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收稿日期：２０２００４２３；在线发布日期：２０２００８２６．本课题得到国家重点研发计划（２０１９ＹＦＢ１７０４１０１、２０１９ＹＦＢ１４０５０００）、国家自然科学基金
（６１８７２００２，Ｕ１９３６２２０，６１８７３３０９）资助．何云飞，博士研究生，主要研究方向为异质信息网络、推荐系统．Ｅｍａｉｌ：ｈｅｙｕｎｆｅｉ＠ｓｔｕ．ａｈｕ．ｅｄｕ．
ｃｎ．张以文（通信作者），博士，教授，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为服务计算、推荐系统、大数据分析．Ｅｍａｉｌ：
ｚｈａｎｇｙｉｗｅｎ＠ａｈｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．吕智慧，博士，教授，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为边缘计算、云计算、大数据
等．颜登程，博士，讲师，主要研究方向为复杂网络、大数据分析．何　强，博士，高级讲师，主要研究方向为服务计算、大数据分析．

异质信息网络中元路径感知的评分协同过滤
何云飞１）　张以文１） 吕智慧２），５）　颜登程３）　何　强４）

１）（安徽大学计算机科学与技术学院　合肥　２３０６０１）
２）（复旦大学计算机科学技术学院　上海　２００４３３）

３）（安徽大学物质科学与信息技术学院　合肥　２３０６０１）
４）（澳大利亚斯威本科技大学电子信息及软件工程学院　墨尔本３１２２　澳大利亚）

５）（网络信息安全审计与监控教育部工程研究中心　上海　２００４３３）

摘　要　基于邻域的协同过滤（ＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＢａｓｅｄＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＮＢＣＦ）具有简单、可解释等优点一直
备受关注且被广泛使用．然而，仅利用用户项目的历史交互信息使得ＮＢＣＦ并不能获得很好的推荐性能．随着网
络的快速发展，信息网络中包含了大量不同类型的对象和关系，越来越多丰富的语义信息可以被进一步挖掘和利
用，自然构成了异质信息网络（ＨｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＨＩＮ）．基于ＨＩＮ的推荐模型受到了研究者们
的高度关注．相比于传统的推荐模型，基于ＨＩＮ的推荐模型不仅能有效提高推荐性能，还能缓解冷启动和数据稀
疏等问题．然而，现有基于ＨＩＮ的推荐模型在保证模型有效性的同时往往需要学习较多的参数，参数的设定对模
型性能有重要的影响．因此，本文提出一种无参数的ＨＩＮ中元路径感知的评分协同过滤推荐模型ＨＲＣＦ，其主要
思想是通过ＨＩＮ中的元路径寻找评分的邻居，然后对邻居进行加权来估计该评分．首先，在不同的元路径上产生
用户（项目）之间的交换矩阵；其次，将不同元路径上的交换矩阵进行整合计算用户（项目）之间的相似矩阵；最后将
用户之间的相似矩阵、用户项目的历史评分矩阵、项目之间的相似矩阵依次相乘并归一化从而一次性估计所有的
评分．为验证ＨＲＣＦ模型的有效性，本文在公开的ＤｏｕｂａｎＢｏｏｋ和Ｙｅｌｐ数据集上进行了实验．实验结果表明，
ＨＲＣＦ模型的推荐精度优于目前存在的方法，且能很好地克服冷启动问题．
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（ｉｔｅｍｓ）ｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔａｐａｔｈｓ．Ｔｈｅｎｔｈｅｙａｒｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｔｏｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍａｔｒｉｘ
ｂｅｔｗｅｅｎｕｓｅｒｓ（ｉｔｅｍｓ）．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍａｔｒｉｘｂｅｔｗｅｅｎｕｓｅｒｓ，ｔｈｅｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｒａｔｉｎｇｍａｔｒｉｘ
ｏｆｕｓｅｒｓｉｔｅｍｓ，ａｎｄｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍａｔｒｉｘｂｅｔｗｅｅｎｉｔｅｍｓａｒｅｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｌｙｍｕｌｔｉｐｌｉｅｄａｎｄｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ｔｏｅｓｔｉｍａｔｅａｌｌｒａｔｉｎｇｓａｔｏｎｃｅ．ＩｎｏｒｄｅｒｔｏｖｅｒｉｆｙｔｈｅｖａｌｉｄｉｔｙｏｆｔｈｅＨＲＣＦｍｏｄｅｌ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒ
ｃｏｎｄｕｃｔｅｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎｐｕｂｌｉｓｈｅｄＤｏｕｂａｎＢｏｏｋａｎｄＹｅｌｐｄａｔａｓｅｔｓ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ
ｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅＨＲＣＦｍｏｄｅｌｉｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ，
ａｎｄｃａｎｗｅｌｌｏｖｅｒｃｏｍｅｔｈｅｃｏｌｄｓｔａｒｔｐｒｏｂｌｅｍ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｗｅｈａｖｅａｌｓｏｓｈｏｗｎｔｈａｔａｇｉｖｅｎｓｅｔ
ｏｆｍｅｔａｐａｔｈｓｏｎｔｈｏｓｅｔｗｏｄａｔａｓｅｔｓｈａｓａｐｏｓｉｔｉｖｅｅｆｆｅｃｔｏｎｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅＨＲＣＦｍｏｄｅｌ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ；ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ；ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ；
ｍｅｔａｐａｔｈ；ｒａｔｉｎｇｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

１　引　言
网络快速发展的同时也加剧了产品的信息过

载，造成了人们越来越难以及时地找到他们感兴趣
的产品［１］．为缓解信息过载的问题，个性化推荐系统
应运而生，且其能利用信息检索、统计、机器学习等
技术快速地找到用户的偏好［２］．而在众多的推荐

模型中，由于基于邻域的协同过滤（Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ
ＢａｓｅｄＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＮＢＣＦ）具有简单、稳
定、可解释等特点而使其成为最流行的推荐技术之
一［３］．然而，仅利用用户项目历史交互信息来进行
评分预测使得ＮＢＣＦ经常面临数据稀疏和冷启动
等问题．此外，研究表明，通过扩充有用的信息到模
型中是提高推荐性能的一个有效方式［４５］．为此，很
多推荐模型通过利用社交网络信息，项目的内容信
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息等来对用户在项目上的偏好进行建模［６］．
作为一个新兴的研究方向，异质信息网络

（ＨｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＨＩＮ）分析
给研究者们带来了很多机遇来处理各种数据挖掘任
务．一个ＨＩＮ是由多个类型的节点以及节点之间的
连接组成，它不仅包含丰富的结构和语义信息，而且
还能对其中复杂的对象及其关系进行灵活建模［７８］．
ＨＩＮ的这些特点使其被广泛应用于分类、聚类、链
接预测等任务［９］．同样地，ＨＩＮ中包含的丰富信息
可以扩充到推荐模型中来提高推荐性能［１０］．因此，
越来越多基于ＨＩＮ的个性化推荐模型被提出来．例
如，Ｇｕｏ等人［１１］利用从社交网络和项目相关网络中
学习嵌入表示来执行推荐；Ｓｈｉ等人［１２］提出了加权
ＨＩＮ来更精确地反映对象之间的关系并用来做个
性化的语义推荐．

相比较于ＮＢＣＦ模型，基于ＨＩＮ的个性化推
荐模型不仅能在推荐性能上有显著提高，而且可以
有效缓解冷启动和数据稀疏等问题．但是，存在的一
些基于ＨＩＮ或深度学习的推荐模型往往存在较多
的参数需要学习或存在多个超参数需要调节．前者
可通过优化器来进行优化，而后者更多的是需要人
为地进行设定和调节．因此，在获得最优的模型之前
我们不可避免需要花费大量时间对超参数进行调节
且超参数的选择对模型的性能有重要的影响［１３］．例
如，Ｄａｉ等人［１４］通过利用用户项目具体的网络提出
了ｓＳＶＤ模型来缓解数据稀疏问题，但其存在潜在
特征的维度，两个惩罚因子，带宽等超参数需要调
节；Ｓｈｉ等人［１５］基于元路径来学习用户和项目的嵌
入并将其整合到传统的矩阵分解模型中来进行评分
预测，但其需要对随机游走的步长、窗宽、嵌入特征
的维度、惩罚因子、嵌入特征的系数等超参数进行调
节．然而，需要调节的超参数越多，则在训练模型上
的时间花费就越久，反之亦然［１６］．

因此，结合ＮＢＣＦ和ＨＩＮ各自的优势，本文将
ＮＢＣＦ的思想应用到ＨＩＮ中，提出了一种在ＨＩＮ
中无参数的基于评分的协同过滤模型，简称ＨＲＣＦ．
ＨＲＣＦ的主要思想是相邻的用户在相邻的项目上
的评分较为相近．如图１所示，给定用户狌和项目犻，
通过ＨＩＮ中的元路径（ＭｅｔａＰａｔｈ）可以分别找到它
们的邻居犖（狌）和犖（犻）．如果犖（狌）和犖（犻）之间存在
评分，则称这些为评分为狉狌犻的邻居，记为犖（狉狌犻）．事
实上，我们还对Ｙｅｌｐ数据集中的评分做了一个简单
的统计，分别计算了数据集中的评分与其邻居之间
的ＲＭＳＥ，评分与随机挑选相同数目的邻居之间的

ＲＭＳＥ．如图２所展示的两个箱线图．从图中可以看
出，评分狉狌犻与其邻居犖（狉狌犻）之间更加相近．因此，我
们将ＮＢＣＦ模型基于相似用户有相似偏好的思想
在ＨＩＮ中做了一个延伸，利用元路径来度量评分之
间的相似性并通过评分的邻居来进行建模．实验结
果表明，ＨＲＣＦ不仅具有ＮＢＣＦ模型简单、稳定以
及可解释等特点，还比一些基于ＨＩＮ的推荐模型更
加有效．特别地，在实际计算过程中，我们仅需一次
性矩阵运算即可估计所有用户在每个项目上的评
分．本文的贡献总结如下：

图１　评分的邻居

图２　评分与邻居评分，随机选择评分之间的ＲＭＳＥ箱线图
（１）提出一种在ＨＩＮ中元路径感知的评分协同

过滤模型，简称ＨＲＣＦ．ＨＲＣＦ不仅继承了ＮＢＣＦ
简单、可解释等优点，还将ＨＩＮ中元路径包含的丰
富语义信息扩充到模型中来提高推荐性能．相比于
目前存在的一些基于ＨＩＮ的推荐模型，ＨＲＣＦ更
为简单有效．

（２）提出一种基于ＨＩＮ来度量评分之间相似性
的方法．该方法首先利用元路径来度量用户（项目）
之间的相似性．然后在用户和项目相互独立的条件
下，通过将用户之间以及项目之间的相似性直接相
乘来获得评分之间的相似性．本文提出的方法在计
算过程中更为快速且易于执行．

（３）通过在ＤｏｕｂａｎＭｏｖｉｅ和Ｙｅｌｐ两个数据集
上设计多个实验来验证ＨＲＣＦ模型的有效性．实验
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结果表明，ＨＲＣＦ模型不仅能获得很好的推荐性
能，还能有效缓解冷启动问题．

本文组织结构如下：第２节为相关工作；第３节
介绍与本文相关的基础知识；第４节主要对ＨＲＣＦ
模型进行详细地介绍；第５节为实验结果及分析；第
６节对本文进行总结．

２　相关工作
本节主要从３个方面介绍与本文相关的工作，

分别是推荐系统，异质化信息网络和基于ＨＩＮ的推
荐模型．

如今，推荐系统（ＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，ＲＳ）
已经成为电子商务必不可少的一部分，它可以帮
助用户从海量的产品中找到他们感兴趣的产品并被
广泛应用于各行各业［１７］．ＲＳ大致上可以分为基于
内容的、协同过滤以及混合推荐模型［２］．在ＲＳ的众
多模型中，协同过滤（ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＣＦ）
是最普通的但也是应用最为广泛的技术之一［３，１８］．
此外，ＣＦ可分为基于模型的和基于邻域的［２］．其中，
由于基于邻域的协同过滤（ＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＢａｓｅｄＣＦ，
ＮＢＣＦ）简单、有效以及可解释等特点而仍然获得大
量的关注［１９２１］．根据依靠的对象不同，ＮＢＣＦ又可分
为基于用户的［２２］和基于项目的［２３］，其主要思想是通过
计算用户（项目）之间的相似性并利用其评分进行加权
来进行预测．因此，相似性度量在ＮＢＣＦ模型中起到
了至关重要的作用．如ＭｃＬａｕｇｈｌｉｎ和Ｈｅｒｌｏｃｋｅｒ［１９］
对Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数进行改进，从而更好地刻画用户
之间的关系，Ｋｅｎｄａｌｌ和Ｇｉｂｂｏｎｓ［２４］基于评分的不同
等级提出了ＳｐｅａｒｍａｎＲａｎｋＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ（ＳＲＣ）方法
来度量用户之间的相似性．但是，仅仅通过用户项目
的历史交互信息是不能充分反映出用户（项目）之间
的关系，这也导致了传统的ＮＢＣＦ模型的推荐精度
较低．因此，很多研究者尝试通过扩充有用的信息来
提高推荐性能［４５，２５］．

随着网络的快速发展，越来越多丰富的信息可
以帮助推荐模型来提高其性能．网络信息中包含了
多个对象以及对象之间的关系，它们组成了异质信息
网络（ＨｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＨＩＮ），
且其中蕴含丰富的语义和结构信息可以被用来灵活
地建模［９，２６］．此外，ＨＩＮ分析作为一个新兴的研究
方向，被广泛应用于相似性度量、链接预测、信息融
合、推荐等任务中．例如，在计算节点之间的相似性

时，通过ＨＩＮ我们可以同时考虑两个节点之间的结
构信息以及不同元路径上两个节点之间的语义信息
来反映节点之间的更为真实的关系．如Ｓｕｎ等人［２７］

提出了基于路径的方法来度量相同类型对象之间的
相似性．Ｗａｎｇ等人［２８］将文本集视为一个ＨＩＮ并用
来度量两个文本之间的相似性．Ｓｈｉ等人［２９］提出了
一种在ＨＩＮ中计算节点之间相似性的框架．现有
研究实验结果均表明，基于ＨＩＮ来度量节点之间
的相似性更为准确，在相关的数据挖掘任务中表
现更好．

近年来，基于ＨＩＮ的推荐系统受到高度关注，
大致可将其分为两个方面［１５］：基于相似性和基于嵌
入．其中基于相似性的推荐模型主要通过ＨＩＮ来挖
掘用户之间或项目之间的相似性并作为限制与传统
推荐模型相结合．如Ｙｕ等人［３０］利用元路径来度量
节点之间的相似性并作为正则化项与矩阵分解模型
进行整合．Ｓｈｉ等人［１２］在每条元路径上以评分的值
进行区分，提出了加权的元路径，并利用该元路径来
学习节点之间的相似性并作为限制整合到推荐模型
中来提高性能．Ｌｕｏ等人［３１］则利用社交网络来计算
用户之间的相似性，然后将其对用户的潜在特征进
行限制来做推荐．Ｚｈｅｎｇ等人［３２］则将Ｌｕｏ等人的工
作进行延伸，通过元路径分别计算用户和项目的相
似性，然后利用其对相似的用户和项目分别加以限
制并整合到传统的矩阵分解模型中来提高推荐性
能．此外，Ｄａｉ等人［１４］则从用户和项目的具体网络中
学习评分之间的相似性，并用其对评分进行光滑处
理后执行推荐．对于基于嵌入的模型来说，ＨＩＮ中
包含的丰富结构和语义信息可用来学习更好的嵌入
表示并进行推荐．如Ｓｈｉ等人［１５］通过基于元路径的
随机游走来学习用户和项目的嵌入表示并将它们整
合到传统的矩阵分解模型中来执行评分预测．此外，
随着深度学习（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）的快速发展，基
于ＤＬ的推荐模型被提出来了［３３］．同时也涌现出将
ＨＩＮ和ＤＬ相结合进行推荐的模型．如Ｆａｎ等人［３４］

提出了基于元路径指导的图神经网络来进行意图
推荐．Ｓｈｉ等人［３５］利用多层感知机和注意力机制从
ＨＩＮ中学习用户和项目的嵌入表示并用于推荐．实
验结果表明，ＤＬ和ＨＩＮ相结合的推荐模型能获得
较好的推荐性能，并且能缓解数据稀疏和冷启动等
问题．但是，一些基于深度学习的推荐模型往往缺乏
可解释性且存在较多需要调节的超参数，这导致其
难以执行且开销较大［１６，３６］．

综上，本文将ＮＢＣＦ在ＨＩＮ中进行延伸，提出
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一种在ＨＩＮ中元路径感知的评分协同过滤模型，
ＨＲＣＦ．该方法摒弃了ＮＢＣＦ中将用户（项目）之间
的相似性作为评分的权重来进行预测，而是直接通
过ＨＩＮ中的元路径来寻找评分的邻居并计算它们
之间的相似性，然后直接将邻居内的评分进行加权
来进行预测．ＨＲＣＦ模型在继承了ＮＢＣＦ优点的同
时能够取得很好的推荐性能．此外，ＨＲＣＦ没有参
数需要学习或超参数要调节，这也使得ＨＲＣＦ易于
执行且无需在调参中花费大量时间．

３　相关定义
本节主要介绍一些与本文相关的定义．
定义１．异质信息网络［７，１５，２７］．给定一个网络!＝

｛
"

，
#

｝，其中"和#分别表示节点的集合和边的集
合．如果存在一个节点类型的映射ψ（·）和一个边类
型的映射φ（·）分别将节点和边映射成一个具体的
类型，即ψ（狏）→$

（狏∈"

），φ（犲）→%

（犲∈#

），则称其
为一个信息网络．如果｜$｜＋｜%｜＞２，则!是一个异
质信息网络，并且称&＝｛$，%｝为网络模式．

定义２．　元路径［１５，２７］．路径狆在网络模式&中
具有形式$１→$２→…→$犾（缩写为$１$２…$犾），其中
$犻（犻＝１，２，…，犾）表示特定类型的节点，→表示两个
节点之间的连接关系．

定义３．交换矩阵［２７］．给定网络模式&＝｛$，%｝
和元路径狆，此时在路径狆下的交换矩阵表达式为

犆狆＝犃$１$２…犃$犾－１$犾 （１）
其中，犃

$犻$犼（１犻＜犼犾）表示具有类型$犻的节点和类
型$犼的节点之间的邻接矩阵．

定义４．　基于异质信息网络的推荐［１５］．给定一
个异质网络!＝｛"，#｝，记用户集合和项目集合分
别为'和(

，用户狌（∈'

）在项目犻（∈(

）上的评分为
狉狌犻，!中存在的所有评分记为三元组的集合｛〈狌，犻，
狉狌犻〉｝．此时，我们的主要任务是预测用户狌（∈'

）在
其未进行评分的项目犼（∈(

）上的评分狉狌犼．

４　犎犚犆犉模型
本节将详细介绍提出的ＨＲＣＦ模型．ＨＲＣＦ主

要分为３个部分，如图３所示．首先，根据元路径集
分别计算每一个路径下用户（项目）之间的交换矩阵
和相似矩阵，如图３（ｂ）和（ｃ）所示．然后再根据所有
的交换矩阵来计算用户（项目）之间最终的相似性矩
阵犛犝（犛犐），如图３（ｄ）所示．最后，将用户相似矩阵
犛犝，评分矩阵犚和项目相似矩阵犛犐依次相乘并归一
化即可得到预测的评分矩阵．
　　为便于阐述和理解ＨＲＣＦ模型，本文使用了一
些符号来进行简化．相关符号及其说明如表１所示．

