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融合跨平台用户偏好与异质信息网络的推荐算法研究
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摘　 要： ［目的 ／ 意义］ 本文基于跨平台用户的异构大数据， 提出一种融合跨平台用户偏好与异质信息网络

的推荐算法（ＣＰＨＡＲ）， 对于缓解个性化推荐的稀疏性和冷启动问题具有重要意义。 ［方法 ／ 过程］ 首先， 根据跨

平台用户信息构建核心兴趣朋友圈， 使用卷积神经网络和自注意力机制捕捉用户在源平台和目标平台中的信息偏

好特征； 其次， 根据核心兴趣网络以及推荐项目之间的关系构建异质信息网络， 使用异质图注意力网络模型进行

特征聚合； 最后， 将以上特征嵌入改进后的矩阵分解模型， 计算推荐得分。 ［结果 ／ 结论］ 模型在自主构建的 ４
个跨平台数据集中均表现出优越的性能， 本文不仅弥补了推荐领域中跨平台多属性和细粒度数据集的空缺， 而且

通过引入跨平台特征进一步完善了推荐系统相关的理论与方法体系。
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ＤＯＩ：１０．３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１００８－０８２１．２０２４．０９．００３
〔中图分类号〕 Ｇ２５２􀆰 ０　 〔文献标识码〕 Ａ　 〔文章编号〕 １００８－０８２１ （２０２４） ０９－００３１－１１

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ Ｃｒｏｓｓ－Ｐｌａｔｆｏｒｍ
Ｕｓｅｒ Ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ ａｎｄ Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ

Ｚｈａｎｇ Ｘｕｅ１ 　 Ｂｉ Ｄａｔｉａｎ１ 　 Ｃｈｅｎ Ｇｏｎｇｋｕｎ１ 　 Ｄｕ Ｘｉａｏｍｉｎ２∗

（１． Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｂｕｓｉｎｅｓｓ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ， Ｊｉｌｉｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ １３００１２， Ｃｈｉｎａ；
２． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｂｕｓｉｎｅｓｓ Ｓｃｈｏｏｌ， Ｈａｉｎａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｈａｉｋｏｕ ５７０２２８， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： ［Ｐｕｒｐｏｓｅ ／ Ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ］ Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｈａｔ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ ｃｒｏｓｓ－ｐｌａｔｆｏｒｍ ｕｓ⁃
ｅｒ ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ ａｎｄ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｂｉｇ ｄａｔａ ｏｆ ｃｒｏｓｓ－ｐｌａｔｆｏｒｍ ｕｓｅｒｓ． Ｉｔ
ｐｌａｙｓ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｒｏｌｅ ｉｎ ａｌｌｅｖｉａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｓｐａｒｓｉｔｙ ａｎｄ ｃｏｌｄ ｓｔａｒｔ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｆ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ． ［Ｍｅｔｈｏｄ ／
Ｐｒｏｃｅｓｓ］ Ｉｎｉｔｉａｌｌｙ， ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ａ ｕｓｅｒ ｃｏｒｅ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｓｏｃｉａｌ ｃｉｒｃｌｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｒｏｓｓ－ｐｌａｔｆｏｒｍ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｉｎｆｏｒｍａ⁃
ｔｉｏｎ， ｃａｐｔｕｒｅｄ ｕｓｅｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｂｏｔｈ ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ ａｎｄ ｔａｒｇｅｔ ｐｌａｔｆｏｒｍｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ． Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｉｔ ｂｕｉｌｔ ａ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｒｅ ｉｎｔｅｒｅｓｔ
ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ａｍｏｎｇ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ｉｔｅｍｓ， ａｎｄ ｉｔ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ａ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｇｒａｐｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ
ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ｉｎｔｏ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｃｏｍｐｕｔｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｓｃｏｒｅｓ． ［Ｒｅｓｕｌｔｓ ／ Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ］ Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｃｒｏｓｓ ｆｏｕｒ
ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｌｙ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｃｒｏｓｓ－ｐｌａｔｆｏｒｍ ｄａｔａｓｅｔｓ． Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｆｉｌｌｓ ｔｈｅ ｇａｐ ｉｎ ｃｒｏｓｓ－ｐｌａｔｆｏｒｍ， ｍｕｌｔｉ－ａｔｔｒｉｂｕｔｅ， ａｎｄ
ｆｉｎｅ－ｇｒａｉｎｅｄ ｄａｔａｓｅｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｂｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｃｒｏｓｓ－ｐｌａｔｆｏｒｍ ｆｅａｔｕｒｅｓ．

