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摘  要: 由于异构信息网络 HIN (heterogeneous information network)具有丰富的语义信息而在推荐任务中得到广

泛应用. 传统的面向异构信息网络的推荐方法忽略了网络中关联关系的异质性, 以及不同关联类型之间的相互影

响. 提出了一种基于多视角嵌入融合的推荐模型, 分别从同质关联视角和异质关联视角来挖掘异构信息网络的深

层潜在特征并加以融合, 有效地保证了推荐结果的准确性. 针对同质关联视角, 提出了一种基于图卷积神经网络

的嵌入融合方法, 通过对同质关联作用下节点邻域信息的轻量式卷积, 实现节点嵌入的局部融合. 针对异质关联

视角, 提出了一种基于注意力的嵌入融合方法, 利用注意力机制来区分不同关联类型对节点嵌入的影响, 实现节

点嵌入的全局融合. 通过实验验证了所提出的关键技术的可行性和有效性. 
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Abstract: HINs (heterogeneous information networks) have rich semantic information, which are widely used in recommendation tasks. 

Traditional recommendation methods for heterogeneous information networks ignore the heterogeneity of association relationships and 

the interaction between different association types. In this study, a recommendation model based on multi-view embedding fusion is 

proposed, which can effectively guarantee the accuracy of recommendation by mining the deep potential features of networks from the 

view of homogenous association and heterogeneous association respectively. For the view of homogenous association, a graph 

convolutional network (GCN)-based embedding fusion method is proposed. The local fusion of node embeddings is realized through the 

lightweight convolution of neighborhood information under the action of homogeneous associations. For the view of heterogeneous 

association, an attention-based embedding fusion method is proposed, which uses attention mechanism to distinguish the influence of 

different association types on node embedding, and realizes the global fusion of node embedding. The feasibility and effectiveness of the 

key technology proposed in this study are verified by experiments. 
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现实世界中存在大量的对象, 这些对象及其相互之间的关联关系形成了一个庞大而复杂的网络, 即信息

网络. 随着对象类别及关联关系的复杂化, 信息网络逐渐向异构化方向发展, 异构信息网络包含多种类别的

对象和关联关系. 由于异构信息网络具有丰富的语义信息, 因而被越来越多地应用于推荐系统, 处理复杂的

多元异构的数据. 在本文主要讨论的电商场景下的商品推荐问题中, 用户与项目(商品)之间会产生“浏览”“收

藏”“购买”等各种类型的交互数据, 这些数据所形成的异构信息网络结构优良, 蕴含了大量信息, 可以用于为

用户提供高质量的推荐(如图 1 所示). 因此, 如何充分利用异构信息网络异构、多样化的特点, 如何深入挖掘

网络中所隐含的信息并应用于推荐系统中, 是需要亟待研究的问题. 

用户节点 商品节点

click

add to cart
buy

 

图 1  面向异构信息网络的推荐示例 

利用网络嵌入技术可以对异构信息网络进行表征学习, 用低维、稠密的向量空间表示高维、稀疏的向量

空间, 所学习到的特征可以用于计算用户与项目之间的相关性, 从而确定推荐目标. 目前, 很多工作都围绕网

络嵌入技术展开了研究. 例如, 从文献[1]提出的 DeepWalk 模型到文献[2]提出的 node2vec 模型, 这些技术旨

在网络中使用随机游走获取节点的邻域信息, 基于邻域信息对该节点进行嵌入. 文献[3]在Deepwalk的基础上

提出了一种元路径的网络嵌入方法 metaPath2vec, 通过人为定义元路径来提高训练效果, 提高了语义相关性

的识别能力. 近年来, 研究者更为关注如何使用图卷积神经网络(graph convolutional network, GCN)进行网络

嵌入并应用于推荐系统之中. 例如, 文献[4]设计了采样技术进行图卷积计算, 以减少推荐过程中的计算难度. 

文献[5]针对图卷积网络的协同过滤进行设计, 迭代传播邻域节点信息, 为有价值的邻域信息进行潜层空间的

建模. 

然而, 当前的网络嵌入技术大多只考虑单一视角下的网络特征(如: 仅考虑单一类型的关联关系), 忽略了

异构信息网络中关联关系的异质性. 虽然一些研究工作考虑了多个视角下的网络特征及关联关系的多样性, 

但只是简单地将这些特征进行整合, 缺乏对交互行为的深层表示和挖掘, 也忽略了不同关联类型之间的相互

影响, 难以满足推荐系统的实际需求. 如图 1 所示, 用户和商品被划分为了不同的节点类型, 而用户与商品之

间也产生多种行为关系. 传统的节点嵌入技术可以聚合同类行为下邻域节点与当前节点之间的关系, 但忽视

了不同交互行为之间的关系. 例如, 用户 A 和用户 B 都购买了商品 C, 用户 B 点击了商品 D 又把商品 E 加入

了购物车. 传统的基于网络嵌入的推荐模型往往忽略了多种行为之间的相互影响, 无法有效挖掘和利用高阶

行为之间的交互关系. 

当前, 面向异构信息网络的推荐模型的研究面临如下挑战: 首先, 异构信息网络中存在复杂的节点类型

及关联类型, 如何将这些复杂的信息应用于推荐系统之中? 例如, 两个用户存在相似的商品浏览记录, 基于

协同过滤思想, 可以为其中一位用户推荐另一位用户的历史购买清单. 然而, “浏览”和“购买”是两种不同的用

户行为, 如果不加区分, 将影响推荐结果的准确性. 其次, 如何区分不同关联类型对于节点嵌入所产生的贡

献? 虽然, 通过引入图注意力机制可以建模上下文对于节点产生的贡献, 细化了模型的表达, 但也使得模型

参数过于庞大, 而往往只能构建较为简单的模型, 难以训练异构信息网络这样复杂的网络结构. 