表１　犎犚犆犉中使用的符号
符号 描述 符号 描述
! 异质信息网络 狆 单个元路径
" 节点的集合 犚 评分矩阵
# 边的集合 犚^ 预测的评分矩阵
& 网络模式 犃 邻接矩阵
$ 节点类型的集合 犃犚 用户和项目之间的邻接矩阵
% 边类型的集合 犆 交换矩阵
'

，
( 用户和项目的集合 犛 相似矩阵

犿，狀用户的个数和项目的
个数 〈狌，犻，狉狌犻〉三元组合，表示样本空间中用户在项目上的评分

犘犝，犘犐用户和项目的元路径集Ω ＨＩＮ中所有的三元组合

图３　ＨＲＣＦ模型的框架
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４１　交换矩阵
给定一个ＨＩＮ!＝｛"，#｝以及元路径集合犘＝

｛犘犝，犘犐｝，其中犘犝＝｛狆犝１，…，狆犝｜犘犝｜｝表示用户的元路
径集合，犘犐＝｛狆犐１，…，狆犐｜犘犐｜｝表示项目的元路径集合，
｜犘犝｜和｜犘犐｜分别表示用户和项目的元路径的个
数．然后我们利用ＨＩＮ中的邻接矩阵｛犃１，…，犃犽｝
来计算元路径集犘中所有元路径的交换矩阵犆＝
｛犆狆犝１，…，犆狆犝｜犘犝｜，犆狆犐１，…，犆狆犐｜犘犐｜｝，其中犽表示ＨＩＮ中
邻接矩阵的个数，用户的交换矩阵∈犚犿×犿，项目的
交换矩阵∈犚狀×狀，计算流程如图３（ｂ）所示．特别地，
每个交换矩阵中的元素表示在该元路径下对应位置
上的两个节点（项目）之间的连接次数，次数越大则
表示两者相关性越强，反之亦然．
４２　相似性度量

当获得元路径集犘对应的交换矩阵集犆后，接
下来需要计算每个元路径下节点之间的相似矩阵．
这里需要指出的是，对于给定元路径狆及其交换矩
阵犆狆，在计算相似矩阵犛狆之前，我们将犆狆中对角元
素设为０．这样做的目的主要是降低节点自身在计
算它与其它节点相似性时的影响．然后，我们将交换
矩阵中的每行的元素均除以该行所有元素之和即可
得到给定元路径下的相似矩阵．如式（２）所示：

犛狆［犻，犼］＝

犆狆［犻，犼］
∑犼犆狆［犻，犼］

，∑犼犆狆［犻，犼］≠０
０， ∑犼犆狆［犻，犼］＝
烅
烄

烆 ０
（２）

式（２）的主要目的是对交换矩阵的每一行进行行归
一化．从概率的角度来看，犛狆中的元素犛狆［犻，犼］表示
在给定元路径狆和起始节点犻时，犻→犼的转移概率，
如式（３）所示：

犛狆［犻，犼］＝犜犘（犼犻，狆） （３）
这里需要注意的是犛狆［犻，犼］≠犛狆［犼，犻］，即犛狆是一个
非对称的矩阵．

同理，根据式（２），我们可以分别计算在元路径
集犘犝中每条元路径下用户之间的相似矩阵．最后，
通过取平均即可获得最终的用户相似矩阵．这里，我
们默认节点与自身之间的相似性为１且在计算犛狆
之前已经将犆狆的对角元素设为０，因此最后需要加
上一个单位对角矩阵，如式（４）所示：

犛犝＝１
犘犝∑狆∈犘犝犛犘＋１ （４）

其中，犛犝∈犚犿×犿，｜犘犝｜表示用户的元路径个数，１是
单位矩阵（∈犚犿×犿），表示用户与自身的相关性为１．
类似地，可以计算项目之间最终的相似性矩阵

犛犐（∈犚狀×狀）．当然，在计算最终的相似矩阵时有很
多方式．这里采用取平均的方式主要有以下３点原
因：（１）无参数需要学习或调节，可节省大量时间；
（２）易于执行，运算速度快；（３）实验结果显示其能
达到很好的推荐性能且结果稳定．因此，我们最终采
用了直接取平均的方式来度量相似性．

接下来，根据用户和项目的相似矩阵犛犝和犛犐我
们可以度量任意两个评分之间的相似性．给定三元
组〈狌，犻，狉狌犻〉，对于ＨＩＮ中任意的一个三元组〈狌′，犻′，
狉狌′犻′〉，此时狉狌犻与狉狌′犻′的相关性可看作是一个关于用
户狌、狌′、犻和犻′的函数，如式（５）所示：

犛（狉狌′犻′狉狌犻）＝犳（狌，狌′，犻，犻′） （５）
这里，我们假设用户和项目之间是相互独立的．因
此，我们可将用户之间的相似性与项目之间的相似
性直接相乘来直接获得这两个评分之间相似性，如
式（６）所示：
犛（狉狌′犻′狉狌犻）＝犛犝（狌，狌′）犛犐（犻，犻′）犐（〈狌′，犻′，狉狌′犻′〉∈Ω）∑〈狌犽，犻犽，狉狌犽犻犽〉∈Ω

犛犝（狌，狌犽）犛犐（犻，犻犽）
（６）

其中，犛犝（狌，狌′）表示犛犝中对应位置上狌和狌′的相似
性，犛犐（犻，犻′）表示犛犐中对应位置上犻和犻′的相似性，
犐（·）是示性函数，Ω是ＨＩＮ中三元组合的集合．从
等式（６）中可知，如果犛犝（狌，狌′）和犛犐（犻，犻′）都存在且
犐（〈狌′，犻′，狉狌′犻′〉∈Ω）不等于０，则表示狉狌′犻′是狉狌犻的邻
居且犛（狉狌′犻′｜狉狌犻）存在，反之亦然．这里需要注意的是
评分之间的相似性也是不对称的，即犛（狉狌′犻′｜狉狌犻）≠
犛（狉狌犻｜狉狌′犻′），而且，狉狌犻可以不在样本空间内．
４３　评分预测

ＨＲＣＦ模型的评分预测函数是基于ＮＢＣＦ模
型的．因此，这里我们首先给出ＮＢＣＦ模型中基于
用户的评分预测函数，如式（７）［２，２２］所示：

狉^狌犻＝
∑狏∈犖犻（狌）狑狌狏狉狏犻
∑狏∈犖犻（狌）狑狌狏

（７）

其中，狑狌狏表示用户狌和狏之间的相似性度量，犖犻（狌）
表示和用户狌在项目犻上都有评分的用户集合．注
意到这里狑狌狏不会随着项目犻的改变而变化，这也是
导致ＮＢＣＦ模型性能较差的原因之一．基于上一节
给出的度量评分之间相似性的方法，类似于ＮＢＣＦ，
我们可以估计用户狌在项目犻上评分，计算方法如
式（８）所示：

狉^狌犻＝
∑〈狌′，犻′，狉狌′犻′〉∈Ω

犛（狉狌′犻′狉狌犻）狉狌′犻′

∑〈狌′，犻′，狉狌′犻′〉∈Ω
犛（狉狌′犻′狉狌犻）

（８）
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其中，犛（狉狌′犻′｜狉狌犻）表示在给定狉狌犻时其与Ω中其它评
分狉狌′犻′之间的相似性．注意到这里只要求狉狌′犻′属于样
本空间即可，并不要求其一定是狉狌犻的邻居．这是因
当狉狌′犻′不是狉狌犻的邻居时，犛（狉狌′犻′｜狉狌犻）＝０，如等式（６）
所示．为方便起见，式（８）可通过如下矩阵形式进行
计算：

狉^狌犻＝犛犝（狌）犚犛
Ｔ
犐（犻）

犛犝（狌）犃犚犛Ｔ犐（犻） （９）

其中，犛犝（狌）（∈犚１×犿）表示用户相似矩阵犛犝的第狌
行，犛犐（犻）（∈犚１×狀）表示项目相似矩阵犛犐的第犻行，
犃犚（∈犚犿×狀）表示用户和项目之间的邻接矩阵．很容
易证明等式（９）的分子分母和等式（８）中的分子分母
是一一对应的．

实际计算过程中，等式（９）不利于批量预测用户
在未评分项目上的评分情况．为了更便捷地一次性预
测所有的评分，我们将等式（９）进行改写，如式（１０）
所示：

犚^＝（犛犝犚犛Ｔ犐）⊙（犛犝犃犚犛Ｔ犐） （１０）
其中，犚∈犚犿×狀，⊙表示Ｈａｄａｍａｒｄ乘积．
４４　算法复杂度分析

ＨＲＣＦ算法描述如算法１所示．假设用户的个
数为犿，其元路径个数为｜犘犝｜，项目的个数为狀，其
中元路径的个数为｜犘犐｜．算法１中，计算用户最终相
似矩阵的时间复杂度为犗（（｜犘犝｜＋１）犿２），计算项
目最终相似矩阵的时间复杂度为犗（（｜犘犐｜＋１）狀２），
计算评分矩阵的时间复杂度为犗（犿狀）．因此，总时
间复杂度为犗（（｜犘犝｜＋１）犿２＋（｜犘犐｜＋１）狀２＋犿狀）．
此外，在计算用户最终相似矩阵时需要的空间复杂
度为犗（｜犘犝｜犿２），计算项目最终相似矩阵的空间复
杂度为犗（｜犘犐｜狀２），计算评分矩阵的空间复杂度为
犗（犿狀）．因此，ＨＲＣＦ模型总的空间复杂度为ｍａｘ
｛犗（｜犘犝｜犿２），犗（｜犘犐｜狀２）｝．其中｜犘犝｜和｜犘犐｜在本文
中都是很小的一个常数．

　　算法１．　ＨＲＣＦ．
输入：评分矩阵犚；邻接矩阵｛犃１，…，犃犽｝；用户和项目

的元路径集合犘犝和犘犐
输出：预测的评分矩阵^犚
１．Ｆｏｒ狆ＩＮ犘犝ＤＯ
２．　根据等式（１）计算用户的交换矩阵犆狆
３．　根据等式（２）计算用户的相似矩阵犛狆
４．ＥＮＤＦＯＲ
５．根据式（４）计算用户的最终相似矩阵犛犝
６．ＦＯＲ狆ＩＮ犘犐ＤＯ
７．　根据等式（１）计算项目的交换矩阵犆狆
８．　根据等式（２）计算项目的相似矩阵犛狆
９．ＥＮＤＦＯＲ
１０．根据式（４）计算项目的最终相似矩阵犛犐
１１．根据式（１０）计算预测的评分矩阵^犚

５　实验结果及分析
５１　数据集

为了验证ＨＲＣＦ模型的推荐性能，我们在两个
公开的数据集，ＤｏｕｂａｎＢｏｏｋ和Ｙｅｌｐ（数据来源为
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｓｈｉｃｈｕａｎ．ｏｒｇ／）上设置了多个实验来
进行验证．其中ＤｏｕｂａｎＢｏｏｋ中有１３０２４位用户在
２２３４７本书上一共给出了７９２０２６个评分，该数据集
同时还包含了用户的社交关系和书本的属性信息．
Ｙｅｌｐ中有１６２３９位用户对１４２８４个商店一共打出
了１９８３９７个评分且该数据集同时还包含了用户的
社交关系及商店的属性信息．其次，在两个数据集上
的评分均为１～５之间的整数，详细的统计信息和结
构信息如表２和图４所示．此外，我们在表３和表４
中分别对两个数据集上给定的元路径及其含义进行
了解释说明．这里需要指出的是两个数据集的稀疏程
度是不同的，其中ＤｏｕｂａｎＢｏｏｋ的密度为０．２７％，
Ｙｅｌｐ为０．０８％．很明显，数据越稀疏越难预测．实验
环境为ｐｙｔｈｏｎ语言，ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７４７９０３．６０ＧＨｚ，
１６ＧＢＲＡＭ．

表２　犇狅狌犫犪狀犅狅狅犽和犢犲犾狆两个数据集的统计信息
数据集 关系（犡犢） 犡的个数 犢的个数 犡犢的个数 犡平均的度 犢平均的度 元路径

Ｄｏｕｂａｎ
Ｂｏｏｋ

ＵｓｅｒＢｏｏｋ １３０２４ ２２３４７ ７９２０２６ ６０．８ 　３５．４
ＵｓｅｒＵｓｅｒ １２７４８ １２７４８ １６９１５０ １３．３ １３．３
ＢｏｏｋＡｕｔｈｏｒ ２１９０７ １０８０５ ２１９０５ １．０ ２．０
ＢｏｏｋＰｕｂｌｉｓｈｅｒ ２１７３３ １８１５ ２１７３３ １．０ １１．９
ＢｏｏｋＹｅａｒ ２１１９２ ６４ ２１１９２ １．０ ３３１．１

ＵＢＵ，ＢＵＢ
ＵＢＰＢＵ，ＢＰＢ

ＵＢＹＢＵ，ＢＹＢ，ＵＵ，
ＢＡＢ
ＵＢＡＢＵ

Ｙｅｌｐ

ＵｓｅｒＢｕｓｉｎｅｓｓ １６２３９ １４２８４ １９８３９７ １２．２ 　１３．９
ＵｓｅｒＵｓｅｒ １０５８０ １０５８０ １５８５９０ １５．０ １５．０
ＵｓｅｒＣｏｍｐｌｉｍｅｎｔ １４４１１ １１ ７６８７５ ５．３ ６９８８．６
ＢｕｓｉｎｅｓｓＣｉｔｙ １４２６７ ４７ １４２６７ １．０ ３０３．６
ＢｕｓｉｎｅｓｓＣａｔｅｇｏｒｙ １４１８０ ５１１ ４０００９ ２．８ ７８．３

ＵＢＵ，ＢＵＢ
ＵＢＣｉＢＵ，ＢＣｉＢ，

ＵＵ
ＵＢＣａＢＵ，
ＢＣａＢ，ＵＣｏＵ
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表３　犇狅狌犫犪狀犅狅狅犽数据集中使用的元路径及其含义
元路径 含义

犝犝 朋友关系
犝→犅←犝 两个用户看过同一本书
犝→犅→犘←犅←犝 两个用户看过相同出版社的书
犝→犅→犢←犅←犝 两个用户看过同一年份的书
犝→犅→犃←犅←犝 两个用户看过同一个作者的书
犅←犝→犅 两本书被同一个用户看过
犅→犘←犅 两本书属于同一个出版社
犅→犢←犅 两本书出版于同一年
犅→犃←犅 两本书的作者为同一个人

表４　犢犲犾狆数据集中使用的元路径及其含义
元路径 含义

犝犝 朋友关系
犝→犅←犝 两个用户去过同一个商店
犝→犆狅←犝 两个用户属于同一个类型
犝→犅→犆犻←犅←犝 两个用户去过同一个城市的商店
犝→犅→犆犪←犅←犝 两个用户去过同一类型的商店
犅←犝→犅 两个商店被同一个用户消费过
犅→犆犪←犅 两个商店属于同一类型
犅→犆犻←犅 两个商店位于同一个城市

图４　两个数据集的数据结构
５２　评价指标

本文采用评价指标犕犃犈（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ）
和犚犕犛犈（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ）［１０，１５］来比较不同
模型之间的推荐性能，定义如下：

犕犃犈＝
∑〈狌，犻，狉狌，犻〉∈Ω

狘狉狌，犻－狉^狌，犻狘
狘犚ｔｅｓｔ狘 （１１）

犚犕犛犈＝
∑〈狌，犻，狉狌，犻〉∈Ω

（狉狌，犻－狉^狌，犻）２

狘犚ｔｅｓｔ槡 狘 （１２）
其中，狉狌，犻和狉^狌，犻分别表示是真实的评分值和预测值，
〈狌，犻，狉狌，犻〉是样本空间Ω中的三元组，犚ｔｅｓｔ是测试集，
｜犚ｔｅｓｔ｜表示测试集中三元组的个数．
５３　性能比较

为了更好地反映ＨＲＣＦ模型的性能，在实验中
我们选择了下几种模型来进行比较，列举如下：

（１）ＰＭＦ［３７］：它将用户项目的历史评分矩阵分
解为两个分别关于用户和项目的低秩特征矩阵．

（２）ＮＭＦ［３８］：它将用户项目的历史评分矩阵
分解为两个低秩的非负矩阵．

（３）ＵｓｅｒＫＮＮ［２２］：用户在项目上的评分是根据
与用户前犽个相似用户在该项目上的评分学习到的．

（４）ＩｔｅｍＫＮＮ［２３］：用户在项目上的评分是根据
用户在与该项目前犓个相似的项目上的评分学习
到的．

（５）ＧＭＦ［３９］：广义矩阵分解，主要将用户潜在
特征和项目潜在特征对应元素相乘，然后和一个权
重向量做内积来执行评分预测．

（６）ｓＳＶＤ［１４］：通过元路径寻找评分的领域并计
算相似性，然后基于相似性将评分进行光滑处理，最
后和传统的矩阵分解相结合来执行推荐．

（７）ＨＥＲｅｃ［１５］：该模型通过将从元路径学习到
用户和项目的嵌入整合到传统的矩阵分解模型中来
执行评分预测．

考虑到ＨＲＣＦ模型是将ＣＦ思想在ＨＩＮ中进
行了延伸，因此，我们选择以上模型来进行比较．其
中前４个模型是经典的ＣＦ模型，后三个是则是近
期将ＣＦ技术在神经网络或ＨＩＮ中做的一个延伸．
具体地说，ＰＭＦ和ＮＭＦ是经典的基于模型的ＣＦ；
ＵｓｅｒＫＮＮ和ＩｔｅｍＫＮＮ是经典的基于邻域的ＣＦ；
ＧＭＦ是基于神经网络的广义矩阵分解；ｓＳＶＤ是基
于ＨＩＮ来度量评分之间的相似性并利用其对评分
先进行光滑处理，然后用于矩阵分解的模型；而
ＨＥＲｅｃ是基于ＨＩＮ来学习节点的嵌入表示并整合
到矩阵分解中的推荐模型．此外，还有很多基于ＨＩＮ
的推荐模型，如ＨｅｔｅＭＦ［２７］、ＳｅｍＲｅｃ［１２］、ＤＳＲ［１９］．但
是，Ｓｈｉ等人［１４］的实验结果显示这些模型的推荐性
能均差于ＨＥＲｅｃ．因此，这里就不做过多比较．

为了公平起见，参照文献［１０，３０］，我们将上
述模型中关于矩阵分解的维度设为１０．其次，将
ＵｓｅｒＫＮＮ和ＩｔｅｍＫＮＮ中邻居的个数设为１０，相
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似性度量方法为ＭＳＤ（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ）．
此外，实验中我们将数据集分为训练集和测试集，并
根据两个数据的稀疏程度将ＤｏｕｂａｎＢｏｏｋ和Ｙｅｌｐ
数据集的训练率分别设置为｛０．８，０．６，０．４，０．２｝和
｛０．９，０．８，０．７，０．６｝［１２，１５］．在每一个训练率下，我们
随机地将数据分为训练集和测试集，并计算各个模
型在测试集上的犕犃犈和犚犕犛犈．

实验结果如表５所示．首先，从表中可以看出，相
比于６个模型，ＨＥＲｅｃ和ＨＲＣＦ这两个基于ＨＩＮ
的模型有更小的犕犃犈和犚犕犛犈．这说明ＨＩＮ中丰
富的结构和语义信息可以帮助推荐模型来提高推

荐性能．其次，在大多数情况下，ＨＲＣＦ比ＨＥＲｅｃ
有更好的推荐性能．这也说明了ＨＲＣＦ在模型的复
杂度和有效性之间达到了一个新的平衡．此外，在
ＤｏｕｂａｎＢｏｏｋ训练率为０．８和０．６时，ＨＥＲｅｃ的性
能要优于ＨＲＣＦ．造成这个现象的最主要原因是数
据集的所有关系（犡犢）中，对象犡或犢平均的度较
低．具体地说，ＨＲＣＦ通过这些关系来寻找邻居并
用于推荐，而当训练率较高时这些关系不足以支撑
计算多评分之间的关系．然而，ＨＥＲｅｃ模型通过基
于元路径的随机游走可以捕捉到更远的两个节点之
间的关系．

表５　所有模型在两个数据集上进行有效性实验的结果
数据集 训练率 评价指标 ＰＭＦ ＮＭＦ ＵｓｅｒＫＮＮＩｔｅｍＫＮＮ ＧＭＦ ｓＳＶＤ ＨＥＲｅｃ ＨＲＣＦ

Ｄｏｕｂａｎ
Ｂｏｏｋ

０．８
犕犃犈
犐犿狆狉狅狏犲

０．５８０８ ０．６４６２
－１４．３６％

０．５８４２
＋０．５８％

０．５９１２
－１．７９％

０．６２０６
－６．８５％

０．７２２８
－２４．４４％

０５５４８
＋４．４８％

０．５６０９
＋３．４３％

犚犕犛犈
犐犿狆狉狅狏犲

０．７５０５ ０．７９５８
－６．０４％

０．７３２８
＋２．３６％

０．７４６２
＋０．５７％

０．８０４７
－７．２２％

０．９８７９
－３１．６３％

０７０２３
＋６．４２％

０．７１４１
＋４．８５％

０．６
犕犃犈
犐犿狆狉狅狏犲

０．６１９１ ０．６５６５
－６．０４％

０．５９５２
＋３．８６％

０．５９９４
＋３．１８％

０．７１６６
－１５．７５％

０．７９１３
－２７．８１％

０５６１７
＋９．２７％

０．５６６３
＋８．５３％

犚犕犛犈
犐犿狆狉狅狏犲

０．８１１２ ０．８１１７
－０．０６％

０．７４８８
＋７．６９％

０．７５８９
＋６．４５％

０．９５８１
－１８．１０％

１．１８７９
－４６．４４％

０７１２７
＋１２．１４％

０．７２１４
＋１１．０７％

０．４
犕犃犈
犐犿狆狉狅狏犲

０．７３４０ ０．６７５５
＋７．９７％

０．６１３３
＋１６．４４％

０．６１２９
＋１６．５０

０．８３１８
－１３．３２％

１．０２０３
－３９．００％

０．５７６３
＋２１．４９％

０５７２４
＋２１．７７

犚犕犛犈
犐犿狆狉狅狏犲

０．９８６６ ０．８３７５
＋１５．１１％

０．７７７４
＋２１．２０％

０．７８２４
＋２０．７０％

１．１３７６
－１５．３１％

１．６７４９
－６９．７６％

０．７３５０
＋２５．５０％

０７３２３
＋２５．７８％

０．２
犕犃犈
犐犿狆狉狅狏犲

１．１６１３ ０．７２５１
＋３７．５６％

０．６４４８
＋４４．４８％

０．６４７０
＋４４．２９％

１．４６２８
－２５．９６％

２．３３２３
－１００．８４

０．６２８２
＋４５．９１％

０５９６４
＋４８．６４％

犚犕犛犈
犐犿狆狉狅狏犲

１．５３１１ ０．９０５５
＋４０．８６％

０．８３４２
＋４５．５２

０．８４６０
＋４４．７５％

１．９４５１
－２７．０４％

３．５４０９
－１３１．２４％

０．８３５７
＋４５．４２

０７６８３
＋４９．８２％

Ｙｅｌｐ

０．９
犕犃犈
犐犿狆狉狅狏犲

１．０４２６ ０．９１４８
＋１２．２６％

０．８５１７
＋１８．３１％

０．８７３２
＋１６．２５％

１．３８３８
－３２．７３％

１．４６４０
－４０．４２％

０．８３９３
＋１９．５０％

０８３５９
＋１９．８３％

犚犕犛犈
犐犿狆狉狅狏犲

１．３８２３ １．１５４８
＋１６．４６％

１．１０６２
＋１９．９７％

１．１３８０
＋１７．６７％

１．８４６４
－３３．５７％

２．２４６０
－６２．４８％

１．０９８２
＋２０．５５％

１０８８２
＋２１．２８％

０．８
犕犃犈
犐犿狆狉狅狏犲

１．０８７４ ０．９２０８
＋１５．３２％

０．８５４９
＋２１．３８％

０．８７８７
＋１９．１９％

１．３９０７
－２８．７９％

１．５５４０
－４２．９０％

０．８４３４
＋２２．４４％

０８３２１
＋２３．４８％

犚犕犛犈
犐犿狆狉狅狏犲

１．４３２７ １．１６２２
＋１８．８８％

１．１０８２
＋２２．６５％

１．１４６１
＋２０．００％

１．８５４２
－２９．４２％

２．３４３９
－６３．６０％

１．１０４３
＋２２．９２％

１０８００
＋２４．６２％

０．７
犕犃犈
犐犿狆狉狅狏犲

１．１３３９ ０．９３９７
＋１７．１３％

０．８７０５
＋２３．２３％

０．８９０４
＋２１．４７％

１．６１２７
－４２．２３％

１．６９６３
－４９．６０％

０．８６００
＋２４．１６％

０８４１３
＋２５．８０％

犚犕犛犈
犐犿狆狉狅狏犲

１．４８７３ １．１８５７
＋２０．２８％

１．１３０５
＋２３．９９％

１．１６３０
＋２１．８０％

２．１１２２
－４２．０２％

２．５４６１
－７１．１９％

１．１２３６
＋２４．４５％

１０９７２
＋２６．２３％

０．６
犕犃犈
犐犿狆狉狅狏犲 １．２０８２ ０．９４３０

＋２１．９５％
０．８７５１
＋２７．５７％

０．８９４１
＋２６．００％

１．７４３１
－４４．２７％

１．８３０６
－５１．５１％

０．８７０６
＋２７．９４％

０８３８９
＋３０．５７％

犚犕犛犈
犐犿狆狉狅狏犲 １．５７００ １．１８８７

＋２４．２９％
１．１３６０
＋２７．６４％

１．１６９３
＋２５．５２％

２．２４９９
－４３．３０％

２．７０６４
－７２．３８％

１．１４２８
＋２７．２１％

１０９１２
＋３０．５０％

　　因此，ＨＲＣＦ可以作为传统推荐模型和一些复
杂的基于ＨＩＮ模型的替代模型．此外，在表中我们
还展示了其它模型相对ＰＭＦ在犕犃犈和犚犕犛犈上
的提升率．
５４　冷启动

冷启动问题一直以来都是推荐模型面临的一个
巨大挑战．因此，能不能有效缓解冷启动问题是一个
好的推荐模型必须具备的重要特征之一．为了反映

ＨＲＣＦ模型在处理冷启动问题上的有效性，本文将
ＨＲＣＦ模型与其它模型在冷启动用户上的测试结
果进行比较．跟Ｓｈｉ等人［１４］文献类似，我们首先根
据用户评分的数目选出三组冷启动用户，分别为
（０，１０］、（１０，２０］和（２０，３０］．然后分别计算所有模型
在这三组上的犕犃犈和犚犕犛犈．显然，值越小的
犕犃犈和犚犕犛犈代表模型在处理冷启动问题上有更
好的性能，实验结果如图５所示．

３９３２１２期 何云飞等：异质信息网络中元路径感知的评分协同过滤

《
 计

算
 机

学
 报

》



图５　不同模型在冷启动用户上的推荐性能比较

　　从图５可以看出，总体上，所有模型在用户评分
数量较多分组上有更小的犕犃犈和犚犕犛犈，反之亦
然．其次，在大多数情况下，ＨＲＣＦ要优于ＨＥＲｅｃ，
而ＨＥＲｅｃ要优于其它模型，其中ＧＭＦ和ｓＳＶＤ的
性能较差．一方面，这说明了ＨＩＮ中丰富的结构和
语义信息可以帮助推荐模型克服冷启动问题；另一
方面也反映了ＨＲＣＦ模型在降低模型复杂度的同
时也能有效缓解冷启动问题．
５５　算法复杂度比较

这一节，我们给出了本文算法以及对比算法的时
间复杂度，如表６所示．从表中可以看出ＰＭＦ、ＮＭＦ
和ＧＭＦ的时间复杂度均为犗（犽｜Ω｜犱），其中犽表示
迭代次数，犱为潜在特征的维度，｜Ω｜表示评分的数
量．此外，ＨＥＲｅｃ的时间复杂度为犗（｜犘｜犱（犿＋狀）＋
（｜犘｜犱＋１）犇＋｜犘犝｜犿２＋｜犘犐｜狀２），其中｜犘｜为元路
径的总个数，｜犘犝｜和｜犘犐｜分别表示用户和项目的
元路径个数，犇表示嵌入的维度．在本文中，表４中
的犱、｜犘｜、｜犘犝｜和｜犘犐｜在本文中是很小的一个常
数，犇为１２８．总的来说，在一定条件下，ＵｓｅｒＫＮＮ
和ＩｔｅｍＫＮＮ的时间复杂度是要高于ＰＭＦ、ＮＭＦ
和ＧＭＦ的，其次是ＨＲＣＦ和ｓＳＶＤ，ＨＥＲｅｃ的时间
复杂度相对来讲要更大一些．从这点来看，ＨＲＣＦ
模型可以在不增加太大复杂度的同时，还能使模型

具有一定的有效性．同时，这也说明ＨＲＣＦ模型在
两者之间达到了一个新的平衡．

表６　各个模型的时间复杂度
模型 复杂度
ＰＭＦ 犗（犽｜Ω｜犱）
ＮＭＦ 犗（犽｜Ω｜犱）

ＵｓｅｒＫＮＮ 犗（犿２＋｜Ω｜）
ＩｔｅｍＫＮＮ 犗（狀２＋｜Ω｜）
ＧＭＦ 犗（犽｜Ω｜犱）
ｓＳＶＤ 犗（（｜犘犝｜＋１）犿２＋（｜犘犐｜＋１）狀２＋犿狀＋犽｜Ω｜犱）
ＨＥＲｅｃ犗（｜犘｜犇（犿＋狀）＋犽（｜犘｜犱＋２）犇）＋犗（｜犘犝｜犿２＋｜犘犐｜狀２）
ＨＲＣＦ 犗（（｜犘犝｜＋１）犿２＋（｜犘犐｜＋１）狀２＋犿狀）

５６　元路径
在本文中，需要事先给定用户和项目的元路径

集，并且文中所有的实验都是基于给定的元路径集
来计算的．事实上，如何根据具体的任务从ＨＩＮ选
择有意义且有效的元路径是一个巨大的挑战．本节
我们不讨论应该从ＨＩＮ中选择哪些元路径，只展示
在给定的元路径集中元路径对ＨＲＣＦ模型的影响．
具体地，因为ＨＲＣＦ模型需要通过用户和项目的邻
居才能找到评分的邻居，所以我们在实验前会先给
定一个元路径集合（包含一个用户的元路径和一个
项目的元路径）．然后每次向该元路径集中不重复地
添加一个元路径并计算ＨＲＣＦ模型的性能，直到该
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集合包含所有的元路径．实验结果如图６所示，可以
看出，每增加一个元路径，ＨＲＣＦ模型的性能都有
所提高．其中“＋”表示添加元路径的操作．这说明了

在两个数据集上给定的元路径对ＨＲＣＦ模型的性
能有积极的作用，同时也表明了ＨＩＮ中丰富的语义
和结构信息可以帮助推荐模型来提高性能．

图６　元路径对ＨＲＣＦ模型性能的影响

　　此外，可以注意到在Ｙｅｌｐ数据集中，随着元路
径的增加，其犕犃犈和犚犕犛犈最后都趋于稳定，而
在ＤｏｕｂａｎＢｏｏｋ数据集中，犕犃犈和犚犕犛犈仍然还
有下降的空间．造成这个现象最主要的原因是在
ＤｏｕｂａｎＢｏｏｋ的关系犡犢中，它们平均的度相对评
分的数量来说较低，而Ｙｅｌｐ数据集中较大．

６　总　结
本文提出了一种在ＨＩＮ中无参数的元路径感

知评分协同过滤推荐模型ＨＲＣＦ．该方法基于元路
径来度量评分之间的相似性，并利用其对评分的邻
居进行加权来进行预测．事实上，ＨＲＣＦ的设计与
构造主要是为了使模型在易于执行的同时能保证其
推荐性能，实验结果也验证了我们提出模型的有效
性，即ＨＲＣＦ继承了ＮＢＣＦ优点的同时也保证了推
荐精度．在后续的工作中，我们将考虑通过图神经网
络等相关技术来进一步提高模型的性能．
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