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ； ｃｒｏｓｓ － ｐｌａｔｆｏｒｍ； ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ； ｕｓｅｒ ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ；
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ

—１３—

２０２４ 年 ９ 月

第 ４４ 卷第 ９ 期
现 代 情 报

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｏｄｅｒｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｅｐ．， ２０２４

Ｖｏｌ􀆰 ４４　 Ｎｏ􀆰 ９



　 　 随着社交网络用户规模的急剧扩张和数据资源

的爆炸性增长， 推荐系统被广泛地应用在各大社交

网络平台， 成为解决信息过载问题的有效途径。 同

时， 用户不再局限于利用单个社交平台的信息， 而

是在不同社交平台间进行切换和转移以满足不同的

服务需求［１］， 形成相应的跨平台行为。 用户跨平台

数据的迁移共享为个性化推荐服务带来了崭新的机

遇与挑战， 跨平台推荐系统以同一用户作为连接源

平台与目标平台的桥梁， 使用用户在源平台中的信

息丰富目标平台的数据， 辅助模型在目标平台的精

准推荐［２－３］。 但是， 跨平台多源信息间存在交叉关

联、 重复错节的关系， 对用户模糊性和多样化的信

息偏好进行准确识别和融合的难度较大［４－５］。 面向

跨平台异质环境的用户偏好融合与信息推荐研究仍

然有大量的理论和关键技术亟待解决。
跨域推荐融合多个辅助领域的信息， 通过知识

迁移解决目标领域的数据稀疏问题， 可以提供更加

合理和个性化的推荐服务［３］。 在跨域推荐的相关研

究中， 学者通常平行地在每个领域场景训练模型，
或者通过联合协同过滤矩阵、 共享参数或共享数据

等方法训练一个多领域共享模型来实现信息的跨域

流动［５］。 前者忽略了用户、 项目和内容层面的跨域

关联， 后者对于不同场景下大规模特征的共性和差

异性解读与探索存在明显不足［６］。 多数研究基于用

户与推荐项目之间的历史交互数据来建模用户兴趣，
对跨平台多源异构的辅助信息的利用尚不充分［７］，
针对异质性、 大规模和分布不均的跨平台用户数据

缺少通用的特征提取和迁移融合方法［８］。
跨平台数据对于推荐系统具有重要意义， 然而

现有关于融合跨平台异构数据的信息推荐框架仍不

够完善。 鉴于此， 本文将跨平台的多领域异质信息

引入推荐系统， 提出融合跨平台用户偏好与异质信

息网络的推荐算法（ＣＰＨＡＲ）， 旨在全面挖掘跨平

台数据要素价值， 缓解由数据分布不均产生的稀疏

性和用户冷启动问题。 本文顺应情报学领域的研究

发展趋势， 强调多源异构信息的集成整合与融合统

一［９］。 研究成果将为应对推荐系统实际应用中面临

的跨平台数据的复杂特点和解决跨平台信息推荐的

瓶颈问题提供新的思路， 为实现深度挖掘跨平台数

据内的巨大价值提供新的解决途径， 进一步提升推

荐的效率和准确度。 本文的主要贡献如下：
１） 本文考虑到不同平台知识独立性和服务差

异性的存在， 在跨平台用户异质信息融合的基础上

开展推荐研究， 通过构建用户跨平台的核心兴趣朋

友圈， 结合卷积神经网络和注意力机制建模用户跨

平台的信息偏好， 实现了对目标平台冷启动用户进

行特征增强的目的， 为跨平台多源异构数据的融合

和迁移提供了新的解决方案。
２） 本文通过提出合理的关系剪枝和补全策略，

使用异质图注意力网络（Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ Ｇｒａｐｈ Ａｔｔｅｎ⁃
ｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＨＡＮ）提升对异质节点特征的聚合能

力。 跨平台用户核心兴趣朋友圈有效地降低了网络

的噪声与差异， 从语义层面和用户行为的角度建立

项目的隐式关联， 为模型提供了更为全面和深入的

推荐依据。
３） 优化了矩阵分解模型。 经典的矩阵分解模

型仅使用用户和项目之间的交互信息来学习对应的

潜在因子， 对于冷启动用户和未知项目的特征提取

能力较弱。 本文利用神经网络模型将跨平台用户偏

好和异质信息网络中的高阶特征纳入模型之中进行

联合矩阵分解， 增强模型的预测能力。

１　 相关研究
经典的推荐模型包括基于内容的过滤、 协同过

滤和混合推荐［１０］， 通常依赖于用户与推荐项目丰富

的历史交互进行推荐。 大数据环境下稀疏的高维数

据以及不断涌入系统的新用户和新项目使传统模型

的局限性逐渐突出［１１］。 学者们通过引入文本、 图

像、 标签、 知识图谱等辅助信息， 来解决推荐系统

存在的上述问题［１２－１３］。 李丹阳等［４］ 通过神经网络

融合多源信息构建项目特征体系， 结合加权矩阵分

解的潜在因子向量预测用户对项目的偏好。 丁浩

等［１４］使用漂移矩阵捕获用户兴趣随时间的动态变

化， 提出一种基于时序漂移的潜在因子分解模型。
钱聪等［１５］ 考虑到用户兴趣的遗忘， 在丁浩等［１４］ 的

基础上结合用户多重偏好特征时间权重对模型进行

改进。 Ｙａｎｇ Ｍ 等［１６］ 提出， ＭＭＤＩＮ 使用多模态模

块提取图像特征， 利用多头注意力机制从不同维度

提取特征， 增强了模型的交叉组合和预测能力。 为

提升推荐算法的时间效率和可扩展性， Ｄａｓ Ｊ 等［１７］

在 Ｖｏｒｏｎｏｉ 图的基础上提出了一种基于分区的推荐

方法， 在每个分区中单独执行协同过滤算法， 将基

准协同过滤算法的运行时间缩短了至少 ６５％， 而

且保证了较好的推荐质量。
跨域推荐将用户兴趣和项目特征在不同领域之
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间进行融合， 通过用户偏好的跨域转移解决单域推

荐的数据稀疏和冷启动问题［１８－１９］。 Ｚｈａｎｇ Ｑ 等［２０－２１］

认为， 直接将源领域的评分模式转移到无重叠的目

标领域可能会导致负迁移， 采用领域自适应函数确

保转移知识的一致性， 并使用内核诱导的知识转移

方式来对具有部分用户重叠的目标领域进行推荐。
Ｚｈａｏ Ｃ 等［１９］ 提出一种基于方面级转移网络的跨领

域推荐框架， 从评论文档中提取用户和项目抽象的

方面级特征， 利用重叠用户的方面特征来识别全局

跨域方面相关性， 以更细的粒度揭示跨领域用户的

方面级联系。 Ｘｕ Ｚ 等［５］ 提出一种基于层次超图网

络的相关偏好转移框架， 包括动态项目转移和自适

应用户聚合两个核心模块， 模型将多域用户项目交

互表示为一个统一的超图， 利用超边来建立跨领域

关系和获取相关知识。
异质信息网络在网络拓扑层面对系统中包含的

异质辅助信息进行整合和利用， 为推荐算法的进一

步优化创造了新的可能性［７，２２］。 异质信息网络中不

同类型的节点和链接代表了不同类型的对象和关系，
集成了更为丰富的语义信息， 可以通过挖掘高阶关

系特征进行充分的语义关联和知识融合［１１，２３］。 Ｓｈｉ Ｃ
等［２４］将异质信息表示学习的特征向量嵌入矩阵分解

模型， 相较于传统矩阵分解模型， 推荐性能得到有

效提升。 Ｌｉ Ｌ 等［２５］在异质网络中通过提取用户和项

目相邻节点来补充元路径的缺失信息， 根据卷积层

和注意力机制得到的节点和元路径的嵌入进行推荐。
熊回香等［２６］对异质网络中的关系进行加权， 通过对

加权异质网络的表示学习进行学术信息的推荐研究。
近年来， 异质信息网络开始逐渐应用于跨域推荐。
易明等［３］在源领域和目标领域分别建立异质信息网

络， 通过元路径、 ＤｅｅｐＷａｌｋ 算法获取网络中的特征

信息， 采用扩展的联合矩阵分解模型进行推荐预测。
ＨＣＤＩＲ 在源领域采用门控递归单元建模用户兴趣，
在目标域构建异质信息网络， 通过注意力机制和多

层感知机学习跨域的特征映射［２７］。
综上， 推荐系统的研究取得了一定的进展， 但

仍存在一些不足。 首先， 跨域推荐对辅助域的信息

挖掘不够充分， 对于用户跨域多源异构数据的融合

和交互缺乏深入研究， 在用户偏好迁移的有效性和

准确性方面还有较大的改进空间； 其次， 基于异质

信息网络的推荐主要以浅层模型为基础， 无法有效

捕获大规模、 复杂异质网络的语义信息； 此外， 异

质信息网络中的高阶信息聚合方案大多是基于节点

的神经网络模型， 未能考虑到不同元路径的重要性

及其对推荐结果的影响； 最后， 异质信息网络中普

遍存在的噪声和差异问题也没有得到较好的解决，
聚合与推荐无关的信息会干扰模型性能［２８］。 为弥

补以上不足， 本文一方面通过对用户跨平台产生的

属性信息、 兴趣知识、 社交网络等异质信息进行融

合和迁移利用， 以全面识别用户的核心兴趣和建模

用户偏好； 另一方面， 使用包含双重注意力的 ＨＡＮ
聚合复杂的多类型特征和高阶交互信息， 识别不同

元路径下对推荐有用的异质信息， 以共同提升模型

的整体性能。

２　 模型构建
本文提出的融合跨平台用户偏好与异质信息网

络的推荐模型主要包括 ３ 部分内容： ①基于跨平台

异质信息融合的用户偏好特征建模： 使用用户在不

同平台中的属性、 内容和社交关系数据构建用户跨

平台的核心兴趣朋友圈， 利用卷积神经网络模型捕

捉用户在源平台和目标平台发布内容中所体现的信

息偏好特征， 通过注意力机制进行加权融合， 得到

跨平台迁移后的用户偏好特征； ②基于 ＨＡＮ 的高

阶特征聚合： 根据用户核心兴趣朋友圈以及用户和

推荐项目相关的实体关系构建异质信息网络， 使用

ＴｒａｎｓＥ 算法学习节点的初始嵌入向量， 分别提取

异质信息网络中用户和项目相关的元路径， 使用

ＨＡＮ 模型得到多跳路径下的高阶聚合特征； ③基

于改进矩阵分解模型的推荐预测： 将跨平台用户偏

好和实体的高阶特征纳入矩阵分解模型中， 计算用

户与项目之间的推荐概率得分， 模型最终为每个用

户生成对应的推荐列表。 本文所提模型的框架结构

如图 １ 所示。
２􀆰 １　 跨平台用户偏好特征建模

跨平台用户偏好特征建模部分通过对用户跨平

台的异质信息进行处理， 提取具有相同兴趣的跨平

台核心兴趣朋友圈， 以及获取完整的跨平台用户信

息偏好特征。
Ｎｉｅ Ｙ 等［２９］提出， 用户关注有相似兴趣的朋友，

如果两个用户属于同一个体， 那么他们在不同平台

中将具有部分相似的核心兴趣， 并且用户的核心兴

趣在不同平台中将会同步改变。 用户核心兴趣朋友

圈的这种群组思想在社交媒体中的社群发现、 用户

身份识别、 用户推荐和异常用户行为检测等方面得
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图 １　 模型框架图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｍｏｄｅｌ Ｄｉａｇｒａｍ
　

到广泛应用［３０－３１］。 结合已有研究， 本研究将同一用

户所关注的具有相似跨平台信息和兴趣的朋友认定

为该用户的跨平台核心兴趣朋友圈， 综合考虑用户

跨平台的属性信息、 发布内容和社交网络关系构建

用户跨平台的核心兴趣朋友圈。 构建跨平台核心兴

趣朋友圈的流程如下。
对于用户 ｉ 及其关注的用户 ｊ， 分别计算 ｉ 和 ｊ

之间的内容相似度 Ｃｓｉｍｉｊ和属性相似度 Ｐｓｉｍｉｊ。 Ｃｓｉｍｉｊ

的计算需要合并用户在源平台 ｓ 和目标平台 ｔ 中的发

布内容 Ｃ， 然后根据余弦相似度计算 ｉ 和 ｊ 合并内容

的相似度。 由于不同平台的用户属性类型差异性的

存在， 无法对不同平台中同一用户的属性信息进行

简单合并， Ｐｓｉｍｉｊ需要分别计算 ｉ 和 ｊ 在源平台 ｓ 和目

标平台 ｔ 中属性的相似度， 然后对不同平台中的属

性相似度赋予一定的权重， Ｗｓ
Ｐ 和 Ｗｔ

Ｐ 分别表示源平

台 ｓ 和目标平台 ｔ 中属性相似度的权重， Ｗｓ
Ｐ＋Ｗｔ

Ｐ ＝ １。
具体的计算过程如式 （１） ～（３） 所示：

Ｃｓｉｍｉｊ ＝Ｓｉｍ（（Ｃｓ
ｉ＋Ｃ ｔ

ｉ），（Ｃｓ
ｊ ＋Ｃ ｔ

ｊ）） （１）
Ｐｓｉｍｉｊ ＝Ｗｓ

Ｐ·Ｓｉｍ（Ｐｓ
ｉ，Ｐｓ

ｊ ）＋Ｗｔ
Ｐ·Ｓｉｍ（Ｐ ｔ

ｉ，Ｐ ｔ
ｊ） （２）

Ｓｉｍ（ｅｉ，ｅｊ）＝ ｃｏｓ（ｅｉ，ｅｊ）＝
∑Ｎ

ｋ ＝ １
ｅｉｋｅｊｋ

∑Ｎ

ｋ ＝ １
ｅ３ｉｋ·∑Ｎ

ｋ ＝ １
ｅ２ｊｋ

（３）

用户 ｉ 及其关注的用户 ｊ 之间最终的核心兴趣

相似度 Ｕｓｉｍｉｊ为 ｉ 和 ｊ 之间的内容相似度 Ｃｓｉｍｉｊ和属

性相似度 Ｐｓｉｍｉｊ的加权求和， Ｗｃ 和 ＷＰ 分别为对应

的权重， Ｗｃ ＋ＷＰ ＝ １。 用户 ｉ 的跨平台核心兴趣朋

友圈 Ｃｏｆｉ 为 ｉ 关注的用户列表 ｆｒｉｅｎｄｓ（ ｉ）中与 ｉ 的核

心兴趣相似度 Ｕｓｉｍｉｊ排序较高的前 ｔｏｐＮ 名朋友。 具

体的计算过程如式 （４） 和 （５） 所示：

Ｕｓｉｍｉｊ ＝Ｗｃ·Ｃｓｉｍｉｊ＋ＷＰ·Ｐｓｉｍｉｊ （４）
Ｃｏｆｉ ＝ ｛ ｆ ｜ ｆ∈ ａｒｇ ｓｏｒｔｄｅｓｃ（Ｕｓｉｍｉｊ ） ［ １： ｔｏｐＮ ］， ｊ∈

ｆｒｉｅｎｄｓ（ ｉ）｝ （５）
为进一步探究跨平台的用户特征， 需要对用户

发布内容中的信息偏好进行有效挖掘。 以重叠用户

作为链接源平台和目标平台的桥梁， 对用户在不同

平台发布内容中的命名实体进行处理， 使用卷积神

经网络和注意力机制提取跨平台用户信息偏好。 跨

平台用户信息偏好的具体计算流程如下：
一维卷积神经网络常用于文本和序列数据分析，

可以自动检测和提取局部特征。 为解决静态命名实

体向量带来的歧义问题， 使用一维卷积神经网络捕

获命名实体周围的上下文信息， 可以获得更加准确

的内容语义表达［３２］。 假设用户 ｉ 在源平台 ｓ 和目标

平台 ｔ 发布内容中的命名实体集分别为 Ｅｓ
ｉ 和 Ｅｔ

ｉ， Ｅｓ
ｉ

和 Ｅ ｔ
ｉ 中的命名实体均按发布内容的时间进行排序。

使用多层的一维卷积网络对命名实体集进行处理，
计算过程如式 （６） 和 （７） 所示：

ｚ′ｉ（ｋ）＝ ＲｅＬＵ（Ｃｏｎｖ１Ｄ（ ｚｉ（ｋ－１））） （６）
ｚｉ（ｋ）＝ Ｄｒｏｐｏｕｔ（ＭａｘＰｏｏｌ（ ｚ′ｉ（ｋ））） （７）
其中， ｚｉ（ｋ）表示第 ｋ 次卷积操作的输出向量，

ｚｉ（０）表示卷积模型的输入向量， ｚｉ（０）＝ Ｅｓ
ｉ ｏｒ Ｅ ｔ

ｉ。 第 ｋ
层模型对前一层模型输出结果 ｚｉ（ｋ－１） 进行一维卷积

操作 Ｃｏｎｖ１Ｄ， 使用激活函数 ＲