一些不足，在异质信息网络中，对异质信息的挖掘

依赖于元路径，现有方案对用户项目所在不同形式的元路径信息利用不够充分。

另一方面，对异质信息的融合策略较粗糙，未能有效利用元路径形式对用户和项

目进行细粒度表征。因此，针对这些仍然存在的问题，需要考虑一种有效的学习

框架来解决，进而提升推荐性能。

本文致力于研究基于异质信息的图神经网络社会推荐算法来改善冷启动问
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题，从而实现个性化推荐性能提升。通过引入用户的社交信息以及项目的相关属

性信息来丰富模型学习内容，并充分利用目标节点所在元路径的相关信息构建嵌

入表示，同时利用图神经网络有效地学习用户和项目表征，旨在提升模型对用户

偏好的学习能力，从而改善数据稀疏造成的冷启动问题。实现的任务场景是个性

化列表推荐，通过对异质信息的细粒度学习提升了推荐性能，对冷启动问题有较

好的改善能力。

1.2 国内外研究现状

为了解决推荐系统面临的数据稀疏问题，已经有大量工作致力于引入辅助信

息构建异质信息网络，并利用相关策略挖掘用户项目之间的隐含语义关系从而提

升推荐性能。下面将介绍一些传统解决方案以及结合深度学习的方法，并通过这

些解决方案以及目前存在的问题来了解相关现状。

1.2.1 传统方法

由于异质信息网络的特殊结构特性，给推荐任务带来了不少挑战，已有不少

学者为了解决这些挑战做出了大量研究，也提出了一些实用方法。

（1）随机游走策略

在过去的十五年里，基于随机游走策略的推荐方法已经得到了广泛的研究，

并且被大量应用于捕捉同构图以及异构图中节点之间的复杂关系[2]。HERec[3]基于

异质信息网络中元路径的随机游走生成节点序列以学习节点的相应嵌入表示，并

且将其送入矩阵分解模型中最终完成商品推荐。Nandanwar 等人[4]采用异质信息网

络中顶点增强的随机游走策略，从而避免多个相邻且重要度较高的节点对推荐多

样性的影响。HeteLearn[5]是基于异质图中贝叶斯个性化排序的方法学习关系的权

重，从而对用户的兴趣进行个性化建模。不过随机游走策略也有缺点，它需要在

每个用户的每一步都生成所有候选项的排序分数，在大规模图上，效率低下的缺

点就十分突出了。

（2）基于分解的表示学习方法

针对不断扩大的网络规模以及数据的稀疏性所带来的问题，一种有效的解决

方式是先将节点映射到低维向量空间，再应用于不同的数据挖掘任务中，即信息

网络的表示学习[6]。HERec[3]利用元路径将异质图分割成多个同质网络，单独对每

个同质网络进行学习，并根据需求采用 DeepWalk[7]模型生成相应节点嵌入，最终

再融合到一起。PTE[8]利用文本信息构建异质信息网络，随后分割成 word-word、
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word-document、word-label 这三个子网络，分别学习三个子网的节点嵌入表示。

EOE[9]将构建的学术异质信息网络分解成单词共现的网络和作者合作网络。在实际

场景中，不同类型各个节点间的关系都可能隐含着丰富的语义信息，将原本完整

异质图分割成若干同质图有可能造成信息损失。

异质信息网络中的节点以及节点之间含有丰富的语义信息，传统的学习方法

无法很好捕捉其中的非线性关系，所以不能很好地抽取异质图中蕴含的复杂语义

关系，无法充分挖掘异质信息。随着数据量的扩增，所构建的异质图规模也逐渐

增大，这些浅层模型在大规模图上的处理能力是有限的，所产生的效率问题也会

进一步影响推荐性能。

1.2.2 结合深度学习的方法

近几年深度学习技术有着蓬勃的发展趋势，引起了业界的广泛关注，已有大

量研究学者将其应用到个性化推荐系统中，并且取得了不错的成效，因此将两者

结合成为当前个性化推荐系统的研究热点之一。

（1）异质信息结合深度神经网络方法

为了利用深度神经网络的优势，可以将不同节点及其特征信息构建为异质图

嵌入表示。异构图嵌入旨在将异构图中的节点投影到低维向量空间中，针对这个

问题已经有许多研究工作了。例如，metapath2vec[10]生成的随机游走方式基于元路

径，生成相应序列后送入到 skip-gram[11]模型完成节点嵌入表示。ESim[12]先根据用

户定义相关元路径，再根据不同的正负样本实例随对应元路径来学习节点嵌入表

示。HIN2vec[13]可以对异质信息网络中节点和元路径的向量表示进行学习。模型

PME[14]通过将节点嵌入投影到相应的关系空间并优化投影节点之间的邻近度来学

习节点嵌入。EPCDRec[15]特点在于结合了两个领域的信息，一个是包含用户、电

影以及电影属性的异构图，一个是包含用户、图书以及图书属性的异构图，通过

公共属性连接两个领域信息构建包含用户、项目以及项目属性的异质图结构，根

据不同属性设计不同的元路径形式。然后送入到嵌入传播层网络[16]中，最终完成

Top-N 的推荐任务。

MCRec[17]是近年被提出的基于异质信息网络的典型算法，利用 meta-path 提取

context 的信息，聚合用户、项目以及基于元路径的上下文信息进行推荐。为了丰

富目标节点的嵌入表示，引入了项目的属性特征等作为辅助信息，采用随机游走

挑选出合适的元路径实例，再采用卷积网络层对元路径实例内部信息进行聚合，

接着采用最大池化操作生成该路径规则下的向量表示，接着采用注意力机制对不

同的元路径信息进行聚合，得到 context 向量表示后与用户项目向量表示进行拼接，
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再送入多层感知机得到相应的用户评分。

通过深度神经网络可以很好挖掘异质图中的相关信息，但是这些方案还存在

一些需要解决的问题，主要集中以下几方面，一是节点本身的属性信息被忽略，

当异质图中的节点内容特征较为丰富时不能有效处理；元路径信息利用不充分，

在元路径内部，除了首尾节点以外的其他内部节点以及与之相连的边信息被丢弃，

造成信息损失问题，从而影响推荐性能；信息融合策略粗糙，不同的元路径实例

以及不同路径规则的元路径对目标节点的贡献值应该被区分，笼统地聚合不同来

源的信息不利于全面刻画用户特征。

（2）基于异质信息网络的社会推荐方法

通常可以利用社交信息进行两类推荐任务，一类是根据用户资料为其推荐可

能感兴趣的新朋友，另一类是利用社交关系的潜在影响力为用户推荐感兴趣的项

目。本文主要是针对第二类任务展开研究，这里介绍一些现有的研究方案。

HOSR[18]致力于对社交网络中高阶邻居的影响力进行建模，进而完成项目推荐

任务。考虑到不同用户拥有的朋友数量不均衡，对朋友数量较多的用户来说，与

之直接相连的邻居信息已经足够，如果数量稀少就探索与之间接相连的高阶邻居

信息。ESRF[19]采用对抗学习框架为用户挑选出高质量的社交关系，并利用 motif

邻接矩阵对高阶社交信息进行表征。通过对候选邻居进行排序、降噪等得到较可

靠的朋友关系，再利用这些信息学习用户偏好为其推荐项目。SAMN[20]主要包括

两个部分，基于注意力的记忆模块用来学习目标用户与朋友间的兴趣差异，基于

朋友的注意力模块用来区分不同朋友的影响力，结合这两个模块完成项目推荐任

务。GraphRec[21]定义了用户社交图和用户项目交互图来刻画用户画像。其中用户

社交图是同质图，社交影响力的传播会对推荐结果产生级联影响，了解用户的社

会影响力在社交图上的传播有助于精准推荐。用户项目交互图是异质图，反映了

用户对项目的购买或者评价关系。将用户作为桥梁连接两个图，利用图神经网络

迭代聚合用户和项目的相关信息进行表征。

通过引入社交关系作为辅助信息有利于学习用户偏好，在一定程度上解决数

据稀疏问题。但是现有的多数社会推荐算法受社交关系局限，利用的辅助信息较

单一，忽略了项目本身的一些特征信息，而且当遇到没有社交关系的用户节点时，

所构建的社交关系图就是不连通的，这样就无法充分挖掘用户项目间的隐藏信息。

（3）异质信息结合图神经网络方法

伴随着图神经网络的兴起，不少研究学者将其与异质信息网络结合起来应用

在推荐任务上，并且取得了不错的成效。HAN[22]基于元路径表示，在原来异构图

的基础上重构出同质图，同时采用图注意力机制汇聚邻近节点以及来自不同元路

径的信息。PGCN[23]认为用户在与项目序列交互过程中释放了丰富信息，从中构建
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出用户-项目图、项目共现图以及用户-项目子序列图，在这三个子图上利用池化和

卷积聚合邻居特征以学习用户和物品表示。MEIRec[24]针对淘宝的实际业务需求，

提出基于元路径的异质图神经网络，分别采用节点级别和语义级别的注意力机制

学习意图推荐中的节点表征。MCCF[25]初步探索用户购买动机，提出多成分图神经

网络来基于不同动机分别聚合商品信息实现更细粒度的用户偏好建模，先利用分

解器将用户商品交互拆分成多个可能导致购买行为的潜在组件，再利用合成器重

新组合这些组件以获得用户和项目的嵌入表示，最终进行预测。以上方法主要是

利用项目本身的一些属性信息以及用户项目之间的交互关系进行异质网络建模，

没有考虑到其他有利于丰富用户项目表征的辅助信息，异质信息利用不充分。

上述基于异质信息网络的方法是借助附加信息来学习用户偏好，在一定程度

上丰富了用户和项目表征。但是也存在一些仍需解决的问题，处在异质图中的节

点包含丰富的内容及关系特征，对节点本身和所处元路径的信息挖掘不够充分，

另一方面，针对目标节点，对异质信息的学习过程较为粗糙，因此探寻一种更有

效的信息融合策略是有必要的。

1.3 研究主要内容及主要贡献

本文主要是针对个性化推荐系统中数据稀疏造成的冷启动问题，进行异质信

息相关的图神经网络社会推荐算法研究，提出基于注意力机制的异质图网络推荐

框架 MAGNN-Rec。为提升推荐性能，将相关数据建模为异质信息网络结构，同时

利用图神经网络相关技术更好学习用户和项目表征。

本文的研究难点主要表现在以下几个方面：

（1）汇聚高阶邻近节点信息。在将用户的社交信息以及项目相关属性信息建

模为异质信息网络后，通常利用不同的元路径形式挖掘相关信息，针对目标节点，

在一条元路径上与之直接或间接相连的邻近节点对其都有着一定的影响，需要充

分利用这些邻近节点信息并将其汇聚到目标节点嵌入表示中。

（2）细粒度学习信息融合过程。通常不同类型的节点对象会存在于不同的元

路径中，针对每一类节点对象，每一种路径规则的元路径下可能有着多条具体的

元路径实例。对目标节点来说，它可能存在于有着相同路径规则或者不同路径规

则的元路径实例中，但凡存在，这些代表着不同具体含义的元路径信息对目标节

点来说都是有意义的，所以需要寻求一种有效的信息融合策略来丰富用户和项目

表征。

针对上述难点，本文的主要工作及贡献如下：

（1）针对异质图中元路径信息利用不充分问题，加入边信息，设计了基于关



北京交通大学硕士专业学位论文 引言

6

系旋转的用户项目所在元路径实例信息聚合方式。将通过元路径与目标节点直接

或间接相连的每一个邻近节点信息和连边信息都融合到一起构成单一向量，同时

保留了元路径内部节点的向量信息和位置信息，从而丰富节点嵌入表示。

（2）针对不同的元路径实例引入注意力机制进行信息聚合。针对目标节点，

每一种元路径下含有不同的元路径实例，且他们对目标节点的重要性是不同的，

采用多头注意力机制汇聚不同来源的元路径实例信息，能够克服异质图所带来的

不稳定性，同时有效聚合不同元路径内部实例信息。

（3）在两个含有不同特征的数据集上进行 Top-N 列表推荐实验，相比基线模

型，本文模型在各个评估指标上都有提升。其中，在数据分布较为平均的 LastFM

数据集上的准确率、召回率和归一化折损累计增益分别达到了 0.52、0.53 和 0.88，

相比基线模型 MCRec 分别提升了 9.50%、6.09%和 3.64%，在多数用户项目分布较

为稀疏的 Movielens 数据集上三个指标分别达到了 0.41、0.26 和 0.79，相比基线模

型 MCRec 分别提升了 20.30%、21.17%和 14.25%。并设计了冷启动对比实验，将

数据集划分成不同稀疏度的子数据集，并与相关工作进行对比，实验结果表明，

随着数据稀疏性的增强算法的提升效果越明显，其中在最稀疏的数据集上三个指

标分别提升了 24.94%、26.54%和 19.82%。

1.4 论文组织结构

本文的工作主要分为五章，相关内容安排如下：

第二章为技术背景，主要介绍了本文工作所涉及到的相关理论知识。首先通

过相关传统推荐算法介绍了推荐的基本思路和关键计算方法。接着介绍了异质信

息网络相关概念，通过举例展示了推荐系统中构建的异质图网络，并阐述了本文

内容所涉及到的元路径以及元路径实例等概念。接着随图嵌入技术进行介绍，主

要包括基于矩阵分解、基于深度学习和基于随机游走的图嵌入方法。随后阐述了

图神经网络的相关知识，包括图卷积网络、门控神经网络以及图注意力网络。接

着对研究工作中所使用的开发平台、框架以及一些技术工具进行介绍。这些内容

为本文后续工作做了很好的铺垫。最后对本章内容进行总结。

第三章主要介绍了整体设计以及数据分析处理相关内容。首先介绍了本文的

任务场景，为 Top-N 的个性化列表推荐。接着介绍了整体的设计框架，主要包括

数据预处理、模型训练和实验验证这几个部分。随后对本文使用的数据集做了基

本介绍，并分析了不同数据集的数据特征以及它们可能给实验结果带来的影响，

随后阐述了数据集的预处理流程，主要包括构建邻接矩阵、生成元路径表示以及

划分训练、验证、测试集这些过程。最后对本章内容进行总结。
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第四章主要介绍了基于 HIN 的图神经网络社会推荐框架。先是介绍了现有推

荐模型的基本情况，分析存在的问题，并给出了本文模型的整体架构。实现的内

容主要包括两个方面，一个是对元路径内部实例信息进行编码，另一个是利用注

意力机制进行相关信息融合。首先对异质节点信息进行线性转换将它们映射到同

一个向量空间中去，接着采用关系旋转的元路径实例编码方式进行信息聚合，随

后采用多头注意力机制聚合不同的元路径实例信息，并采用注意力机制融合不同

的元路径信息。在完成对用户和项目的表征后设计优化目标函数训练模型，选取

合适评估指标验证推荐性能，并设计相关实验观察模型的冷启动改善能力。最后

对本章内容进行总结。

第五章概括总结了本文主要工作，并阐述了下一步研究方向。主要介绍了本

文工作要解决的问题，并总结了本文的工作内容及主要成果，阐述本文工作仍存

在的不足，同时展望未来可行的研究方向。
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2 技术背景

本章主要介绍研究工作涉及到的相关技术知识，包括传统推荐算法、异质信

息网络相关概念、图嵌入技术以及图神经网络相关知识，并介绍本文所使用的开

发平台及环境。

2.1 传统推荐算法

经过不断地研究与探索，推荐系统表现出越来越好的性能，所使用的算法是

在传统方法上面不断改进和完善的，所以本节先介绍传统的算法模式，并通过这

些内容了解推荐的基本思路以及关键计算方法。传统的推荐方法主要包括基于内

容的推荐算法和基于协同过滤的推荐算法。

2.1.1 基于内容的推荐算法

基于内容的推荐算法主要集中于项目本身的属性特征和用户的相关资料，寻

找跟用户历史喜欢类似的项目作为推荐项[26]。主要有三个步骤，首先提取项目的

特征，然后根据用户的历史行为数据学习其偏好模型，接着将偏好模型和待选项

目特征进行比较，从高到低对相似度排序，选出排名靠前的一组项目作为推荐项。

这种方法的关键点在于计算不同项目特征向量之间的相似度，常用的度量方法为

计算余弦相似度[27]：

2 2
( , ) ik jkk

ik jkk k

w w
sim i j

w w
 
 

(2-1)

其中 i和 j分别代表两种不同项目，k代表项目 i和 j的共同属性���和���分别代表

项目 i和 j在属性 k上的取值，通过由高至低排列计算得到的相似度值，就得到了

项目的推荐列表。

2.1.2 基于协同过滤的推荐方法

协同过滤推荐算法可以分为基于内存和基于模型的协同过滤推荐算法。

（1）基于内存的协同过滤方法

基于内存的协同过滤算法按照实现角度的不同可以分为基于项目的协同过滤

和基于用户的协同过滤这两种方法。基于项目的协同过滤方法主要思想是计算候
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选项目与用户历史喜欢项目之间的相似度，选出较高的作为推荐项，通过对用户

的历史行为进行分析来判断项目间的相似性，如果两个项目被较多的用户同时喜

欢，则具有较高的相似度。同样基于用户的协同过滤方法是给目标用户推荐与其

兴趣类似的用户所喜欢的项目，当不同用户对一些项目的评分多数较为接近时，

可以判断这些用户的兴趣相似。基于项目和基于用户的方法计算过程类似，这里

拿基于项目的协同过滤方法来举例，如果有历史评分记录，这里相似度常用皮尔

逊相关系数来计算，假设 ,u ir 为用户u对项目 i的评分，对项目 i和项目 j都进行过

评分的用户集合 ij i jU U U  ，则两个项目之间的皮尔逊相关系数计算方法如下式：

, ,

2 2
, ,

( )( )
( , )

( ) ( )
ij

ij ij

u i i u j ju U

u i i u j ju U u U

r r r r
sim i j

r r r r


 

 


 


 

(2-2)

其中， ,u ir ， ir和 jr 所有用户对项目 i和项目 j的平均评分。

根据上式计算得到与待推荐项目相似度较高的邻居集合后，用户对目标项目

的预测评分可以从这些集合的评分中得到，假设项目 t的近邻集合为 tS ，那么用户

u对目标项目 t的预测评分可以过下式计算得到：

,
,

( , ) ( )

( , )
t

t

u i ii S
u t t

i S

Sim t i r r
r r

Sim t i





 




(2-3)

其中 tr 为所有用户对项目 t的平均评分。

如果不存在用户项目之间评分记录而只有正反馈，也可以通过集合比较的方

法来衡量项目间的相似度，如果两个项目拥有越多的共同交互用户，则说明他们

之间的相似度越高。常用杰卡德相似度（Jaccard Similarity）和余弦相似度来计算：

杰卡德相似度：

( ) ( )
( , )

( ) ( )
U i U j

Sim i j
U i U j





(2-4)

余弦相似度：

( ) ( )( , )
( ) ( )

U i U jSim i j
U i U j





(2-5)

（2）基于模型的协同过滤方法

基于模型的协同过滤算法重点在于对用户兴趣模型的建模，这种方法将用户

和项目的相关资料作为训练数据送入模型训练参数，最终得到推荐结果。矩阵分

解技术是比较经典的基于模型的协同过滤方法，它通过评分矩阵学习到用户和项

目的低秩表示，并预测用户对某些项目的缺失评分。矩阵分解模型把用户和项目

信息映射到一个维度为 K 的联合隐含语义空间中，每个物品 i 的对应向量为��，向
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量中每个因子维度值代表该用户在该潜在因子上所占的权重大小，每个用户 u 对

应向量为��，同样向量中每个值也代表用户的不同偏好程度。那么用户对项目的

预测评分即可以通过向量间点积运算得到，即：

T
ui u ir p q  (2-6)

假设用户对项目的真实评分为���，则可以通过优化下式目标函数来学习模型中的

参数值：

2 2
( , ),

( , ) min ( )
u i

uiu i uiu ip q
L p q r r A r





    (2-7)

其中 ( , )u i 表示用户项目对， 表示在评分矩阵中存在评分记录的用户项目对集合。

如果评分矩阵中缺失值过多，可能引起推荐性能下降，则可以用下式改进损失函

数作为优化目标：
2 2 2

( , ),
( , ) min ( ) ( )

u i
uiu i ui u iu ip q

L p q r r p q





     (2-8)

其中，λ为正则项系数。

2.2 异质信息网络相关概念

在这个信息爆炸的大数据时代，海量数据中包含了许多不同种类的对象，对

象之间也存在着形态各异的关联，要想充分利用这些信息可以将其建模为异质信

息网络。放在推荐系统中，将用户、项目以及相关特征信息构建为异质信息网络

可以更详细地刻画用户画像，从而实现更精准地个性化推荐。本节将介绍异质信

息网络相关知识以及在推荐系统中的应用。

异质信息网络（Heterogeneous Information Network）：通常将信息网络定义

为一个有向图 =( , , , )V E  G ，其中，每个对象 v V 属于对象集合类型 : ( )A v A  中

的一个特定对象类型，每条链接 e E 属于关系集合类型 : ( )R e R  中的一个特定

关系类型。当其中的对象种类 1A  或者关系种类 1R  时，就称之为异质信息网

络，如果不满足，就称之为同质网络。如图 2-1 a)所示，在电影推荐系统中，包含

有用户（User）、电影（Movie）、电影类型（Type）以及导演（Director）四种对

象类型，同样的，不同种类的对象之间也对应着不同的关联类型。这种含有不同

种类对象和关系的结构也可以抽象成网络模式表示，见图 2-1 b)。
元路径（Meta-path）：元路径是异质信息网络中比较重要的概念，以网络模

式的方式定义，它能够表示不同类型网络结构中任意两个节点之间的不同路径类

型。在网络模式�� = (�, �)中，元路径表示一条通过连边将对象关联起来的路径，

记为�1
�1�
�1�
�1� �2

�1�⋯
�����+1

�1�⋯
�����+1，并将复合关系定义为� = �1°�2°⋯°��，其中°表示关系合
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成运算符，��表示第�个对象类型，��表示第�个关系类型。除了语义关系，元路径

也能够表示对象之间隐含的特征关系。仍以上述电影推荐系统为例，元路径 U
rate
��M

direct
� �� D

direct−1

� ���� M
rate
��M

direct
� �� D

direct−1

� ���� M
rate−1

� ��� U 表示两个用户看过由相同导演执导的电影，可以更全面地

刻画用户特征[36]。链接两个对象的不同元路径代表了不同的含义，这样能得到包

含丰富信息的特征表示。

a) 异质信息网络 b) 网络模式表示

a) Heterogeneous information network b) Network mode representation
图 2-1 电影推荐系统中的异质信息网络

Figure 2-1 A prototype of a HIN in a movie recommendation system

基于元路径相关定义：元路径实例即遵循某一种元路径模式的节点序列。如

图 2-1 a)所示，�1 � �1 � �2和�2 � �2 � �3就是遵循 U
rate
��M
rate
��M
rate
��M

rate−1

� ��� U 这种路径规

则的两个元路径实例。基于元路径的邻居表示通过某一种元路径模式与目标节点

相连的邻居。比如，�1 � �2 � �2和�1 � �3 � �3也遵循 U
rate
��M
rate
��M
rate
��M

rate−1

� ��� U 的路径规

则，对目标节点�1来说，�2和�3就是基于这种模式所获得的两个邻居。基于元路

径的图即由原始图上基于某一种元路径模式的邻居节点对组成。实质上是在原始

元路径的基础上将中间节点去掉，只留下首尾节点，同时在新路径上用连边将两

端节点关联起来，通过在对象间建立起联系构成基于元路径的图。

2.3 图嵌入技术

图嵌入即将图中的节点、连边映射到低维的向量空间中，实质上是把具有高

维度、复杂、动态的海量数据映射到低维、统一、稠密的向量空间中，旨在提供

一种计算复杂度更低的方法，从而便于应用到下游的节点分类、链接预测以及推

荐任务中。
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针对不同的应用场景，人们提出了不同的图嵌入方法和模型，主要可以分为

基于矩阵分解的嵌入方法、基于随机游走的嵌入方法以及基于深度学习的嵌入方

法。

2.3.1 基于矩阵分解的图嵌入

基于矩阵分解的嵌入方法主要思想是通过矩阵表示图中节点之间的关联信

息，为每一个节点生成相应的向量表示，将图中结构映射到低维的向量空间中。

通常用来表示图结构的有拉普拉斯矩阵和邻接矩阵，在实际应用中，根据不同矩

阵的性质可以选择不同的矩阵分解方法，主要有基于拉普拉斯特征映射以及基于

相似矩阵这两种分解方法。

（1）基于拉普拉斯特征映射的分解方法

基于拉普拉斯特征映射的方法主要思想是利用节点对之间的相似性来保持图

的原本结构特性，如果相似的节点对被映射到特征空间中的距离较远，那么就给

该节点对较大的惩罚值。经典的基于拉普拉斯特征映射的学习方法有 LE[28]、CGE[29]

（Cauchy Graph Embedding）、Isomap[30]等。假设图结构用 =( , )V EG 来表示，其中

1 2( , ... )nV v v v 为图 G 中节点的集合，   , , ,i jE e i j n i j    为图 G 中所有连边的

集合，��,� ≥ 0（当节点��和节点��没有直接连边时，��,� = 0）表示 G 的邻接矩阵，

��表示节点��的嵌入向量。基于上述思想，可以采用下式作为目标函数来完成低维

映射，即：
2( ) 2 T

i j iji j
Y Y Y W Y LY


   (2-9)

其中， L为图G的拉普拉斯矩阵， L D W  ，D表示对角矩阵， ijj
D W 。

（2）基于节点相似性的分解方法

基于节点相似性的分解方法主要是通过矩阵分解渐进地模拟原图中的相似节

点，从而保持节点间的相似性。比如 LLE[31]、GraRep[32]（Graph Representation）

以及 HOPE[33]（High-Order Proximity Preserved Embedding），这些图嵌入方法都是

基于节点相似性进行矩阵分解的。假设在图 =( , )V EG 中，Y 表示图中的原嵌入向量

矩阵，要得到最终嵌入向量可以用公式(2-10)作为目标函数进行优化：

* min( )Ts tY Y Y Y  (2-10)

其中��和��分别表示源空间和目标空间中节点的嵌入向量。
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2.3.2 基于随机游走的图嵌入

基于随机游走的图嵌入方法是通过不同的游走策略获取图的局部或者全局结

构，从而生成相应节点序列，然后通过 Skip-Gram 算法实现节点在低维空间的嵌

入。这种方法是由自然语言处理中的 Word2vec[11]模型演变而来的，能够很好捕捉

图中各个节点之间的关系，比较适用于局部特征明显而整体结构不清晰的大规模

图。

随机游走过程可以看成是一个游走者以一定的概率在图上做随机运动，游走

者按照一定的概率选择下一个目标节点，再以这个节点作为起点选择下一个临近

节点，由此循环往复，多次游走后所经过的节点构成随机游走序列。在推荐系统

中，可以将用户和项目看作图中的节点，用户项目间的交互行为构成节点间的连

边，假如存在 m 个用户和 n 个项目，用户游走到当前节点的概率由公式(2-11)表示：

, 1 ,( | )ij u d u dP P X j X i   (2-11)

其中，��� ∈ �，那么�表示 m × n 的转移概率矩阵。��,� = �表示用户先进行 d 步

随机游走，随后停留在项目 i处的一个随机变量。当用户游走到某一个节点后，在

当前节点的基础上继续游走的概率为α，回到初始节点从头开始随机游走的概率是

1 − α。用户节点 u 和项目节点 i之间的初始权重��,�由用户项目的历史交互行为决

定，将其归一化后得到�'���
�−，用户对项目的初始概率分布由式(2-12)表示：

'
u 0 ,( = ) u iP X i r， (2-12)

则用户节点 u 游走 d 步后到达项目 j 处的概率由式(2-13)表示：

' ' '
, , 1 , _ _1 1

( ) ( )
ddn nd d

u d u d ij u i u ji i ij
P X j P X i P r P r P   

     


(2-13)

用户 u 在项目节点 j 处的总概率表示项目 i 对用户 u 的推荐值，如式(2-14)所示：

, ' '1
_ _1

,1 1

( )
( )

( )

du d dd
u u jn d

u dd i

P X j
P X j c r P

P X i





 

 


  


 

 


(2-14)

其中，c 对具体用户来说是常量。对于用户 u，可以通过随机游走得到不同项目的

推荐值，表示用户对它们的偏好程度，进行排序后可以选出前 N 个项目进行推荐。

由于同质图和异质图有着不同的结构，通常采用不同的基于随机游走的嵌入

表示方法。

（1）同构图中的随机游走

深度游走（Deep Walk）[7]基于 Word2vec 延伸出的一种图嵌入方法，首先针对

目标节点随机地生成邻居节点，得到一定长度的随机游走序列，然后通过

Skip-Gram 模型将生成的随机游走序列映射到低维空间中构成相应嵌入表示。它的
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目标损失函数定义如下：

max ( ( ( ) | ( )))
u Vf
log Pr N u f u

 (2-15)

其中，�(�)就是当前节点，�(�)为邻居节点。这种方法自适应性比较强，当新增

节点时不需要让已有的节点重新学习，而且属于同类型节点的向量表示是相似的。

但是这种方法不适合有权重的图结构，而且有限长度的随机游走序列影响了全局

特征的完整性，在大规模图上，不利于调整相关参数。

节点-向量（Node2vec）[34]模型同样借鉴了 Word2vec 模型，有广度优先游走

（Breadth-First Search，BFS）和深度优先游走（Depth-First Search，DFS）两种方

式，通过调整这两种方法的参数来获得图的局部或者整体结构。如图 2-2 所示，节

点序列（u, s4, s5, s6）为深度优先游走的结果，节点序列（u, s1, s2, s3）为广度优先

游走的结果。其主要过程为先计算转移概率，接着利用 BFS 和 DFS 生成节点序列，

然后利用 Skip-Gram 模型生成低维嵌入向量。

图 2-2 Node2vec 模型中两种采样方式

Figure 2-2 Two sampling methods in Node2vec model

与 Deep Walk 类似，其目标损失函数定义如公式(2-16)所示：

max ( ( ( ) ( )))su Vf
log Pr N u f u

 (2-16)

其中�(�)代表当前节点，��(�)表示通过采样策略 s 获取的邻居节点。如果假设每

个邻居被采样的概率是独立的，那么计算所有邻居被采样的概率只需要将采样每

个邻居的概率相乘即可，如式(2-17)所示：

( )( | ( )) ( ( )))
i sr i n N u iP n f u Pr n f u  (2-17)

如果再假设特性空间是对称的，那么对于空间中由一条边相连的节点 A 和节点 B

来说，它们对彼此的影响是相同的，基于此项假设可以得到下式：

( ( ) ( ))( ( ))
( ( ) ( ))
i

r i
v V

exp f n f uP n f u
exp f v f u









(2-18)

基于上述三个公式可以得到最终优化结果，即：
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( )
max [ ( ) ( )]

i s
u iu V n N uf

logZ f n f u
 

    (2-19)

（2）异构图中的随机游走

元路径-向量模型[10]（Metapath2vec）适用于异构图中，主要针对元路径进行

相关随机游走。其主要过程是先将图中的节点通过一定的语义关联构建为元路径

形式，接着根据元路径中的节点语义关系生成游走序列，然后将生成的序列映射

成节点嵌入向量表示。比如一个 meta-path 的模式定义为�1
�1�
�1�
�1� �2

�1�⋯
�����+1

�1�⋯
�����+1，具体

含义已经在 2.2 节元路径中阐述过。那么给定一条元路径 P，第 i步的转移概率就

可以定义如下：

1 1

1
1 1 1

1

1  ( , ) , ( 1)
( )

( , ) 0             ( , ) , ( 1)
0                                   ( , )

i i i
li

l l
i i i i i

l l
i i

l

v v E v l
N v

p v v P v v E v l
v v E





 


  



   
   
 



(2-20)

其中，v�
i ∈ V�，N�+1(v�

i)表示节点v�
i的��+1类型的邻居节点集合。第一行等式可以理

解为两点之间有边，且下一个节点属于定义好的元路径上的下一类型集合，第二

行等式可以理解为两点之间有边，但是下一个节点不属于定义好的元路径上的下

一类型集合，第三行表示两个节点之间没有边。其目标损失函数定义如下：

( )
max ( ; )

V l l
lv V l L c N v

arg logp c v



     (2-21)

其中，通常将�(��|�; �)定义为一个 softmax 函数，即：

( ; )
c vl

u v

X X

l X X
u V

ep c v
e









 (2-22)

2.3.3 基于深度学习的图嵌入

随着对图嵌入技术的研究越来越深入，人们逐渐将深度学习相关知识结合进

来以改进浅层模型，所构成的深层模型能够捕捉高度非线性的结构，从而实现最

优解的生成。这种深层模型通常是以编码器-译码器作为框架结构的，编码器的功

能是实现图中节点到低维嵌入向量的转换，译码器则是将低维向量重构成图结构，

具体表示如下：

: ; :d d dENC V R DEC R R R    (2-23)

( ( ), ( )) ( , ) ( , )i j i j i jDEC ENC v ENC v DEC Y Y s v v  (2-24)
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,
( ( , ), ( , ))

i j
i j i jv v V

DEC Y Y s v v


L l (2-25)

其中，ENC 表示编码函数，将节点用嵌入向量表示，DEC 表示译码函数，重构节

点之间的相似性，s(vi, vj)表示节点vi和节点vj之间相似性，�表示优化模型的损失

函数，针对节点之间的预测相似度和真实值，目标在于尽可能最小化两者差的绝

对值。目前典型的基于深度学习的图嵌入模型有下面几种。

结构化深度网络嵌入[35]（Structural Deep Network Embedding，SDNE）是一种

基于深度自动编码器的方法，它能够捕捉图中一阶乃至二阶的相似性，通过高度

非线性的函数以及优化目标函数得到最终的嵌入向量表示。主要过程为先获取 K

层的隐嵌入向量表示��
(�)

，以及输出的数据表示���，接着计算损失函数，然后通过

随机梯度下降法来优化整个模型。

基于深度神经网络的图表示学习[36]（Deep Neural Networks for Learning Graph

Representation，DNGR）是一种结合了深度自动编码器以及随机漫游的方法，由于

传统的方法大多为线性降维，这样就无法保持图结构的非线性，这种方法就能够

很好解决这个问题。其主要过程为先利用随机漫游算法生成概率共现矩阵

（Probability Co-Occurrence Matrix，PCO Matrix），再通过此矩阵计算正点互信息

矩阵（Positive Point-wise Mutual Information Matrix，PPMI Matrix），然后通过栈

式降噪编码器生成图嵌入表示，该向量表示包含了高阶相关性。这种方法能够捕

捉复杂的图结构以及非线性结构特征，而且采用正点互信息矩阵能够避免嵌入大

量的无效节点。

基于图采样和聚合的图嵌入[37]（Graph Sample Aggregate，GraphSAGE）是一

种利用节点本身特征信息的方法，对于新增的节点或者子图，采用改进的图卷积

网络生成嵌入表示。这种方法能够实现增量节点的嵌入更新，同时保持图的结构

和特征信息。其主要过程为先对图中每个节点的邻近节点进行采样，采样深度为 k，

然后利用聚类函数聚合图中每个节点的邻近节点特征信息，再送入非线性激活函

数中生成相应嵌入表示。

2.4 图神经网络

近年来，人们逐渐尝试将深度学习技术应用在图结构上，得益于卷积网络、

循环网络以及深度自动编码器等相关技术的启发，研究人员定义和设计了一种特

殊的神经网络结构来处理图数据—图神经网络（Graph Neural Networks，GNN）。

图神经网络在分析和处理非欧几里德数据时有强大的能力，通常它的处理流程为

先进行节点预表示，即利用图嵌入方法生成每一个节点的嵌入表示，然后进行图
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节点采样，然后根据一定规律提取节点的临近节点构成子图，再提取这些子图的

局部或者整体特征，最终生成图神经网络并进行训练。接下来介绍一些常见的图

神经网络方法。

2.4.1 图卷积神经网络

图卷积网络算是图神经网络研究中比较成熟的方法了，它将原始的图结构数

据 =( , )V EG 映射到新的特征空间�� � �∗。以单层的向前传播图卷积网络为例，用��

表示第�层神经网络的特征，在计算图中每一个节点时，第� + 1 层神经网络的输出

可以用下式表示：

( 1) ( , )l lH f H A  (2-26)

其中，f( ∙ , ∙ )表示非线性激活函数，�表示特征的邻接矩阵。若以 ReLU = σ( ∙ )作

为非线性激活函数，则得到的图卷积神经网络的分层传播规则可以用下式表示：

  1/2 1/2 ( ) ( )( , ) ( )l l lf H A D AD H W
 

 (2-27)

其中，�� = � + �表示图的邻接矩阵，�表示单位矩阵，�� = � ����� 表示矩阵��的对角

矩阵，�(�)表示第�层神经网络的权重参数矩阵。

通过上述算法流程可以看出 GCN 实质是汇聚节点的邻近节点特征信息，通过

对图上各个节点不断进行迭代训练，在特征向量空间中将相似性的节点聚合在一

起。这种传播规则使得卷积神经网络的局部特性融入到了整体结构中，随着层数

的增加每一个节点汇聚的特征信息也越来越丰富。

图卷积神经网络方法主要分为基于频域和基于空间两种模式。基于频域的图

卷积神经网络可以用来处理无权重的无向图，将输入的图结构定义为可以进行特

征分解的拉普拉斯矩阵。Bruna 等人[38]最早提出了基于频域的图卷积神经网络，定

义了卷积层函数，将图卷积神经网络定义为是图信号处理中的滤波器，从而进行

特征分解。基于空间的图卷积网络主要思想是计算中心节点与邻近节点的卷积，

通过卷积核的移动汇聚图上各个节点的特征信息。随机稳态图神经网络迭代算法[39]

是一种基于空间的图卷积算法，对于拥有不同邻近节点数量的节点采用了双向权

重矩阵，从而在卷积迭代运算中对及节点特征信息进行不断更新。

2.4.2 门控图神经网络

门控图神经网络的特点在于在图神经网络的基础上采用了门控循环单元

（Gated Recurrent Unit，GRU）。在进行不同轮次的迭代更新时，节点会有不同的
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状态信息，采用 GRU 能够考虑到它们之间的关联。假设节点 i的初始状态信息为

ℎ�
(�) ∈ ��，节点 i的邻居集合为��，���为传播矩阵，表示节点 i到 j的传播规则。在

迭代轮次 t 上，节点 i聚合了邻近节点信息得到了上下文交互信息��
(�) ∈ ��，那么

节点 i的隐藏向量表示与ℎ�
(�)
与前一轮次的向量表示ℎ�

(�−1)
之间的时序关系如下所

示：

( ) ( 1)

i

t t
i ij jj N

m A h 


  (2-28)

( ) ( 1) ( )( , )t t t
i i ih GRU h m (2-29)

目前也有不少基于门控机制的神经网络方法研究，比如门控图神经网络[40]

（Gated Graph Sequence Neural Networks，GGNN），这种方法是基于门控循环单

元的，通过控制在网络传播过程中固定步数 T 的迭代循环来实现网络结构。首先

汇聚节点 v 的邻近节点特征信息，再通过门控循环单元对每个节点隐藏状态进行

迭代更新。每进行一次更新，每个节点都会收到邻近节点的信息，也会发送信息

给邻近节点。

2.4.3 图注意力网络

图注意力网络的特点在于神经网络中的注意机制，这种方式可以看作是用注

意力模块代替了常见卷积神经网络中的卷积激活器，也有不少研究将其与门控机

制结合起来控制注意力权重参数，从而达到更好的效果。不同于卷积神经网络中

的固化网络分层传播过程，图注意力网络利用邻近节点不断地累积求和过程实现

信息聚合，不同的节点或者子图因有着不同的重要程度而享有不同的注意力权重。

在图注意力网络中，可以用���
(�)
表示第�层的注意力权重，带注意力权重的节点可用

式(2-30)表示：

( ) ( )l l
iiz W h (2-30)

其中，ℎ� �表示原始的节点向量，�(�)为可变的线性变换参数。这样根据不同的注意

力权重，节点间的注意力分数会随着层数进行迭代更新。

近年来，人们也开始研究将注意力机制应用在异构图网络结构中。由于异质

信息网络节点以及边的复杂特性，人们也面临着更大的挑战。MCRec（Leveraging

Meta-path based Context for Top-N Recommendation with A Neural Co-Attention

Model）[17]提出了一种在异质图上利用共同注意力机制来融合相关信息的方法，不

仅考虑了用户和项目本身的内容特征，也考虑了连接两者的元路径上下文信息，

最终将三者向量拼接到一起，但是针对不同的元路径实例信息以及不同路径规则
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的元路径信息融合过程较为粗糙。

2.5 开发平台

本节主要介绍本文所使用的开发平台、框架以及所使用到的工具等相关内容。

本文的算法以及数据预处理模块都用 Python 语言实现，为了能够使代码高效运行

采用了 Anaconda 集成环境，可以在里面调用丰富的库并且自由切换不同环境，本

文还用到了 Pytorch 深度学习框架，在进行数据处理时使用了相关科学计算库，这

里就 Scikit-Learn 算法库以及 Pandas 数据分析库进行了介绍。

2.5.1 Python 编程语言

Python 是一种面向对象的可解释计算机编程语言，能够兼容 Window、Linux

以及 Mac 系统，不同平台上的编写差异不是很大，方便跨平台运行。其可解释性

也很强，编写的代码易于理解，也方便开发人员分开协作。

此外，Python 语言在众多领域都有着普遍的应用，遍及大数据、人工智能、

云计算、web 开发、系统运维以及游戏开发等。应用范围如此之广，得益于它庞大

的标准库以及第三方库，能够处理各种领域的工作，包括且不限于正则表示、web

应用、数据库、图形用户界面、单元线程等。鉴于这些库的种类繁复且体系庞大，

利用相关工具对其进行统一管理和维护使用起来就比较方便了。

2.5.2 Anaconda 集成环境

为了方便使用 Python 进行实验探究，可以使用 Anaconda 对相应库及环境进行

统一管理。Anaconda 里面包含了常见的 Python 库及依赖包，针对环境依赖问题配

置了 conda 管理系统，包管理的使用类似于 Python 中的 pip 命令，根据实际需求

可以在不同环境中配置不同版本的 Python，可以对这些环境自由切换，并且无需

配置环境变量。

Anaconda 有三个主要部件，Anaconda Prompt 为其自带的终端，可以使用命令

配置相关变量，在自由切换不同环境的同时利用 pip 安装需要的特定包。Jupyter

Notebook 是一种网页版的编辑器，能够实现在线运行调试，通常在进行数据预处

理时会使用到，它能够实时显示输出。Spyder 是桌面版的编辑器，当代码量较大

时可以使用它进行编译调试，跟 Pycharm 软件功能类似。
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2.5.3 Scikit-Learn 算法库

Scikit-Learn 是针对 Python 语言的开源机器学习库。Scikit-Learn 含有丰富的机

器学习算法，在相关数据集上能够进行强有力地信息挖掘。它支持分类、聚类、

回归和降维这几类算法实现，主要能够实现的功能有数据处理、特征提取以及模

型评估等。

Scikit-Learn 构建在 Numpy、Scipy、Matplotlib 这三大库之上。

其中，Numpy 库作为数据分析基础工具，是一个科学计算库，能够对数组以

及矢量进行高效运算。Numpy 于 2005 年由 Travis Oliphant 创建，开源后被广泛使

用，它本身多数是用 C 语言开发的，这就使得计算效率很高。通常会用它处理多

维数组，提供了丰富的方法能对其进行排序、选择、统计等相关操作。数组对象

表示为 ndarray，相比 Python 中自带的 List 数据结构，它的数据被连续存储在内存

中，使得进程能够高效访问到，所以它的处理速度更快、效率更高。

Scipy 在 Numpy 库的基础上增加了了许多科学计算库函数，例如线性代数、

图像处理、常微分方程数值求解、信号处理、稀疏矩阵处理等。Scipy 所使用的数

据结构是由 Numpy 提供的多维数组，覆盖了不同科学计算领域，比如常用的

scipy.sparse 用来处理大型稀疏矩阵，scipy.io 用来处理数据输入和输出等。

Matplotlib 是一个便捷的数据可视化工具，通常配合 Numpy 库使用，对运算

结果进行可视化显示。可视化显示通常使用 plot 工具包，里面封装了绘图对象结

构，类似于 Matlab 里面的绘图 API，调用相关函数，只需少量的代码就可以绘制

高质量的直方图、柱状图、散点图或者二维、三维图像。里面提供丰富的函数，

所以满足各种复杂图像的样式，也能够调整部分图像覆盖区域的颜色，同时也能

够进行字体调整。

2.5.4 Pandas 数据分析库

Pandas 是基于 Numpy 的一种工具，主要是用来处理数据分析的一些任务。

Pandas 在 2009 年开源出来被大家广泛使用，起初被用来分析相关金融数据，所以

能够对含有时间属性的序列进行有效分析。

Pandas 是 Python 的数据分析包，内部含有丰富的库和相关数据模型，能够对

大规模数据集进行高效处理。作为 Python 的一个库，它能够处理 Python 中的数据

类型，但同时也有自己定义的一些数据结构，包括 Series、DataFrame、Panel 等。

其中，Series 表示一维数组结构，与一维结构的 Array、Python 中的 List 数据类型

都比较相似，但不同点在于 List 中可以存放不同的数据类型，而 Series 和 Array
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中存储的数据类型需一致，存放单一类型的数据有利于进行内存管理，提高运算

效率。DataFrame 定义为二维表格数据结构，可以存放 Series 类型数据。Panel 表

示三维数组，可以存放 DataFrame 类型数据。

2.5.5 Pytorch 框架

Pytorch 是一款基于 Python 的框架，具有简洁高效的特点，在深度学习领域应

用广泛。Pytorch 于 2017 年被首次开源，自此该框架被越来越多的人所熟知。追溯

其诞生来源，Torch 于 2002 年使用 Lua 语言作为接口，由于该语言并没有被广泛

使用，对 Lua不太熟悉的人要想使用该框架还要现学这门语言，由此一来使用Torch

的门槛就提高了。为了提高 Torch 的普遍适用性，开发人员决定使用比较受欢迎的

Python 作为接口，于是在 2017 年推出了 Pytorch。

Pytorch 受到越来越多的追捧，是因为其具有众多的优点。在具有较高灵活性

的同时，它的速度也毫不逊色，可以满足高度复杂网络中的计算要求。同时，在

官网中对于框架的使用有完整的文档，方便查询理解。它支持三种安装方式，分

别为 conda、pip 和 source，本文是结合 Anaconda 环境安装的。

2.6 本章小结

本章主要是阐述了本文工作涉及到的相关知识。

首先介绍了传统推荐系统算法，主要包括基于内容的推荐算法和基于协同过

滤的推荐算法，通过这些算法介绍阐述了推荐系统的一般流程以及关键计算步骤。

接着介绍了异质信息网络相关知识，阐述了异质网络、元路径的基本定义以及本

文要涉及到的基于元路径的相关概念。

在建立异构图的基础上，关键的一步是将图中节点的相关信息转换成嵌入表

示，所以接着介绍了图嵌入技术。其中包括基于矩阵分解的嵌入方法、基于随机

游走的嵌入方法以及基于深度学习的嵌入方法，并对不同方法所涉及到的关键步

骤作了说明。

本文的研究工作涉及到图神经网络，介绍了图神经网络相关概念及常见的扩

展结构，包括图卷积网络、图、门控图神经网络以及注意力网络。最后对本文实

验所使用的编程语言、开发平台、框架以及相关数据分析库等做了相关介绍。
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3 整体设计与数据分析处理

本章介绍要实现的任务场景以及构建基于注意力的异质图网络推荐算法的主

要流程，并对所使用数据集的基本情况以及主要预处理过程进行介绍。在进行整

体框架的描述时，首先介绍需要考虑的问题以及解决方案，然后给出整体流程，

并对每个阶段做相关说明。在数据分析处理模块，先分析了不同数据集特征，然

后对预处理过程进行描述。

3.1 任务场景

推荐的主要任务是根据用户的历史行为以及相关信息预测他们的偏好，从而

进行商品推荐。在推荐系统中有两大任务场景，为评分预测和 Top-N 列表推荐。

评分预测通常需要用户对商品的一些显示反馈数据，比如说用户对电影的具体评

分值，通过模型训练，使得模型对项目的预测评分尽可能接近真实值。而 Top-N

列表推荐只需要一些隐式反馈数据就好了，比如用户的浏览、购买记录等，通过

训练模型学习用户偏好，针对每个用户生成长度为 N 的个性化推荐列表。

由于在实际场景中，多数情况下无法拿到用户对项目的显示反馈数据，但是

像浏览记录这样的隐式反馈数据比较容易获得，那么相比之下 Top-N 列表推荐就

更有实际意义。因此，本文将针对 Top-N 列表推荐任务场景进行研究。

Top-N 列表推荐通常用于购物网站或者音乐推荐这样的实际场景中，通过用户

的购买记录、对歌曲的收听记录等来学习用户偏好，为他们推荐可能感兴趣的项

目列表。简单情况下的用户项目邻接矩阵中元素值为 1 或 0，分别表示已有过历史

交互的用户项目对和没有交互过的用户项目对，通常将其中的项目称作正向反馈

和负向反馈项目。通过最大化对正向反馈和负向反馈项目的预测评分之差，对模

型进行训练优化，得到项目排序列表。

3.2 整体设计

实现推荐框架的关键步骤在于充分挖掘跟用户项目相关的潜在信息，并将这

些隐藏信息融入到用户和项目的嵌入向量表示中，再对模型进行训练不断优化目

标函数。因此，在设计基于异质信息的图神经网络推荐算法架构时需要考虑以下

几个问题：

（1）充分利用除了交互信息以外的用户和项目相关信息。在现实生活中，除
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了常见的用户对项目的评分记录或者消费记录，项目的其他属性信息也很丰富，

比如电影的类型、执导导演、参与的演员等等，由这些属性关联起来的电影确实

更有可能被用户青睐。已有大量研究表明，用户的朋友对用户在选择某些商品时

也有很大的影响力。所以首先需要将用户、项目、相关属性对象以及它们之间不

同的关系类型建模为异质信息网络，并将这些含有不同特征属性的节点信息统一

映射到相同隐含语义空间。

（2）完成节点在异质图上的嵌入表示。构建好的异质信息网络上，节点会通

过不同类型的关系与其他节点产生关联，将这些作为辅助信息融入到目标节点的

嵌入表示中是至关重要的。首先可以预设具有一定意义的元路径形式，然后利用

图中的注意力机制融合元路径内邻近节点对目标节点的贡献信息，再采用语义注

意力区分目标节点所在不同元路径带来的不同贡献值，从而得到节点的嵌入表示

既包含所在元路径所有邻近节点信息又综合了每一条所在元路径的贡献信息。

（3）设置优化目标函数完成模型训练。在得到用户和项目节点的嵌入向量表

示后，采用内积运算得到预测评分。在推荐中，对某一用户而言，存在着一些与

该用户有过历史交互行为的项目，也有着大量没有明显交互的项目，在这里将前

者称为正向反馈项目，后者称为负向反馈项目。这里设置的优化目标函数旨在最

大化用户对正向反馈项目以及负向反馈项目的预测排序分值之差。

（4）选取合适的实验评估方法评测推荐性能。针对要实现的 Top-N 个性化列

表推荐任务，将采用该任务常用的 Recall、Precision 以及 NDCG 指标来对推荐性

能进行评估，并设计相关实验对模型的冷启动改善能力进行评估。

本文基于注意力的异质图网络社会推荐方法整体设计流程如下图：

图 3-1 基于 HIN 的图神经网络推荐方法流程示意图

Figure 3-1 The process of the HIN-based graph neural network recommendation method

从上述流程示意图中可以看出，本文的整体设计主要包括数据预处理、模型

训练、实验验证这三个阶段。

在数据预处理阶段，首先观察数据集特征，进行数据清洗，然后将用户、项
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目以及相关属性用具有一定排列顺序的数字表示，并将整个数据集按照 7:1:2 的比

例划分为训练集、验证集以及测试集。

在模型训练阶段，采用基于元路径内部以及元路径之间的聚合方式定义节点

的嵌入表示，并通过优化目标函数训练相关参数。

在实验评估阶段，除了与基线模型对比不同 Top-N 情况下的推荐性能，也设

计了相关实验评估模型冷启动改善能力。将数据集分别以 20%、40%、60%、80%

的比例分割出来，代表不同程度的稀疏度，从而与基线模型对比实验效果。

3.3 数据集分析

本文构建的是基于异质信息网络的算法模型，希望能充分利用用户和项目的

附加信息，所以在选取数据集时考虑到需包含相关属性信息以及用户之间的关联

信息。另外，数据集的相关特征也是需要考虑的因素。本节将介绍数据集的基本

情况，并且对相关数据特征进行分析。

3.3.1 数据集描述

本文用到了两个数据集，一个是 Movielens 数据集，另一个是 LastFM 数据集。

其中，Movielens 包含了用户对电影的评分信息以及电影的相关属性信息。LastFM

数据集是关于音乐推荐的数据集，包含了用户比较喜爱的艺术家列表以及对应歌

曲播放次数，同时也包含了艺术家相关属性信息。本文所使用的这两个数据集字

段描述如表 3-1 所示：

表 3-1 Movielens 和 LastFM 数据集字段描述

Table 3-1 Detailed description of datasets

数据集 数据集字段 含义

LastFM

User 听歌用户

Artist 用户喜爱的艺术家

Tag 艺术家所带标签

Movielens

User 观影用户

Movie 观看的电影

Genre 电影所属类型

为了更好对异质图中的相关推荐算法进行实验验证，有研究学者利用皮尔逊

相关系数计算用户之间的相关性，在这里可以理解为相似度更高的用户具有更类
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似的品味，可以看作用户的社交信息，由此用户与用户之间也有了直接关联从而

能够丰富元路径的表示意义，类似地，通过相似性计算，电影之间也有了直接关

联的依据。

在 LastFM 数据集中，艺术家所带的标签是指该艺术家创作的音乐风格，比如

摇滚中的金属乐等，在 Movielens 数据集中，不同的电影类型包括动作、冒险、喜

剧等。本文所使用的这两个数据集具体情况如下表 3-2 所示：

表 3-2 Movielens 和 LastFM 数据集的数据统计

Table 3-2 Data statistics of datasets

Datasets Relation(A-B) Number(A) Number(B) Number(A-B)

LastFM User-Artist 1,892 17,632 92,834

User-User 1,892 1,892 18,602

Artist-Artist 17,632 17,632 153,399

Artist-Tag 17,632 11,945 184,941

Movielens User-Movie 943 1,682 50,126

User-User 943 943 4,568

Movie-Movie 1,682 1,682 82,798

Movie -Genre 1,682 18 2,891

如表 3-2 所示，对两个数据集所包含的不同类型对象以及对象之间不同类型的

连边进行了数量统计。

3.3.2 数据集特征分析

在上述两个数据集中，都包含了用户和项目的交互记录、用户与用户之间的

关联信息以及项目的属性信息，用户和项目的直接交互记录是用户对项目偏好的

直接凭据，而其他的信息则可以看作是用来推测用户偏好的附加信息。两者数据

的分布特征有所不同，所以这里先分析一下两个数据集中已有用户项目对在不同

区间的分布情况，对数据特征的提取步骤如表 3-3 所示：

表 3-3 数据特征提取步骤

Table 3-3 Data feature extraction steps

输入：user_movie.dat，user_artist.dat 文件

输出：以字典形式存放每个用户交互过的项目数量

1. 利用 pandas.read_csv 函数读取相应文件并分别存放在 um、ua 两变量中
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3-3 续表（数据特征提取步骤）

2. 分别建立空字典 ua_dic、um_dic

3. 遍历每一行，将用户 id 作为键，交互过的项目数量作为值存入字典

for line in lines:

line = line.strip('\n').split('\t')

if line[0] in ua_dic:

ua_dic[line[0]]+=1

else:

ua_dic[line[0]]=1

4. 输出 ua_dic,um_dic

进行上述处理后得到包含用户以及其观看电影数量的键值对，其中键表示用

户 id，由于篇幅原因，这里展示 Movielens 数据集中部分用户观看的电影数量，如

图 3-2 所示：

图 3-2 Movielens 中部分用户观看电影数量

Figure 3-2 Parts of user-movie in Movielens

（1）LastFM 数据集

通过对LastFM数据集中用户与艺术家的交互数据进行分析，具体情况如表3-4

所示，从中可以看出，听过 50 个艺术家歌曲的用户群占了绝大比重，其他占据少

数，这也就说明每个用户的项目大多相对持平，只有极少数用户的交互记录较少。

整体而言，用户项目的交互数据分配地比较平均。



北京交通大学硕士专业学位论文 整体设计与数据分析处理

27

表 3-4 LastFM 数据集中用户与项目交互数据分布

Table 3-4 Distribution of the user-project interaction in LastFM

用户听过的艺术家数量 用户数量

[1,20) 32

[20,40) 18

[40,50) 13

50 1829

总计 1892

（2）Movielens 数据集

通过对该数据集中用户电影观看记录的数据进行分析，得到分布情况如下图

所示：

图 3-3 Movielens 数据集中用户观影数量分布

Figure 3-3 Distribution of the user-movie interaction in Movielens

由图 3-3 可以看出，观看电影数量在 30 以下的用户占据最多比重，随着观看

电影数量的增加，用户群的数量急剧递减，这说明用户项目交互行为稀疏的用户

占据绝大多数，由此利用附加信息改善推荐性能的发挥空间就更大。

通过对两个数据集的用户项目交互行为数据进行分析，可以看出 LastFM 数据

集中每个用户交互过的项目数量大都一致，只有极少数用户含有较少的交互数据，

但是 Movielens 数据集中大多数用户交互过的项目数量是稀少的，这也就意味着附

加信息的作用可能就越大。通过利用这两种具有不同数据特征的数据集在模型上

进行实验，可以更好地看出模型的改善能力。
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3.3.3 数据预处理

为了高效利用模型完成实验，在送入到模型之前需要对原始数据进行一些处

理。数据预处理主要包括构建邻接矩阵、生成元路径表示，再划分训练、验证、

测试集这几个过程。

（1）构建邻接矩阵。原始的数据是由相关数据格式文件组成的，首先需要把

这些数据构建成邻接矩阵。以 Movielens 数据集为例，里面包含了 user_movie、

movie_movie、user_user 以及 movie_genre 这样的文件，文件里面含有类似 user、

movie 这样的对象并且是以数字 ID 形式呈现，为方便后续数据处理先对 ID 重新编

号。通过 pandas 的相关函数读取这些文件，仍以电影数据集为例，使用了 user、

movie 以及 genre 这几种对象，通过上面重新编号的 ID 可得到每种对象的数量。

构建邻接矩阵的关键步骤如表 3-5 所示，先设置维度为这三种对象数量之和的全 0

矩阵，再对读取的每一个文件遍历重置矩阵中的值，比如某一个用户电影对有交

互记录，重置后该坐标所对应的矩阵值就是评分值，如此依次遍历相关文件重置

矩阵值得到有意义的邻接矩阵。

表 3-5 构建邻接矩阵核心步骤

表 3-5 Core steps for constructing adjacency matrix

输入：user_movie.dat、user_user.dat、movie_genre.dat 文件

输出：邻接矩阵 adjM

1. 利用 pandas.read_csv 函数读取文件内容并分别存放在 user_movie 、 user_user、

movie_genre 变量中

2. 构建二维全 0 矩阵

dim = num_user + num_movie + num_genre

adjM = np.zeros((dim,dim), dtype = int)

3. 遍历步骤 1 中生成的三个变量，对应位置数值重置(下例为遍历 user_movie)

for _,row in user_movie.iterrows():

uid = row['userID'] - 1

mid = num_user + row['movieID'] - 1

adjM[uid, mid] = max(1, row['rating'])

adjM[mid, uid] = max(1, row['rating'])

return adjM

（2）生成元路径表示。通过上述建立的邻接矩阵可以将对象间的关联信息以

数组形式表示，然后定义有意义的元路径形式，得到不同元路径对应的数组信息，
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比如 user_artist_list 表示所有用户交互过的项目数组表示。两个数据集定义的元路

径信息以及含义描述如下表所示：

表 3-6 元路径设计及描述

Table 3-6 Description of meta-path in MAGNN-Rec

数据集 路径规则 关联关系

LastFM

U-U 喜好高度相似的用户对

U-A-U 听过同一个艺术家的用户对

U-A-T-A-U 听过带有同一种标签两个艺术家的用户对

A-U-A 被同一个用户听过的项目对

A-T-A 带有同一种标签的项目对

A-U-U-A 分别被两个爱好相似用户听过的项目对

Movielens

U-U 喜好高度相似的用户对

U-M-U 看过同一个电影的用户对

U-M-G-M-U 看过同一种类型的两部电影的用户对

M-U-M 被同一个用户看过的项目对

M-G-M 属于同一种类型的项目对

M-U-U-M 分别被两个爱好相似用户看过的项目对

在设计元路径时着重考虑了项目的类型等属性信息，并且把用户的社交信息

融合进来，这样构建的异质图不仅包含了用户和项目的直接交互信息，也囊括了

用户的社交信息和项目的相关属性信息，为预测用户偏好提供更多有意义的关联

信息。

由表 3-6 可以看出，本文针对每一个数据集设计了六种不同的元路径形式，这

种设计方式可以帮助我们找到没有直接相连却有潜在关系的节点对。以 Movielens

为例，数据集中路径规则为 U-M-U 的元路径为例，两个用户跟同一个项目有了交

互，也就意味着两个用户的品味有着一定程度的相似性，根据该潜在信息有利于

推测用户偏好。如表 3-7 所示，在实际数据处理过程中，通过对邻接矩阵进行处理

得到了 user_movie_list 这样的数组表示，要得到符合 U-M-U 路径形式的所有数组，

先定义 u_m_u 的空数组，然后遍历 user_movie_list 提取跟同一个 movie 有关联的

user 对，转换成[user,movie,user]的形式添加到预设的 u_m_u 数组当中。通过这样

的方法提取不同形式元路径的节点序列，以一定的形式保存起来，完成元路径的

数据表示。
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表 3-7 生成元路径表示核心步骤

Table 3-7 The core steps of generating meta-path representation

输入：邻接矩阵 adjM

输出：用户、项目对应的元路径文件，邻接矩阵文件

1. 遍历邻接矩阵 adjM 得到不同类型的字典列表(下例为生成 user_movie_list)

for i in range(num_user)

t = adjM[i,num_user:num_user+num_movie].nonzero()[0]

user_movie_list = {i:t}

2. 定义对应六个不同元路径形式的空数组，遍历字典列表生成不同元路径数组（下例为

生成 u_m_u）

u_m_u = []

for m, u_list in movie_user_list.items():

u_m_u.extend([(u1, m, u2) for u1 in u_list for u2 in u_list])

u_m_u = np.array(u_m_u)

u_m_u[:, 1] += num_user

sorted_index = sorted(list(range(len(u_m_u))), key=lambda i : u_m_u[i, [0, 2, 1]].tolist())

u_m_u = u_m_u[sorted_index]

3. 赋予元路径数组对应键并写入变量

metapath_indices_mapping = {(0, 1, 0): u_a_u,

(0, 1, 2, 1, 0): u_a_t_a_u,

(0, 0): u_u,

(1, 0, 1): a_u_a,

(1, 2, 1): a_t_a,

(1, 0, 0, 1): a_u_u_a}

4. 将元路径数据写入元路径.pikle、元路径.adjlist 文件，邻接矩阵写入 adjM.npz 文件

图 3-4 U-M-U 元路径实例表示

Figure 3-4 Meta-path instances in U-M-U
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如图 3-4 所示，描述对象是编号为 0 的用户节点，图中展示的是该节点通过元

路径 U-M-U 与其他节点产生关联的所有元路径实例表示。

（3）划分训练、验证、测试集。初始数据中已经包含了用户项目交互记录，

接下来要得到没有交互过的用户项目对。由于在开始已经对用户、项目等重新进

行编号，这里先利用 pandas 相关函数读取文件并将数据保存在变量中，然后通过

两层遍历循环并设置条件就能得到没有直接交互的用户项目对。将原始数据中的

跟用户交互过的项目看作正向反馈，这里看作 positive 节点对，没有历史交互记录

的项目看作负向反馈，这里看作 negative 节点对。在两类中对所有的用户项目对以

7:1:2 的比例进行划分，分别当做训练、验证以及测试集，在两个数据集中划分后

具体 UI（user-item）对的数量统计如表 3-8 所示：

表 3-8 数据集划分详情

Table 3-8 Details of data set division

type train validation test total

LastFM positive 6,4984 9283 1,8567 9,2834

negative 2335,1822 333,5974 667,1948 3335,9744

Movielens positive 3,5136 4587 1,0403 5,0126

negative 107,5253 15,3600 30,7147 153,6000

3.4 本章小结

本章首先介绍了本文实现的 Top-N 列表推荐任务场景，然后对框架整体设计

以及数据集分析处理进行介绍。

在进行框架介绍时先阐述了设计流程时需要考虑的问题，并给出了解决方案。

需要考虑将用户、项目以及相关属性信息充分利用到，可以将这些信息构建到异

质信息网络中去。还需要完成异质图上节点的嵌入表示，可以定义有意义的元路

径形式并通过不同的注意力机制融合不同语义的异质信息，从而更好挖掘用户偏

好信息。在对模型进行训练时需定义优化目标函数，这里可以设置为最大化对正、

负向反馈项目的预测评分之差。在对模型进行评估时需要选择合适的评估指标，

这里针对 Top-N 应用场景可以采用 Precision、Recall 等常用指标进行评估。

在进行数据集分析时，展示了数据相关统计信息，并对数据集进行特征分析，

随后介绍了预处理过程。先对数据集进行了介绍，利用图表展示了所用数据集的

基本情况。随后对两个数据集的用户项目对分布情况进行分析，发现两者具有不

同特征，使用这两个数据集有利于对比模型改善能力。随后介绍了预处理流程，
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主要包括构建邻接矩阵、生成元路径表示以及划分训练、验证、测试集这几个步

骤。
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4 基于 HIN 的图神经网络社会推荐算法

本章针对 Top-N 个性化列表推荐任务场景，提出基于注意力机制的异质图网

络推荐模型 MAGNN-Rec，设计相关实验进行性能评估。在模型结构方面，与现有

的 MCRec[17]模型相比，设计了基于关系旋转的用户项目所在元路径实例信息聚合

方式，在原有模型的基础上增加了对边信息的利用，以解决之前位置信息缺失的

问题；在元路径实例信息聚合层面，引入注意力机制区分不同元路径实例的重要

程度，以更好地挖掘异质信息对用户和项目进行表征。通过实验验证对模型进行

性能评估，然后选取合适数据集设计实验观察冷启动改善能力。

4.1 基于 MAGNN 的个性化推荐算法

为了给用户推荐更多他们感兴趣的商品，不少研究学者引入了一些辅助信息，

比如项目的属性信息、用户的社交信息等，将其建模到异质信息网络中，通过元

路径表示学习它们之间的潜在关系特征。

MCRec[17]是学者们于 2018 年提出来的基于异质信息网络的推荐模型，其主要

思想是考虑不同元路径所提供的上下文信息，构成<user,meta-path,item>的三元组

表示。将用户的最终嵌入表示记为���，项目的最终嵌入表示记为�� �，假设连接该用

户项目对的有路径规则为U
rate
��M

genre
� �� G

genre−1

� ���� M
rate
��M

genre
� �� G

genre−1

� ���� M和U
rate
��M

rate−1

� ��� U
rate
��M

rate
��M

rate−1

� ��� U
rate
��M的两条元路径形

式，模型中使用了注意力机制将这两个元路径所包含的信息以不同的权重聚合起

来，记为����，将这三种信息融合起来构成整体表示，如式(4-1)所示：

���,� = ���⨁����⨁�� � (4-1)
其中⨁表示聚合操作。该算法主要关注三个方面的信息，用户、项目以及 UI

（user-item）对之间基于元路径的上下文信息，用户、项目使用 one-hot 向量表示，

在对����表示时，首先对 UI 对所在的元路径实例根据其整体相似性进行筛选，保

留相似度较高的 K 条实例参与后面的信息聚合，接着将元路径实例内部的节点向

量信息送入卷积层进行编码，得到元路径实例的向量信息后进行最大池化操作得

到元路径向量表示，再进行加权聚合拼接等操作得到最后的向量表征。该方法在

构建异质信息网络时考虑了用户的社交信息、项目的相关属性信息，并挖掘了基

于元路径的上下文信息，有利于学习用户偏好。但是也存在一些不足，一方面是

针对某一特定路径规则下的元路径实例，如图 4-1 所示，聚合的过程只考虑到节点

信息，相关的位置信息没有被利用到，信息利用不充分。另一方面是针对不同元

路径实例信息的聚合，如图 4-2 所示，只是采用最大池化操作生成该路径规则下的
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元路径的向量表示，融合策略较为粗糙。

图 4-1 MCRec 中元路径实例编码示意图

Figure4-1 Schematic diagram of meta path instance coding in MCRec

图 4-2 MCRec 中聚合不同元路径实例过程

Figure 4-2 Process of aggregating different meta-path instances in MCRec

针对上述模型中存在问题，本文参考了学者们于 2020 年提出来的 MAGNN[41]

算法模型，该模型被用来解决大规模图中的节点分类问题。MAGNN 主要思想是

利用元路径充分挖掘异质图上的节点信息，利用图神经网络能够很好地学习节点

在图上的低维向量表示。以 DBLP 数据集为例，目标节点类型为作者，属性有发

布的论文、所属会议以及论文中的关键字，通过建立不同的关联构建异质信息网

络，挖掘异质信息对作者节点进行向量表征，判断其所属标签类型。应用在推荐

任务上，为了缓解数据稀疏问题，通常利用社交、项目属性等附加信息构建异质

信息网络，该思想有利于充分挖掘用户项目特征图中的异质信息，从而得到用户

和项目丰富的嵌入表示，因此本文提出 MAGNN-Rec 模型进行 Top-N 个性化列表

推荐。与节点分类任务不同的是，在推荐系统存在用户和项目这两种类型的目标

对象，也就是需要针对用户和项目分别建立不同的元路径表示体系，从而分别对

用户和项目进行表征学习，同时用户、项目等节点没有所谓的标签，需要采用无

监督方式训练。

将推荐系统中的用户、项目以及属性等对象看作是异质图中的节点，提升推

荐性能的关键在于如何有效地完成用户和项目表征，建模到异质图网络中也就是

如何学习节点的图嵌入表示。之前的 MCRec 推荐模型为了在稀疏数据集上充分挖

掘有效信息引入了项目的属性信息以及用户的社交信息，构成异质信息网络后设
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计了不同的元路径形式，除了对用户和项目进行嵌入表示，将连接两者的元路径

信息也进行了表征。但是 MCRec 模型针对每一条元路径实例进行信息聚合时，只

考虑了与目标节点直接或间接相连的节点信息，忽略了它们之间边的特征，因此

本文提出了基于关系旋转的用户项目所在元路径实例信息聚合方式，来充分对用

户和项目进行表征，同时，每一种元路径类型内部不同元路径实例对目标节点的

贡献值应该是不同的，所以还引入了注意力机制学习它们不同的权重，最终得到

的嵌入表示为这些向量的加权聚合。本文提出的 MAGNN-Rec 模型整体流程结构

如下图所示：

图 4-3 MAGNN-Rec 模型整体结构

Figure 4-3 The overall structure of MAGNN-Rec

如图 4-3 所示，最左边分别代表了用户和项目在异质图中的部分结构，为了符

合本文所使用的数据集以及元路径结构形式，每一个目标节点分别用三条元路径

类型作为样例，同时每一种元路径可能包括一个或多个元路径实例。元路径实例

具体含义已经在 2.2 节中介绍过，这里不再赘述。不同形状代表了不同的对象，以

图 4-3 中用户节点的图表示为例，目标节点三条元路径分别表示 U
friend
� �� U
friend
� �� U
friend
� �� U ，U

rate
��M

rate−1

� ��� U，U
rate
��M

genre
� �� G

genre−1

� ���� M
rate−1

� ��� U
rate
��M

genre
� �� G

genre−1

� ���� M
rate−1

� ��� U，每一种元路径有不同数量的元路径实例。

针对每一条元路径实例，与目标节点直接或间接相连的每一个邻近节点信息都会

汇聚到目标节点上，从而将每一个元路径实例聚合成一个向量表示，这样在每一

个目标节点上能充分挖掘到元路径内部的上下文信息，从而使表征可解释性更强。

随后采用多头注意力机制将这些不同的元路径实例再以不同的权重将信息聚合到

目标节点上，一方面能够有效聚合元路径实例信息，另一方面采用多头注意力机

制能够缓解异质图所带来的高方差。在完成节点内部信息聚合以后，再对不同元

路径进行语义级别的信息聚合，最终得到用户和项目丰富的嵌入表示，再进行内
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积操作，完成个性化列表推荐任务。

在对用户和项目节点进行向量表征时，关键的算法伪代码如下表所示：

表 4-1 节点向量表征过程

Table 4-1 Node vector representation process

输入：异质图 =( , )V EG ，

节点类型  1 2= , ,...A A AAA ,

元路径  1 2= , ,...P P PPP ,

节点特征 ,ix i V ,

注意力头数 K，

层数 L

输出：用户项目节点嵌入 ,iz i V

1. for node type AA do

2. 节点特征转换
0 ,A i i AW x h i   V

3. end

4. for 1...l L do

5. for node type AA do

6. for meta-path APP do

7. for AiV do

8.   ' ' ' ( , )
( , ) ( ( , )) ( , , )p i j

P i j i j th f P i j f h h h t m    

9. ( , )
1

( [ ] )P
i

K lP l P
ij k P i j ijk

h h 


    
N

10. end

11. end

12. ,A

A

llP
P i i AP
h h i


          P

P
V

13. end

14. ( ), ,
ll l P

i o i Ah W h i A        V A

15. end

16. ,L
i ih z i  V

如表 4-1 所示，在进行前向传播过程时，首先对不同节点类型的节点特征映射

到同一向量空间中，针对每一层网络，分别对用户和项目节点进行向量表征，主
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要有两个步骤，先汇聚目标节点所在不同元路径实例信息，接着对不同元路径信

息加权聚合。针对基线模型存在的问题，主要对元路径实例信息聚合过程做了改

进：1）利用元路径实例中的序列结构信息进行编码；2）引入注意力机制聚合不

同元路径实例信息。

4.1.1 融合用户项目所在元路径实例信息

在对用户和项目进行表征前需要先进行节点特征转换。对有着多种类型节点

的异质图来说，不同节点类型的节点可能对应着不同维度的特征向量，比如说数

据集中的用户节点和项目属性节点，这两种类型对象的向量维度大概率是不同的。

即使不同类型的节点恰好有着同样维度的特征向量，它们也处在不同的特征空间

中。比如说有个维度为�1的文本词向量，另外有个维度为�2的图像直方图向量，

即使�1 = �2，两者也不能直接聚合在一起。

在同一个框架里去处理不同维度的特征向量是比较麻烦的，所以在进行节点

信息聚合之前需要将不同类型的特征向量映射到同一特征空间中去。在这里通过

特定类型线性转换，将用户、项目、属性这些不同类型的节点特征向量转换到同

一个隐藏向量空间中。针对属于类型 A ∈ �的节点 i ∈ �A，转换过程如式(4-2)所示：

' A
i A ih W x  (4-2)

其中，��
� ∈ ℝ��表示节点 i的原始特征向量，��表示节点类型为 A 的参数权重矩阵，

ℎ�
'表示经过转换后节点 i的隐藏向量表示。通过该线性转换操作解决了图中含有不

同内容特征节点的异质问题，异质图中所有节点的隐藏向量享有相同的维度，方

便后续信息聚合等步骤。

转换后的节点信息可以进行元路径内部信息聚合。在路径规则为 P 的元路径

形式下，编码器能够对元路径内部不同实例进行信息聚合，除了目标节点本身的

信息，还可以学习到与其相连的邻近节点信息，以及它们之间隐含的语义信息和

结构信息。针对元路径 P，这里将连接目标节点 i与邻近节点 j的元路径实例记为

( , )P i j ，通过元路径 P 与目标节点 i相连的所有邻近节点集合记为��
�，定义 ( , )P i j

的内部节点为 ��(�,�) = �(�, �) ∖ �, � 。在元路径实例 ( , )P i j 中，通过元路径实例编

码器汇聚每一个节点的特征向量，最终生成一个单一的嵌入表示，如公式(4-3)所

示：

  ' ' ' ( , )
( , ) ( ( , )) ( , , )p i j

P i j i j th f P i j f h h h t m     (4-3)

其中ℎ�(�,�) ∈ ℝ�'
为聚合后的维度为�'的单一向量，��表示实例编码运算，ℎ�

'和ℎ�
'分

别表示目标节点和邻近节点进行线性转换后的隐藏向量。在目标节点 i和邻近节点
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j之间会存在一条或者多条元路径实例，例如有两个元路径实例都遵循路径规则为

U
rate
��M
rate
��M
rate
��M

rate−1

� ��� U 的形式，分别为�1 � �1 � �2和�1 � �2 � �2，这样用户节点�1和�2

之间就存在多条元路径实例。

针对元路径实例，需要一种方式将目标节点与元路径实例内部的邻近节点信

息聚合起来。RotatE[42]提出一种关系旋转的建模方式，是用在知识图谱嵌入学习中

的，类比一下对这里的元路径实例信息聚合也很适用。假设元路径实例表示如下：

�(�, �) = �0
�1�
�1�
�1� �1. . .

���
���
��� �� (4-4)

其中��就表示目标节点 i，�0表示通过元路径实例相连的另一端节点 j，�1, . . . , ��−1

表示通过元路径实例与目标节点 i相连的中间节点，��表示节点��−1和��之间的关

系。那么目标节点与它邻近节点之间的聚合方式如下所示：

' '
0 ot jo h h  (4-5)

'
1ll t l lo h o r   (4-6)

( , ) 1
n

P i j
oh
n




(4-7)

其中，��为关系��的向量表示，⨀表示两个向量中对应元素逐一进行相乘运算。公

式 4-5 表示初始化，首先以节点 j 的向量作为初始向量，接着通过式(4-6)进行迭代

聚合，得到��的向量表示后通过式(4-7)进行归一化得到最终聚合向量表示。

如图 4-4 所示，以用户节点所处的 U
rate
��M
rate
��M
rate
��M

rate−1

� ��� U 路径形式为例，假设目标节

点�1处在�1 � �2 � �2这样一条元路径实例中，迭代运算中包含了每一个邻近节

点本身的信息以及关联的边信息。这种信息聚合方式不仅让每一个向量都参与运

算，还保留了元路径的序列结构，有利于对目标节点进行准确表征。

图 4-4 元路径实例内部信息聚合示意图

Figure 4-4 Internal information aggregation of meta-path instances

由于异质图中存在不同类型的节点，它们所对应的特征向量维度以及特征空
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间是不同的，所以在进行节点的向量表征前需要通过线性转换将它们映射到同一

个特征空间。有了节点初始向量，针对特定元路径中的不同元路径实例，目标节

点通过不同关联类型与一个或多个节点相连，这里采用关系旋转的编码方式，将

每一条元路径实例中包括目标节点以及与之相连的邻近节点信息聚合成一个向

量，从而丰富目标节点的嵌入表示。

4.1.2 信息融合引入注意力机制

在得到每一条元路径实例的向量表示后，需要针对目标节点 i将这些向量表示

聚合起来，考虑到不同元路径实例对目标节点应该对应不同的权重，这里引入注

意力机制对它们进行加权聚合，具体流程如下图所示：

图 4-5 不同元路径实例信息融合示意图

Figure 4-5 Schematic diagram of different meta-path instances fusion

如图 4-5 所示，这里以用户节点类型举例，以路径规则为 U
rate
��M
rate
��M
rate
��M

rate−1

� ��� U 的元

路径为例，针对目标节点�1，包含了�1 � �2 � �2和�1 � �3 � �3以及其他相关

元路径实例，每一条元路径实例对目标节点�1的贡献值应该是不同的，这里利用

权重参数将它们区分开来。

给定元路径 P，针对每一个符合该路径规则的元路径实例，可以学习一个归一

化权重参数���
�，其具体计算公式如下所示：

'
( , )( [ ])P T

ij p i P i je LeakyReLU h h   (4-8)

( )
( )P

i

P
ijP

ij P
iss

exp e
exp e





 N

(4-9)

其中，��
� ∈ ℝ2�'

是元路径P的参数注意力向量，∥表示向量间的拼接操作。常用ReLU

函数表示线性修正单元，特点是出现负值就设为零，而这里 LeakyReLU 函数是出
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现负值就赋予它非零斜率，这样即使出现负值导数也不至于为零。

由公式(4-8)可以获得元路径实例�(�, �)对目标节点 i的重要程度���
�，经过公式

(4-9)运算获得了所有节点 j ∈ ��
�的归一化权重���

�，接着就可以采用注意力机制将

不同的元路径实例进行加权聚合了。将元路径实例向量进行加权聚合后，再通过

一个激活函数得到输出。这里采用了多头注意力机制，有利于降低图网络的异质

性所带来的高方差，即使用 K 个独立的注意力机制，将最后的输出拼接起来。将

针对目标节点 i对元路径 P 中所有元路径实例进行聚合后的向量表示记为ℎ�
�，其计

算方法如下所示：

( , )
1

( [ ] )P
i

K
P P
i ij k P i jjk
h h 


  

N
(4-10)

其中 ���
�

�
表示元路径实例�(�, �)在第 k 个注意力头上对目标节点 i的归一化权重。

这里将多头注意力网络中头的个数设置为 8。
在得到目标节点 i在元路径 P 上的向量表示后，需要聚合不同元路径的信息，

同时也应该区分不同元路径对目标节点的重要性。如图 4-6 所示，同样以用户节点

类型举例，针对目标节点�1，列举了路径规则分别为 U
friend
� ��
friend
� ��
friend
� �� U，U

rate
��M
rate
��M
rate
��M

rate−1

� ��� U 以及

U
rate
��M
rate
��M
rate
��M

genre
� �� G
genre
� �� G
genre
� �� G

genre−1

� ���� M
rate−1

� ��� U 的元路径，三者将以不同的权重聚合成一个向量表示。

图 4-6 不同元路径信息融合示意图

Figure 4-6 Information fusion of different meta-paths

针对某一类型的目标节点 AiV ，通过元路径实例信息聚合可以得到对应的向

量表示集合： ℎ�
�1, ℎ�

�2, . . .，ℎ�
�� ，其中 m 为节点类型为 A 的元路径种类数量。鉴

于不同的元路径在异质图中重要性是不同的，这里同样采用注意力机制进行信息

聚合。首先针对每条元路径�� ∈ ��，对所有类型为 A 的节点在特定元路径下的节

点向量进行转换，如式(4-11)所示：

1 tanh( )m

m A

P
p A i Ai v

A

s M h b
v 

   (4-11)

其中�� ∈ ℝ��×�'
和�� ∈ ℝ��是学习参数。然后使用注意力机制聚合特定元路径下
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的节点 i的特征向量，计算方式如下所示：

m m

T
P A Pe q s  (4-12)

m m

T
p A Pq s   (4-13)

A

P
i P ip
h h


 

P
(4-14)

其中�� ∈ ℝ��表示针对 A 类型节点所赋予的参数注意力向量，���用来衡量元路径

��对 A 类型节点的影响力，使用该注意力系数对节点 i的所有特定类型向量进行

加权求和，最终得到特定类型的节点嵌入表示。

针对特定元路径 P，特定类型节点会存在多个元路径实例，在经过元路径实例

函数编码后得到每条原路径实例的向量表示，接着采用多头注意力机制聚合元路

径 P 中的不同元路径实例�(�, �)，能够得到目标节点 i在元路径 P 上的向量表示ℎ�
�，

随后采用注意力机制对不同元路径的信息进行聚合，最终得到融合了元路径内部

实例信息以及不同元路径信息的嵌入表示。

4.1.3 模型训练

通过上述信息聚合，可以得到用户和项目的表征，分别记为ℎ�和ℎ�，模型预

测排序分数����计算过程如式(4-15)所示：

���� = ℎ�
� ∙ ℎ� (4-15)

这里得到的结果并不是用户对项目的具体预测评分，而是一个排序分数，用来生

成个性化排序列表。

数据集中，存在与用户直接交互过的项目，通过邻接矩阵得到还没有交互记

录的项目，将两者分别称作正向反馈项目和负向反馈项目，这里模型采用最大化

两者排序分数之差来优化参数，优化目标函数如式(4-16)所示：

ℒ = �,�,�' −���� ���� − ����'� (4-16)

其中，����和����'分别表示模型计算出的用户对正向反馈和负向反馈项目的预测排序

分数，得到两者之差再经过激活函数和对数运算，取其相反数得到 loss 值，模型

通过最小化该损失值来优化参数。

4.2 评估指标

在 Top-N 列表推荐任务场景中，模型目的是识别用户感兴趣的项目，当在模
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型给出的推荐列表中出现越多用户喜欢的项目时，说明模型效果越好，其实可以

看作是对项目的标签分类问题。一般采用 Precision、Recall、NDCG 等作为评估指

标，在认识这些评估指标前介绍下混淆矩阵，具体示意图如下：

图 4-7 混淆矩阵

Figure 4-7 Confusion matrix

如图 4-7 所示，其中 1 表示正例或阳性，0 表示负例或阴性，TP 表示预测类

别为正例真实也为正例预测正确，TN 表示预测类别为负例真实也为负例预测正

确，FP 表示预测类别为正例真实却是负例预测错误，FN 表示预测类别为负例真实

却是正例预测错误。

放在列表推荐任务场景中，测试集中针对每个用户以一定比例取出了用户实

际交互过的项目，这部分看作用户真正喜欢的项目集合 uI ，而模型会根据计算推

荐一串它认为用户喜欢的项目序列，这里记为 uI 。

（1）Precision

准确率表示预测为正例的样本集合中，真正类别为正例所占的比重，其计算

方法如下式所示：

TPPrecision
TP FP




(4-17)

放在列表推荐任务场景中，该指标描述的是用户真正喜欢的项目所所占模型

推荐整个项目序列的比重，可用式(4-18)描述：

uu
u

u

I I
Precision

I



 (4-18)

（2）Recall

召回率表示在所有真实类别为正样本的集合中，准确预测出正例所占的比重，

其计算方式如下：

TPRecall
TP FN




(4-19)
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在列表推荐场景中，也就是模型预测出用户真正喜欢的项目占用户实际所有

喜欢项目集合的比重，可用式(4-20)描述：

uu
u

u

I I
Recall

I



(4-20)

（3）NDCG

NDCG（Normalized Discounted Cumulative Gain）表示归一化折损累计增益，

可以用来衡量排序的优劣。其中 CG（Cumulative Gain）表示累计增益，表示排序

结果中对应位置得分的总和，计算方式如下式所示：

1

p
p ii

CG rel


 (4-21)

其中，����表示第 i个位置上的得分值，p 表示列表长度。如果某一个排序结果为 3、

2、1、3、2，则 CG = 3 + 2 + 1 + 3 + 2 = 11。这种方式没有考虑到每个分值的位

置关系，在实际情况中比较希望得分值高的排在前面，所以将得分值按位置折算

一下，这就是折损累计增益（DCG）的思想，计算过程如式(4-22)所示：

1 2
2log

p i
p i

relDCG rel
i

  (4-22)

符号含义跟上面一样，就是按照位置给分值打了对应折扣，同样是上述排序的例

子，折损累计增益 DCG = 3 + 2 + 0.63 + 1.5 + 0.86 = 7.99。NDCG 是归一化的折

扣累计增益，计算方式如下式所示：

p
p

p

DCG
NDCG

IDCG
 (4-23)

其中，����表示 ideal DCG，即理想的 DCG，上述例子的理想排序结果应该是 3、

3、2、2、1，还是按 DCG 的方式计算，得到 IDCG = 3 + 3 + 1.26 + 1 + 0.43 = 8.69，

然后就可以得到 NCDG = 7.99 ∕ 8.69 = 0.91。

4.3 实验设置

在本文实验中，相关实验环境信息如下所示：

编程语言：Python 3.5

神经网络框架：Pytorch 1.2.0

图工具：DGL 0.3.1

硬件配置：显存为 8G 的特斯拉 P4GPU，系统为 Ubuntu16.04，部分实验在搭

载 8G 内存 CPU 的 windows7 系统和 Google Colab 上完成的。
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科学运算库：numpy，pandas，pickle，scipy，argparse 等。

主要参数设置如表 4-2 所示：

表 4-2 主要参数设置

Table4-2 Main parameter settings

参数名称 参数值

num_ntype 3

dropout_rate 0.5

learn_rate 0.005

num_heads 8

attn-vec-dim 128

etypes_lists

(边类型)

[[[0, 1], [0, 2, 3, 1], [None]],

[[1, 0], [2, 3], [1, None, 0]]]

4.4 实验结果分析

为了观察模型的推荐性能，本节将与相关工作进行实验对比。这里选取的是

MCRec 模型，该模型是学者们提出的基于异质信息网络的个性化推荐算法。为解

决数据集的稀疏问题，MCRec 引入了用户的社交关系以及项目的相关属性信息，

并将其建模为异质信息网络，同时采用元路径进行信息挖掘，但是它在对用户和

项目进行表征时先是单独将用户和项目的嵌入向量表示出来，在处理元路径信息

时利用了随机采样策略选取不同的元路径实例，经过卷积池化等操作后得到向量

表示，最后将三者嵌入表示拼接到一起。

MCRec 模型跟本文工作存在一些差异。MCRec 模型在聚合元路径实例信息时

只考虑了节点的特征信息，而本文在考虑节点特征信息的同时还考虑了边的特征

信息，使得节点的内容和位置信息都得以保留。而且前者没有区分元路径内部不

同实例的贡献信息，而本文采用了多头注意力机制对元路径内部实例信息进行聚

合，同样也对不同路径规则的元路径信息做了加权聚合。前者在进行向量表征时

分别得到用户、项目以及基于元路径的上下文语义向量后将它们简单拼接，再送

入多层感知机。而本文基于图神经网络将所有节点特征向量映射到统一特征空间

中，针对目标节点，首先将与之将相连的邻近节点信息和边信息汇聚到一起，随

后进行不同元路径实例以及不同元路径信息的聚合，最终得到该节点的嵌入表示，

从而得到的用户和项目表征信息更丰富，与上下文信息相关性更强。

（1）整体对比实验
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本文分别在 Movielens 和 LastFM 数据集上进行了实验，实验结果如下所示：

表 4-3 相关工作在 Movielens 上的实验对比

Table 4-3 Performance of MAGNN-Rec and baseline on Movielens

Metrics MCRec MAGNN-Recatt MAGNN-Recrot MAGNN-Rec

Precision Top@10 0.3443 0.3861 0.4098 0.4142

Top@20 0.3425 0.3938 0.3943 0.3950

Recall Top@10 0.2224 0.2473 0.2658 0.2695

Top@20 0.2769 0.3097 0.3128 0.3136

NDCG Top@10 0.6932 0.7795 0.7913 0.7920

Top@20 0.6773 0.7605 0.7617 0.7624

表 4-4 相关工作在 LastFM 上的实验对比

Table 4-4 Performance of MAGNN-Rec and baseline on LastFM

Metrics（Top@10） MCRec MAGNN-Recatt MAGNN-Recrot MAGNN-Rec

Precision 0.4807 0.5078 0.5193 0.5264

Recall 0.5068 0.5206 0.5324 0.5377

NDCG 0.8526 0.8779 0.8801 0.8837

从表 4-3 和表 4-4 中实验结果中可以看出，相比 MCRec，MAGNN-Rec 在两

个数据集上的各个推荐指标都有所提升。其中，在 K 取 10 的情况下，相比基线模

型，在 Movielens 数据集上 Precision、Recall、NDCG 分别提升了 20.30%、21.17%

和 14.25%，在 LastFM 数据集上三个指标分别提升了 9.50%、6.09%和 3.64%。

另外，为了探寻不同因素对实验结果的影响，设置了两组对比实验。其中

MAGNN-Recatt表示只针对不同元路径实例做了带注意力机制的加权聚合操作，并

没有对每一条元路径实例采用关系旋转的方式编码。MAGNN-Recrot表示采用了关

系旋转的编码方式，但没有对多条元路径实例进行加权聚合操作。通过实验结果

可以看出，相比引入的注意力机制操作，所使用的关系旋转编码方式对提升模型

性能帮助更大一些。

再对两个数据集的实验结果进行比较，可以看出模型在 Movielens 数据集上各

个指标上的改善性能要好一些，两个数据集的特征在 3.3 节中已经分析过，

Movielens 数据集中有 47.5%的用户观影数量在 30 以下，有 68%的用户观影数量在

60 以下，而在 LastFM 数据集中有 96.7%的用户每个人至少有 50 个交互项目。这

也就意味着 LastFM 数据集中每个用户的项目分配数量并不算稀少而且大都一致，
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而 Movielens 数据集中大多数用户的交互数据是很稀疏的，这就使得引入的属性以

及社交信息还有对用户项目的表征方式发挥更大的作用，也证明了本文所使用的

信息融合方式能够更有效地完成用户和项目表征。

（2）局部信息利用对比实验

由于在 MCRec 中对元路径实例进行处理时，是通过随机游走精心挑选了 K 个

元路径实例参与后面的信息聚合。在每一个元路径实例内部，首先计算连续节点

对之间的相似度，对这些相似度取均值，根据该结果对不同元路径实例进行排序，

最后选取平均相似度较高的 Top-K 条元路径实例。而本文在处理这部分信息时考

虑了全部的元路径实例，并对他们进行加权聚合。为了探寻不同信息利用率对模

型性能的影响，设计了这样一组对比实验，首先将 Movielens 数据集以 2:1:7 的比

例分割分别当作训练、测试、验证集，在两个模型上进行实验，接着再将以 7:1:2

比例分割得到的数据集在 MCRec 上单独进行实验。实验结果如下表所示：

表 4-5 局部信息利用对比试验

Table 4-5 Partial information utilization comparative experiment

Metrics（Top@10） MCRec MCRecall MAGNN-Rec

Precision 0.2974 0.3443 0.3716

Recall 0.2004 0.2224 0.2536

NDCG 0.6415 0.6932 0.7687

在表 4-5 中，MCRec 和 MAGNN-Rec 两栏表示两者都只利用了整个数据集的

20%对模型进行训练得到的实验结果，而且 MCRec 模型在 20%数据利用的基础上

又进行了 Top-K 元路径实例信息的筛选，总体使用的信息量要少一些，MCRecall

一栏是模型使用了整体数据集的 70%进行训练得到的实验结果，在此基础上也进

行了 K 条实例信息的筛选。通过对比 MCRec 和 MAGNN-Rec 两栏实验结果，在

使用整体占比相同数据量对模型进行训练时，MAGNN-Rec 有更好的效果，原因可

能有两个：1）由于没有进行实例信息筛选，相比下使用了更多的信息对模型进行

训练；2）使用了特殊的元路径实例编码方式和基于注意力的信息融合策略。再对

比 MCRecall 和 MAGNN-Rec 这组实验，经统计 MCRecall 实际用到的元路径实例数

量约为 667 万条，而在 MAGNN-Rec 模型中实际参与训练的元路径实例约为 168

万条，在使用更少数据对模型训练的情况下，MAGNN-Rec 仍然表现出更好的效果，

说明在性能提升方面本文改进的两个点发挥了主要的作用。在信息取舍方面，

MCRecall 利用了随机游走相关方法对信息进行优化筛选，而在这组对比实验中

MAGNN-Rec 只是随机挑选了部分数据，从这个角度来考虑实验条件对本文模型更

不利，但也更能说明本文算法工作改进的有效性。
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4.5 冷启动对比实验

本文致力于利用用户的社交信息等异质信息和有效的信息融合方法对用户项

目进行表征，从而改善个性化推荐中的冷启动问题，因此本节将设计相关实验观

察模型的冷启动改善能力。

通过分析可知，LastFM 数据分布较为平均，而 Movielens 数据集大部分用户

的数据交互都比较稀疏，所以 Movielens 适用于做冷启动改善实验，实验结果如图

4-8 所示。

图 4-8 冷启动改善结果

Figure 4-8 Improvement of cold start problem

这里首先将整个数据集分为五等份，取出其中一份作为测试集，剩下的分别

划分为占原始数据集 20%、40%、60%、80%的子数据集，将这四个数据集分别放

在 MCRec 和 MAGNN-Rec 模型上进行实验，将 Top-N 设置为 Top@10。如图 4-8
所示，相比基线模型，MAGNN-Rec 在各个稀疏度的子数据集上性能都有所提升，

且随着数据稀疏性的增强，模型的改善能力也越来越好，可见模型有较好的冷启

动改善能力。

4.6 本章小结

本章主要介绍了基于注意力机制的异质图网络推荐算法 MAGNN-Rec，相比现

有基于异质信息网络的 MCRec 模型，本章实现了对每一条元路径实例所包含节点

的内容和位置信息提取，并引入了注意力机制融合不同的元路径实例信息，从而

更好地对用户和项目进行表征。

首先介绍了模型的整体结构，包括节点信息转换、元路径内部实例信息聚合、
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不同元路径信息聚合等部分。鉴于异质图中存在多种不同类型的对象节点，通常

它们含有不同的维度或存在于不同的特征空间，所以需要先对它们进行线性转换

映射到同一隐藏向量空间。接着对目标节点进行元路径实例信息聚合，采用了关

系旋转的编码方式将在同一条元路径实例上与目标节点相连的邻近节点信息聚合

成一个向量，接着采用多头注意力机制聚合不同的元路径实例信息，随后采用注

意力机制聚合不同元路径信息，从而分别得到用户和项目的表征，再进行相关运

算得到预测排序评分，通过最大化用户对正向反馈和负向反馈项目的排序评分之

差优化模型中相关参数，进行模型训练。

接着对模型进行实验验证。针对 Movielens 数据集和 LastFM 数据集，采用列

表推荐任务中常用的 Precision、Recall、NDCG 作为评估指进行实验验证。其中，

在数据分布较为平均的 LastFM 数据集上的准确率、召回率和归一化折损累计增益

分别达到了 0.52、0.53 和 0.88，相比基线模型 MCRec 分别提升了 9.50%、6.09%

和 3.64%，在多数用户项目分布较为稀疏的 Movielens 数据集上三个指标分别达到

了 0.41、0.26 和 0.79，相比基线模型 MCRec 分别提升了 20.30%、21.17%和 14.25%。

接着设计实验观察模型对冷启动问题的改善能力，实验结果表明随着数据集稀疏

性的增强，模型表现出的改善能力越强，其中在最稀疏的数据集上三个指标分别

提升了 24.94%、26.54%和 19.82%。
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5 总结与展望

本章主要总结了本文的工作内容以及主要的贡献成果，同时对未来的工作进

行了展望。在进行工作总结时，先阐述了目前个性化推荐领域还存在的问题，还

有针对这些问题所采用的解决方法，接着对本文主要工作内容和关键性成果进行

了总结。同时分析了本文工作还存在的问题，并阐述了针对该问题可以考虑的改

进方向，还有针对不同的现实场景需求推荐系统所面临的问题，以此为依据对未

来的发展方向进行展望。

5.1 本文工作总结

本文主要针对个性化推荐系统中的数据稀疏以及冷启动问题设计了一种基于

异质信息的图神经网络推荐框架。为了提高推荐性能，需要解决两个关键问题，

一个是如何利用稀疏的数据集充分挖掘相关信息，还有一个是如何更好的对用户

和项目进行表征。针对数据稀疏性问题，本文引入用户的社交信息以及项目的相

关属性信息并将其建模为异质信息网络，充分利用有利于推测用户偏好的附加信

息。针对用户和项目表征问题，设计不同的元路径形式，针对目标节点，基于图

神经网络聚合不同层次的信息。在用户项目所在不同路径规则下的元路径实例内

部，考虑到节点的内容和位置信息，同时还考虑到不同元路径实例对目标节点不

同的重要性，因此采用了多头注意力机制汇聚每一种元路径中不同的元路径实例

信息，随后再次采用注意力机制聚合不同元路径的信息。通过上述过程能够分别

得到用户和项目的表征，注意到所有的信息聚合过程都是针对目标节点完成的，

以此种方式得到的用户项目嵌入表示与元路径上下文内容关系更密切。本文的主

要工作及贡献如下：

（1）针对异质图中元路径信息利用不充分问题，加入边信息，设计了基于关

系旋转的用户项目所在元路径实例信息聚合方式，来充分对用户和项目进行表征。

将通过元路径与目标节点直接或间接相连的每一个邻近节点信息和连边信息都融

合到一起构成单一向量，同时保留了元路径内部节点的向量信息和位置信息，从

而丰富用户和项目的嵌入表示。

（2）针对不同的元路径实例引入注意力机制进行信息聚合。针对目标节点，

每一种元路径下含有不同的元路径实例，且他们对目标节点的重要性是不同的，

采用多头注意力机制汇聚不同来源的元路径实例信息，能够克服异质图所带来的

不稳定性，同时有效聚合不同元路径内部实例信息。
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（3）在两个含有不同特征的数据集上进行 Top-N 列表推荐实验，相比基线模

型，本文模型在各个评估指标上都有提升。其中，在数据分布较为平均的 LastFM

数据集上的准确率、召回率和归一化折损累计增益分别达到了 0.52、0.53 和 0.88，

相比基线模型 MCRec 分别提升了 9.50%、6.09%和 3.64%，在多数用户项目分布较

为稀疏的 Movielens 数据集上三个指标分别达到了 0.41、0.26 和 0.79，相比基线模

型 MCRec 分别提升了 20.30%、21.17%和 14.25%。并设计了冷启动对比实验，将

数据集划分成不同稀疏度的子数据集，并与相关工作进行对比，实验结果表明，

随着数据稀疏性的增强算法的提升效果越明显，其中在最稀疏的数据集上三个指

标分别提升了 24.94%、26.54%和 19.82%。

5.2 未来工作展望

为了缓解个性化推荐领域中由于数据稀疏造成的冷启动问题，本文主要提出

了基于注意力机制的异质图网络推荐模型。在现实生活中的推荐场景中，用户的

实时交互记录对提升推荐性能是很有价值的，比如说大型购物网站中用户每天都

有可能对商品进行浏览和消费，用户的喜好也可能受周遭环境的影响而改变。而

且在异质信息网络中，人为定义的元路径形式不一定就是最有效的。因此，未来

希望在以下两个方面进行探索研究：一方面是，每一个新的事件都有可能影响图

中其他节点信息，面对用户项目动态的实时交互行为，如何在大规模异质图上进

行动态的图构造是需要考虑的问题。另一方面，抛开人工定义不同的元路径方式，

模型如果能够自动学习更多有意义的元路径形式，推荐性能应该会有提升。
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