针对上述问题, 本文面向异构信息网络提出了一种基于多视角嵌入融合的推荐方法, 主要贡献包括: 
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(1) 提出了一种基于多视角嵌入融合的推荐模型(recommendation model based on multi-view embedding 

fusion, MVEF). 与传统推荐模型不同, 该模型考虑了异构信息网络中关联关系的异质性, 分别从同质关联视

角和异质关联视角来挖掘异构信息网络的深层潜在特征并加以融合, 充分利用了网络中所蕴含的丰富语义信

息, 有效地保证了推荐结果的准确性. 

(2) 针对同质关联视角, 提出了一种基于图卷积神经网络(graph convolutional network, GCN)的嵌入融合

方法, 通过对同质关联作用下节点邻域信息的轻量式卷积, 实现节点嵌入的局部融合. 

(3) 针对异质关联视角, 提出了一种基于注意力的嵌入融合方法, 利用注意力机制来区分不同关联类型

对节点嵌入的影响, 实现节点嵌入的全局融合. 

(4) 通过实验验证了本文所提出的关键技术的可行性和有效性. 

本文第 1 节介绍异构信息网络推荐的相关工作. 第 2 节对本文的研究问题进行定义. 第 3 节提出基于多

视角嵌入融合的推荐模型 MVEF. 第 4 节提出基于 MVEF 的推荐算法. 第 5 节为实验部分, 对提出的模型及算

法进行测试. 最后对全文进行总结, 并给出下一步研究计划. 

1   相关工作 

本节主要介绍并讨论用于异构信息网络的推荐算法的相关工作, 包括: 基于图卷积神经网络的推荐模

型、基于图注意力机制的表示模型和基于元信息(包括元路径和元图)的推荐模型. 然后, 将本文提出的关键技

术与这些技术进行比较. 

1.1   基于GCN的推荐模型 

近年来, 图卷积神经网络由于其强大的结构化数据表示学习能力而取得了巨大的成功. 最近, 这类方法

在推荐中引起了越来越多的关注. 例如, 文献[6]提出 GC-MC 模型将图卷积网络应用于用户-项目图, 它使用

一个卷积层来扩展用户和项目之间的直接连接. 文献[4]将随机游走与项目图上的多个图卷积层相结合, 用于

图像推荐 . 文献[5]通过在用户项交互图上传播嵌入来利用高阶近似 . 文献[7,8]进一步提出 LR-GCCF 和

LightGCN 模型, 它们通过去除嵌入传播层中的非线性激活函数和特征变换来提高协同过滤推荐任务的性能. 

1.2   基于图注意力机制的表示模型 

对于用 GCN 构建节点嵌入的方法所存在的问题, 2018 年, 文献[9]提出 GAT (graph attention network), 将

注意力机制应用于图结构的数据中, 为不同的邻居分配不同的权重, 该类方法引入了注意力在图模型中的基

本使用机制. GAT 基于邻域消息传播模型, 将异构节点投影到统一的向量空间中, 然后通过 softmax 为邻居节 

点计算注意力系数 ,l

ij  用注意力系数取代 MLP 中的线性参数矩阵, 从而得到了基本的注意力结构. 

2019 年, 在 GAT 的基础上, 文献[10]提出 GATNE, 将应用场景扩展到了多重属性异构网络(attributed 

multiplex heterogeneous network, 即本文中定义的异构信息网络)中. GATNE 按照无向图和有向图分别计算各

类边的嵌入, 在每个嵌入的计算中使用注意力机制连接邻居节点, 使其可以用于推导式任务, 生成的模型可

以应用于未训练过的网络. 2020 年, 文献[11]对于异构信息网络问题上的应用, 基于元路径内部和元路径间聚

合的方式进行建模, 并提出了加入多头的注意力机制, 以稳定模型的效果. 

1.3   基于元信息的推荐模型 

异质信息网络(heterogeneous information network, HIN)作为一种新兴的方向, 可以很自然地对推荐系统

中复杂的对象及其丰富的关系进行建模, 其中, 对象的类型不同, 则对象之间的连接代表不同的关系. 在此基

础上, 许多研究者纷纷提出了多种基于路径的相似性度量方法, 用于评价异质信息网络中不同对象之间的相

似性. 

例如, 文献[12]提出了一种基于元路径的随机游走策略来生成有意义的节点序列用于网络嵌入. 首先用

一组融合函数对学习到的节点嵌入进行变换, 然后将其集成到扩展矩阵分解模型中. 将扩展后的 MF 模型与
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融合函数联合优化, 用于分级预测任务. 考虑到元路径仍不足以反映物品间的交互关系, 文献[13]将元图的概

念引入基于HIN的推荐. 提出了一种基于套索的正则化 FM算法, 通过自动学习观察到的评级, 有效地选择出

有用的元图特征. 文献[14,15]针对研究学习元路径的表示方式, 计算节点 u 和 v 之间存在元路径 M 的概率. 第

1 阶段基于随机游走和负采样生成符合目标关系的数据, 用于表示学习. 第 2 阶段用一个神经网络模型, 通过

最大化预测节点之间关系的可能性, 同时学习节点和关系的表示向量. 

本文提出的异构信息网络推荐算法与上述研究的不同之处在于: 

(1) 现有的 GCNs 方法, 仍未有效利用异构信息网络中复杂的节点和关联信息, 其作用对象仍局限于在单

一关联类型的同构网络, 对于具有异构信息网络特征的真实数据, 往往采用简化网络结构的方式来完成训练, 

损失了大量用户与用户、用户与项目之间的多种交互信息. 相比之下, 本文的模型关注的就是如何尽可能地

利用这些信息, 在节点多视角嵌入融合的过程中保留带有高阶行为间交互关系的网络信息, 并使用合理的机

制为不同的关系分配不同的权重, 弥补了这类方法的不足. 

(2) 基于图注意力机制的表示模型将图注意力机制引入了节点嵌入模型, 实现了对异构信息网络的嵌入. 

但是现有的方法缺乏对节点之间不同类型的关联的表达, 忽视了在不同视角下生成的嵌入也应该具有丰富潜

在信息的关联. 本文模型吸收了图注意力机制的思想, 在嵌入模型的第 2 阶段使用这一机制对各个视角的嵌

入进行关联, 连接了不同关系下的邻居节点, 提高了模型的效果. 

(3) 基于元信息的方法依赖于对元路径或元结构的定义, 不同的数据集适合不同的定义, 其定义的好坏

直接决定了模型效果, 所以元信息的方法依赖于人工选择和研究者使用元信息的经验. 相比而言, 本文模型

只设置网络深度, 不必固定元结构, 在推导式学习时更合适. 

本文结合上述 3 种方案的优点, 设计了用于异构信息网络基于多视角嵌入融合的推荐方法, 将图注意力

机制引入线性卷积网络中, 对节点及其关联关系进行嵌入融合, 基于协同过滤来设计便于更新的评分模型. 

2   MVEF 模型 

为了充分利用异构信息网络的多重潜在特征, 以提高推荐的准确性, 本文提出了一种基于多视角嵌入融

合的推荐模型——MVEF. 本节首先给出问题定义, 然后介绍模型的基本思想. 

2.1   问题定义 

本文主要解决的是在电商背景下的商品推荐问题, 使用电商场景下产生的网络信息, 挖掘用户的消费偏

好, 为用户提供更准确的商品推荐. 该模型要解决的问题是如何在已知用户与部分商品之间的偏好关系的前

提下, 在其他商品之中为用户推荐其更偏好的商品. 为此, 首先需要对用户及商品之间偏好关系的网络进行

定义. 现实世界的对象及其交互通常是多种类型的, 需要使用一种通用的网络结构来描述现实世界的信息, 

这种具有多重节点类型和多重边类型的网络, 本文称之为异构信息网络. 表 1 总结了本文常用的符号. 

表 1  本文所使用的符号 

名称 描述 

, ,  图, 节点和边的集合 

,  边的类型取值集合 

v, e 一个节点, 一条边 

n 节点的总数 

K 卷积的最大层数 

N 所有邻居节点的集合 

定义 1(异构信息网络). 异构信息网络为具有多种节点类型和边类型的网络图  , , , ,G       其中, 为

n 个节点的集合, 其取值集合为, 为节点之间的边的集合, 每条边 ( , )ij i je v v 对应了节点 i 和节点 j 之间的关

系类型, 边的取值集合为, 在本文中,  , ,iur r  即每个节点 v 具有两种类型 u 和 i. 

定义 2(高阶同关系邻居节点集). 已知在图 G 中, 有目标节点 v, 所有与节点 v 以关系 r 相关联的节点组成
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的集合 (1)

r 为 1 阶同关系邻居节点集, 则有: 当 2k ≥ 时, 与节点集 ( 1)k

r

 中的任一节点 ( 1)k

rv  仍以同一关系 r 相

关联、但不属于节点集 ( 2)k

r

 的节点 ( )k

rv 组成了集合 ( ) ,k

r  将这样的 k 阶节点集合称为高阶同关系邻居节点集. 

定义 3(同质关联视角下的嵌入融合). 已知图  , , ,G  、    关系类型 rR、传播深度 K, 已知目标节点

v, 节点 v 从 0 到 K 阶的所有高阶同关系邻居节点集 ( )k

r 中的节点所组成的集合称为 K 阶邻域节点集 , .v rN  有

嵌入过程(), 则同质关联视角 r 下的嵌入融合为 ,( ).r v rv N  

定义 4(异质关联视角下的嵌入融合). 已知图  , , , ,G       有一组同质关联视角下的节点嵌入所组成

的集合 { | }.rV v r R   有嵌入过程(), 则异构关联视角下的嵌入融合为 ( ).v V   

2.2   模型基本思想 

MVEF 模型的基本思想如图 2 所示. 本文融合节点在图 G 中的信息, 形成节点在潜层空间的表示 uv 、 ,iv  

通过标签数据来优化模型. 更新得到的节点嵌入 uv 、 iv 就能够表现节点间的相似关系, 从而可以为用户推荐更

相关的物品. 本文模型主要使用 GCN 和 GAT 来构建异构信息网络中节点的嵌入, 在卷积传播的过程中, 本文

选择只对节点的邻居节点进行平滑, 而不是对整个图的节点进行平滑, 这也符合近年来图卷积推荐算法的研

究趋势[16]. 

 
图 2  MVEF 模型的基本思想 

本文提出的多视角嵌入融合推荐模型主要分为 3 个阶段, 包括在同质关联视角下的嵌入融合、在异质关

联视角下的嵌入融合以及基于评分预测进行推荐. 首先将目标节点的邻域节点集合按不同的关系视角进行划

分, 然后进行两阶段的嵌入融合, 第 1 阶段是在同质关联视角下进行局部嵌入融合, 第 2 阶段是在异质关联视

角下进行全局嵌入融合. 近期的许多工作解决了同构信息网络中节点如何嵌入的问题[8], 而在异构信息网络
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中, 最主要的挑战是节点在对其高阶邻居节点的卷积过程中, 要如何有效融合不同属性的信息以及不同关联

关系的信息, 这是以前的推荐方法中没有解决的问题. 而 MVEF 为节点嵌入进行邻域传播的过程划分了不同

的视角, 每个视角对应一种关联类型, 其有效的边使用加粗表示, 忽略的边使用虚线表示. 

在第 1 阶段中, MVEF 模型使用消息传递结构, 通过遮罩层限制每次卷积时只聚合节点的邻居节点, 而不

是整个图的信息, 经过多层卷积后生成了在多个视角下的特征矩阵, 这些矩阵融合了在同质关联视角下的节

点之间的相似特征信息, 但是这些特征之间是相互独立的, 使用同质层间池化将它们融合起来. MVEF 模型的

第 2 阶段融合了节点在各个同质关联视角下生成的局部嵌入, 本文首先通过忽略关系的类型来生成基础的嵌

入, 然后以基础嵌入为基底, 使用注意力机制来连接异质关联视角下的嵌入, 从而达到为不同的视角分配权

重的目的. 

3   多视角嵌入融合策略 

本节详细介绍 MVEF 模型是如何从多个视角对目标节点的上下文信息进行嵌入融合的. 如图 3 所示, 

MVEF 模型先按不同关系类型划分不同视角, 在各个视角下单独进行局部嵌入融合, 再整合全局视角进行全

局嵌入融合. 

attention

全局视角

softmax

按不同
关系类型
拆分视角

r2关系视角节点v的邻居网络

r1关系视角

 
图 3  邻域节点信息在多视角下的传播和聚合过程 

3.1   同质关联视角下基于GCN的嵌入融合 

同质关联视角下嵌入融合的目标是实现节点嵌入在同一关系类型下的局部融合, 这一过程由线性卷积和

同质层间池化所构成. 

3.1.1   线性卷积结构 

首先讨论图卷积中的非线性结构在同质关联视角的嵌入融合中是否有必要. 如果采用早期提出的图卷积

聚合方法[5], 会导致局部和全局两阶段的模型在多级邻域的传播下难以训练, 因此需要在保证模型表达能力

的同时, 尽量使模型复杂度不会随模型规模的线性叠加而呈幂级增加. 本文借鉴简单图卷积网络的思想[17], 

引入线性的卷积结构聚合邻居节点. 

首先是每一层节点只有一个邻居的简单情况(如图 4(a)所示). 
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图 4  同质关联视角下基于 GCN 的嵌入融合策略 

 
( 1) ( )k k k
r r rS v v W  (1) 

其中, r 为关系类型集合 R 中某一类型, ( 1)k
r
v 为节点 v 的 k+1 阶邻居节点的卷积表示, S 为拉普拉斯变换. 对这

一卷积过程展开 k+1 次得到: 

 

( 1) ( )

( 1) 1

(0) 0

(0)

     

        

 

   ... .

    

..

...   

k k k
r r r

k k
r r

k k
r r r

k

S

SS

= S S

S S



 







v v W

v W

v W W

v Y

 (2) 

而经典的图卷积模型每层之间采用非线性结构连接 , 如 ( 1) ( )( ).k k
r r v Wv  若参数矩阵 W 的复杂度为

O(|V|), 则非线性结构的参数复杂度为
2

O( ),V  而使用线性的卷积结构, 如式(2)中参数矩阵以点乘运算连接, 

于是可以简化为矩阵 0: ... .k k k
r rY Y W W  其复杂度从 O( )

k
V 降低为 O(|V|), 模型复杂度缩小了

1
.

k
V

 可见, 去 

除了图卷积聚合函数中的非线性结构, 使得需要训练的参数复杂度由 O(k)降低为 O(1), 大大提高了模型训练

的可行性. 基于最近的研究表明, 对于一般的推荐任务, 在节点信息传播阶段去除非线性结构, 不会明显影响

推荐的准确度, 且有利于解决过平滑问题[7], 提高推荐的准确度. 

接下来, 在邻居节点个数未知的一般情况下, 设计自连接的节点传播结构. 在这个传播结构中, 首先计算 

提取同一关系 r 下的邻居节点相应的 k 阶表示 ( )
, ,k

i rv  分别乘以该邻居节点的度的倒数, 与当前节点的 k 阶表示 

相加, 再乘以当前节点的度的倒数, 最后经过一个线性参数矩阵, 就形成了一个线性卷积层, 以用户节点 u 为

例(如图 4(b)所示): 

 

( ) ( )( 1)
, ,,

1 1

u

k kk k
u r i ru r r

i Nu u iN N N




   
  

v vv W

 

(3) 

其中, |Nu|表示节点 u邻居节点的度, 节点的度代表物品的受欢迎程度, 该物品的受欢迎程度越低, 越能反映这

个用户的独特偏好, 这是协同过滤思想的体现, 而在卷积过程中使用自连接结构, 能够更好地保留原点的 

信息. 

3.1.2   同质层间池化 

同质层间池化是同质关联视角下嵌入融合的关键步骤, 在实际训练中, 如果直接使用节点的高阶聚合 

表示 ( )
, , ,k

u r u rv v  会导致过平滑现象, 严重影响模型的训练效果. 具体来说, 在调整节点传播深度 K 的过程中, 

当 K 设置超过某个并不大的阈值时, 节点的表示效果反而会下降. 实际训练过程中, 不同数据集稀疏度不同, 

阈值也有所不同, 但一般不大于 2, 导致模型只能聚合周围 2 层的节点, 只包括 1 层商品节点和 1 层用户节点, 

信息表达受到严重阻碍. 过平滑问题的出现, 是因为节点的卷积传播过程本质上就是一次平滑运算, 在特殊

情况下只是把邻居节点的嵌入累加了起来, 然后取了平均值. 经过多层传播以后, 与原始节点最相近的节点

信息反而被多次平滑了, 节点的特征随之丢失. 为此, 本文提出一系列局部嵌入融合策略, 见表 2. 
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表 2  局部嵌入融合策略 

每阶邻居数 
多阶邻居是否独立 

单一邻居 多重邻居 

是 单一串联策略 多重串联策略 
否 单一平均池化策略 多重平均池化策略 

 

为解决这一问题, 很容易联想到将节点每一阶的嵌入串联起来合并为一个嵌入. 

 
(( ) 1) (0)

, , , ,|| || ... ||k
u r u r u r u

k
r

v v v v
 

(4) 

这一方法在最近的研究中也有提及[7], 但是针对异构信息网络具有丰富潜在信息的特点, 需要设计一种

结构, 在尽量不增加模型潜在空间的情况下, 提高模型表达的丰富程度. 这里, 我们提出另一种平均池化结构

来聚合各阶下的高阶嵌入. 

 

( )
, ,

0

K
k

u r k u r
k

a


 v v
 

(5) 

其中, ,u rv 为节点 u 在关系 r 下的聚合嵌入表示. 当 r 为 0 时连接周围所有节点作为 base embedding. K 为超参

数, 表示邻域卷积的最大层数, 参数 ak 统一设置为常数
1

2
C

K



效果较好. 

对比上述两种传播优化方案, 假如本文先假设图中只有一种关联类型, 亦即只考虑单一视角下的嵌入融 

合, 使用点积运算计算两个节点 u 和 i 之间的邻近度 ,u iS v v   很容易推导得到. 

 
    ( ) (0) ( ) (0) ( ) ( ) (0) (0)

1 || ||| || ... || | ||K K K K
u u i i u i u iv v v     S v v v v v

 
(6) 

 

( ) ( ) 2 ( ) ( ) ( ) (0) (0) ( ) (0) (0)

0 0
2 ( ... ... )

K K
k k K K K K

u u i u i u i u i
k

i
k

C C C
 

        v v v v v v v v v vS
 

(7) 

其中, 1
S 是采用串联方法计算的邻近度, 2

S 是采用平均池化方法计算的邻近度. 对比 1
S 和 2 ,S  不难发现, 前 

者有 K 个交叉项, 而后者有 K2 个交叉项, 使得两种节点每一级的邻居节点都可以得到交互, 显然, 后者的信

息表达效果更加丰富. 而从复杂度上分析, 看似增加了传播嵌入的时间, 但其实并没有影响到参数矩阵的大

小, 也就保证了传播更新的效率. 因此, 本文采用平均池化法而不是张量串联法, 来保留每一级邻域内的节点

信息, 这样在后续的评分估计时才能具有更丰富的表示效果. 

综上, 按不同的关系类型为目标节点的邻居分类, 基于线性传播结构, 使用节点度的倒数作为权重的自

连接聚合, 结合平均池化方法连接每一层的高维特征, 得到了目标节点在同质关联视角下的嵌入表示. 

算法 1. 同质关联视角下的嵌入融合算法 genHomE. 

输入: 目标节点 Target_v, 传播层数 K, 目标节点 Target_v 在关系 r 下的邻居节点集 Nv; 

输出: 同质关联视角 r 下的嵌入 vr, 参数矩阵 Yr. 

1. E[0]=InitialNode(Target_v) 
2. For k=1 to K 
3.   N_k_num=countNeighbourNum(Target_v) 
4.   For j=1 to N_k_num 
5.     N_j_num=countNeighbourNum( [ ][ ]vN k j ) 
6.     hidden[k]=aggre(hidden, [ ]vN k ) 
7.   End For 
8.   E[k]=aggre(hidden[K], [ ]vN k ,E[k1]) 
9. End For 

10. vr=meanPool(E[0]…E[K]) 

Output: vr 

3.1.3   算法描述 

基于同质关联视角下的嵌入融合模型, 本文提出了同质关联视角下的嵌入融合算法(如算法 1),主要步骤

如下. 
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步骤 1. 初始化节点嵌入 E[0]. 将目标节点及其邻居节点嵌入初始化, 将目标节点的初始嵌入作为 0 阶局

部嵌入. 

步骤 2. 对 K 阶邻居节点进行局部嵌入. 遍历目标节点的各阶邻居, 计算每一阶中所有邻居节点的度, 从

局部融合邻居节点的嵌入, 得到局部嵌入{E[0],…,E[K]}. 

步骤 3. 对 K 阶邻居节点的局部嵌入进行融合. 使用平均池化连接各阶的局部嵌入, 构成同质关联视角 r

下融合的局部嵌入 vr. 

3.2   异质关联视角下基于注意力的嵌入融合 

同质关联视角下的嵌入融合过程仅考虑了异构信息网络中单一的关联类型, 在局部融合下得到节点的嵌

入. 异质关联视角下的嵌入融合是将不同关联类型下的节点嵌入进一步融合, 即实现节点嵌入的全局融合. 

为此, 本文提出一系列全局嵌入融合策略(见表 3). 

表 3  全局嵌入融合策略 

           多视角是否独立

是否考虑用户行为 
是 否 

是  图注意力策略 
否 串联策略 平均池化策略 

 

3.2.1   基于共享注意力的嵌入融合 

经过同质关联视角下的嵌入融合, 得到了节点 v 在 n 种不同关系类型下的嵌入集合 v_set={vu,r1,…,vi,rn}, 

其中每个嵌入反映了在单一关系类型下当前节点及其上下文的信息. 接下来要将多种关联视角下的嵌入合并

为一个全局嵌入, 使这个全局嵌入能够反映节点多种行为之间的关联特征. 

本文可以选择串联、池化和注意力机制等多种方式对嵌入进行联合(如图 5 所示). 以用户节点 vu 为例, 串

联和池化的嵌入聚合过程为 

 ,1 ,2 ,|| || ... ||u u u u n v v v v
 

(8) 

 
,

1

1u u r
r R n

 
v v

 
(9) 

其中, uv 为串联的聚合方式, 这种方式中多种视角下的嵌入的确整合了起来, 但实际上多种视角之间独立表 

示, 互不影响, 异质关联视角的嵌入间并没有被关联起来. 

而 uv 为平均池化的聚合方式, n 为关系的数量. 这种方式下异质视角的嵌入间的确被关联了起来, 但是经 

过平均池化被分配的权重是相同的, 而节点通过不同关系进行连接, 其代表的信息却是不同的. 从现实场景

出发, 对于用户的喜好的表示, 用户所购买的商品应该比其所浏览的商品贡献更大的信息比重. 在同质关联

视角下使用平均池化, 是因为在每一阶的嵌入过程中已经携带了节点的度的信息, 可以反映节点与节点之间

重要性的区别, 而在异质视角下就需要采取类似的机制来分配权重. 

 
图 5  异质关联视角下的嵌入融合策略 

综上所述, 本文采用使用图注意力机制为不同视角下的嵌入分配权重, 将同质关联视角下的嵌入进行联

合计算, 得到该节点最终的表示: 
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(10) 

其中, 
1

1K 
记为 ,a  ()为激活函数, 选择 LeakyReLU 函数. 一个节点经过展开会得到 n K 项, 如果两个节

点再经过点积计算就会得到 2( )n K 项, 因此本文将每个节点同一关联类型下的注意力系数共享, 在每种关 

系 l 的视角下分别计算注意力系数: 

 
  ,

Tl l l
u j u jLeakyReLU 

‖lwe v v
 

(11) 
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(12) 
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(13) 

其中, l
uv 即 base embedding. 使用共享的注意力后, 注意力系数的复杂度由 2O(( ) )n K 降低到 O(nK), 缩小 

了模型规模, 提高了计算的可行性. 

3.2.2   算法描述 

基于上述思想, 提出了异质关联视角下的嵌入融合算法, 其过程如算法 2 所示. 算法 2 主要步骤如下. 

步骤 1. 全局关联视角嵌入融合. 不区分关联类型, 融合目标节点邻居的嵌入, 生成的全局关联视角嵌入

融合 v0 用作注意力机制连接的基点. 

步骤 2. 基于异质关联视角计算注意力结构. 将各个同质关联视角下生成的局部嵌入 { | }rv r R V 以全

局关联视角嵌入 v0 作为基底, 计算 { | },r r R α  并对同质关联视角下的局部嵌入V 与注意力矩阵进行矩

阵乘法, 经过一个非线性变换后得到目标节点在异质关联视角下的全局嵌入 .v  
算法 2. 异质关联视角下的嵌入融合算法 genHetE. 

输入: 目标节点 Target_v, 目标节点 Target_v 在不同视角下生成的嵌入集 { | };rv r R V
 

输出: 异质关联视角下目标节点的嵌入 ,v  注意力系数. 

1. v0=genBase(Target_v)    //生成全局视角嵌入 
2. For r=1 to R 
3.   value_r=LeakyReLU(w,v0,vr) 
4.   r=softmax(value_r,v0)   //经过 softmax 计算注意力系数 
5.   hidden=hidden+Mul(r,vr) 
6. End For 
7. v =aggre(,hidden) 
Output: v  

4   基于多视角嵌入融合的推荐算法 

本节介绍该推荐方法是如何使用多视角嵌入融合模型来进行推荐预测的. 

4.1   评分计算 

对于异构信息网络的常见推荐场景, 希望能够从用户的多种交互记录中挖掘出用户之间相似的喜好, 并

确定每个用户自身的偏好. 因此本文采用相似度评分方法, 将两个节点 u 和 i 之间的相似度作为二者的评分依

据. 假设两个节点之间存在实际关联或潜在关联, 那么它们的嵌入之间越相似, 它们也就越相关, 本文将 u、i

两个节点之间的关联强度称为(u,i), 因此, 
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本文用多视角嵌入融合模型得到的节点嵌入 uv 、 iv 表示计算节点之间的相似度 Sim(u,i), 节点之间的相关 

评分就可以近似看作节点之间的关联强度: 
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为点积操作, 由于 uv 和 iv 内部采用平均池化连接, 因此每一个嵌入分量之间都会产生交互的权值矩 

阵, 从而构建出丰富的特征空间. 

4.2   模型训练 

接下来讨论如何对提出的嵌入推荐模型进行训练. 本文基于随机游走算法思想在节点序列上采样节点及

其上下文获取嵌入, 采样过程完全随机. 本文的数据集是用户-商品二部图 G, 给定图 G 中的视角 r, 图 

 , , ,r rG      随机游走过程可以描述为 1: ... . ,.. ...t K         其中, K 为最大的游走长度, 即网络 

的最大深度, 每一步 t 的转移概率定义为 
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其中, ,i tv   ,i r 表示节点 vi在关系 r上的邻域节点集合. 经过随机游走, 得到节点的上下文集合 C, 如果给

定节点集合t 及其所有邻域节点, 一个通用的多任务目标函数结构 ( ) 为 
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其中,  1 2, ,     1 为嵌入及推荐结构中的参数矩阵, 2 为正则化系数, 防止过拟合, k 为参数矩阵. 得 

到本文 MVEF 模型的目标函数为 
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, , 2
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(18) 

对 N 个目标节点进行采样, 生成样本总体, 在实验时根据预设的样本比例, 如 20%、100%等对采样的正

负例进行交叉计算, 鼓励观察到的样本高于未观察到的样本, 使用 Adam优化进行小批量的优化. 由于模型中

非线性结构的比例较低, 且引入了 L2 惩罚项, 在 k≤3 的传播深度以下并未出现过拟合问题. 

4.3   算法描述 

本节提出了一种基于多视角嵌入融合的推荐算法, 其过程如算法 3 所示. 

算法 3 主要步骤如下. 

步骤 1. 数据初始化. 在图中随机游走, 采样生成目标节点集合0 和邻居节点集合v. 

步骤 2. 对目标节点进行多视角嵌入融合. 遍历目标节点集合, 对目标节点的多种关系进行迭代, 调用

genHomE 算法计算各个同质关联视角下的局部嵌入, 调用 genHetE 算法计算异质关联视角下的全局嵌入. 

步骤 3. 迭代更新模型. 计算任意用户和商品节点间的推荐评分并计算损失, 迭代更新参数空间, 直到小

于预期损失. 

步骤 4. 计算推荐列表. 根据生成的嵌入融合模型, 为用户集合计算推荐评分最高的商品集合 RecList. 

算法 3. 基于多视角嵌入融合的推荐算法. 

输入: 目标节点集 0 ,  传播层数 K, 学习率 a; 

输出: 目标节点集的推荐列表 RecList. 

1. v =deepwalk( 0 ) 

2. While (Loss<minLoss)   //迭代更新 
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3.   For i=1 to N 

4.     For r=1 to R 

5.       homE[i][r]=genHomE( 0[ ],i r) 

6.     End For 

7.     genHetE(homE[i]) 

8.   End For 

9.   Loss=countLoss   0, | ,u iv v u i  

10.   {Y, w,}=updateWeights(Loss,a) 

11. End While     //迭代完毕 

12. For i=1 to N 

13.   RecList[i]=maxRateItem( 0[ ]i ) 

14. End For 

Output: RecList 

5   实  验 

本节介绍实验所用的数据集和实验设置、评价指标以及相关的对比实验. 

5.1   数据集 

本实验采用两个真实的电子商务数据集: Amazon [18]和 Taobao User Behavior 数据集, 这两个数据集中均

可提取出 3 种不同的用户行为, 包括“收藏”“加入购物车”和“购买”. 本文对这两个数据集进行预处理, 去除掉

不必要的标签, 过滤掉交互次数过少且不具有代表性的节点(至少存在 5 次交互记录), 并将剩下的数据划分为

训练集、验证集和测试集, 处理后的数据集统计情况见表 4. 

表 4  评估数据集细节统计 

Dataset User Item Behavior1 Behavior2 Behavior3 
Amazon 31 524 12 895 45 855 72 347 52 653 
Taobao 48 732 39 426 1 548 011 192 156 258 652 

5.2   评价指标 

本文采用两个经典的指标 HR 和 NDCG 对推荐的性能进行度量. 

(1) 命中率(HR), 这是一个基于召回的指标, HR 通过计算所测试的目标项目是否在推荐生成的 Top-K 列

表中, 来反映系统是否推荐到了用户想要的商品, 从而表现预测的命中率: 

 1

1
( )

N

i

HR hits i
N 

 
 

(19) 

其中, N 表示被推荐的用户的总数量, hits(i)表示第 i 个用户访问的值是否在推荐列表中. 

(2) 归一化折损累计增益(NDCG), 这是对排序结果的评价指标, 是对折损累计增益(NDCG)的一种改进

方式. 由于不同的用户其列表长度各不相同, 所以不同用户的 NDCG 比较并不准确, 因此需要对不同用户的

指标进行归一化. 使用 NDCG 可以反映所推荐的项目是否在用户更加显眼的位置上, 从而表现预测的精准性. 

 
 1

1 1

log 1

N

i i

NDCG
N p




 

(20) 

其中, pi 表示第 i 个用户的实际访问商品在所生成的推荐列表中的位置. 使用 HR 和 NDCG 能够从推荐结果的

命中率和排序性角度综合反映推荐的准确性. 

5.3   参数设置 

本文模型中有几个重要的参数: 学习率、传播的深度 K、节点嵌入矩阵 V 的维度 D, 以及目标函数中的
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正则化参数 L2. 

我们通过设置不同的学习率、正则化系数、嵌入维度以及传播深度来进行实验. 如图 6(a)和图 6(b)所示, 

当学习率为 0.001、L2 正则化参数为 0.001 时推荐结果最准确. 如图 6(c)所示, 推荐效果随模型嵌入维度的增

大而提高, 当维度从 64 增大为 128 时效果没有明显提升, 但是训练时间和内存占用大大增加, 所以本实验设

置各类节点的嵌入维度为 64. 对传播深度进行测试, 在 20%采样水平下, K 从 0 到 5 分别进行实验, 如图 7 所

示, 当传播深度从 0 提高到 3 时, 推荐效果逐渐提高; 当传播深度大于 3 时, 准确度提升并不明显甚至有所下

降, 并伴随训练时间及模型空间占用的大大增加, 所以本文选择的传播深度为 3 层. 

   

(a) 学习率设置                   (b) 正则化系数设置                  (c) 嵌入维度设置 

图 6  不同参数设置时的效果对比 

 

图 7  不同传播深度 K 下的性能比较 

传播的深度影响了模型的复杂度, 理论上, 传播的层数越多, 节点的嵌入就聚合了越多的邻居节点信息, 

潜层空间的表现力就越强. 但从实践角度来看, 深层节点嵌入容易发生过平滑问题, 这一点发生的原因在相

关研究中也有讨论[14,19]. 总的来说, 随着层数的增多, 低阶邻居的系数逐渐减小, 而高阶邻居的系数逐渐增

大. 注意力机制有助于解决注意力问题, 只是本文的模型在同质视角下的模型建构并没有使用注意力机制, 

因此仍然产生了过平滑问题. 但是, 由于在本文的模型中选择 K=3 已经有较好的效果, 因此没有扩大模型深

度的需要. 

5.4   性能评估 

为了测试 MVEF 模型的性能, 下面列举几个经典的基准方法和几个近期效果突出的方法, 并将本文提出

的方法与这些方法进行对比实验. 

(1) BPR, 基于贝叶斯理论的推荐模型, 这是一种广泛用于项目推荐的学习方法[20]. 

(2) MC-BPR, 该方法将 BPR 模型应用于异构图数据时去除了降采样[21]. 

(3) LightGCN, 这是一种轻量化的图卷积嵌入模型, 去除了图卷积中的非线性结构, 提出了隐含层间聚合

的结构[8]. 

(4) GATNE, 该方法将图注意力机制用于异构图数据, 将节点和边的嵌入分别计算生成聚合[10]. 
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在不同的采样规模下, 将本文提出的 MVEF 推荐算法与上述方法进行了对比实验, 在 Amazon 数据集和

Taobao 数据集上分别进行训练和测试, 采样实验结果见表 5 和表 6. 实验结果表明, MVEF 在 Amazon 和

Taobao 数据集上比现有的基准方法具有更好的推荐效果. 

表 5  MVEF 与其他方法的性能比较(Amazon 数据集) 

模型 HR@20 NDCG@20 HR@40 NDCG@40 HR@60 NDCG@60 HR@80 NDCG@80 HR@100 NDCG@100

同构 
BPR 0.088 2 0.034 1 0.122 1 0.053 4 0.153 4 0.071 1 0.189 1 0.080 3 0.236 4 0.093 8 

LightGCN 0.156 1 0.063 5 0.188 4 0.075 4 0.224 2 0.091 7 0.268 9 0.106 3 0.278 4 0.114 5 

异构 
MC-BPR 0.134 6 0.053 3 0.174 4 0.067 9 0.239 1 0.081 2 0.283 1 0.113 4 0.346 6 0.132 5 
GATNE 0.167 5 0.077 9 0.210 9 0.089 0 0.275 7 0.101 7 0.329 2 0.131 7 0.367 9 0.145 6 
MVEF 0.196 7 0.077 1 0.248 1 0.104 2 0.317 6 0.126 1 0.356 6 0.142 5 0.401 7 0.160 9 

表 6  MVEF 与其他方法的性能比较(Taobao 数据集) 

模型 HR@20 NDCG@20 HR@40 NDCG@40 HR@60 NDCG@60 HR@80 NDCG@80 HR@100 NDCG@100

同构 
BPR 0.059 4 0.023 9 0.094 2 0.031 7 0.133 4 0.041 6 0.149 0 0.059 0 0.160 8 0.065 3 

LightGCN 0.086 2 0.034 6 0.119 2 0.045 3 0.150 7 0.050 2 0.174 7 0.061 3 0.185 3 0.074 1 

异构 
MC-BPR 0.104 7 0.042 7 0.125 1 0.059 8 0.164 7 0.064 9 0.189 6 0.070 1 0.200 4 0.081 1 
GATNE 0.121 1 0.049 8 0.134 8 0.054 6 0.172 4 0.069 1 0.204 5 0.083 7 0.217 6 0.087 9 
MVEF 0.125 1 0.050 4 0.152 6 0.062 4 0.199 3 0.069 8 0.219 8 0.081 2 0.235 1 0.093 0 

 

为了验证模型结构的合理性, 对 MVEF 模型进行不同模型结构的对比实验. 在两阶段的嵌入聚合模型中, 

MVEF 在第 1 阶段采用了简化的图卷积神经网络, 在第 2 阶段采用了图注意力网络, 假如只考虑图卷积和注

意力机制这两种结构, 可以得到如下 4 种不同的组合方式. 

(1) MVEF-CC, 这种方式可以看作经典的 GCN 方法在异构信息网络上的应用, 与 MVEF 的区别在于: 第

2 阶段采用了使用平均池化的网络进行连接, 而没有为不同的关系分配不同的权重. 

(2) MVEF-CA, 即本文的 MVEF 模型. 

(3) MVEF-AC, 这种方式近似于 GATNE 模型, 但在邻居节点聚合过程中分配权重对实验效果的提升有

限, 而这种方法忽视了对不同关系视角进行权重分配的重要性. 

(4) MVEF-AA, 这种方式考虑了两阶段权重的分配, 但是两阶段都分配注意力系数, 参数空间过于庞大, 

实验的计算设备难以承受, 训练时间过长, 模型难以收敛, 本文方法可以看作这种方法的优化版本. 但是, 由

于第 4 种结构难以训练, 不具有实际使用意义, 所以选择前 3 种结构在 Amazon 和 Taobao 数据集上进行训练

效果对比. 

实验结果如图 8(a)和图 8(b)所示, 横坐标表示采样水平, 柱的高度对应 HR 值. 从图中可以看出, 对于两

种数据集, MVEF-CA 方法效果都好于 MVEF-AC 和 MVEF-CC. 

  

(a) Taobao 数据集                               (b) Amazon 数据集 

图 8  不同模型架构训练效果对比 
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6   总  结 

针对现有推荐方法研究的不足, 我们对异构信息网络的多视角嵌入融合推荐方法进行了研究. 本文充分

分析了异构信息网络的结构特征, 提出了一种基于多视角嵌入融合模型, 分两个阶段从同质关联视角和异质

关联视角对异构信息网络的深层潜在特征进行挖掘并加以融合, 在同质关联视角下使用轻量的图卷积对节点

邻域的高阶上下文信息进行局部的嵌入融合, 在异质关联视角下使用注意力机制来分配不同关联类型对节点

嵌入的影响权重, 从而构建节点嵌入的全局融合. 此外, 本文提出了一种基于多视角嵌入融合模型的推荐算

法, 实验结果表明: 该模型在两个大型的数据集上取得了推荐效果的提升, 实验还验证了本文中所提出的关

键技术的可行性和有效性. 下一步, 我们将考虑如何在更大规模的图结构数据上进行模型的搭建和训练. 
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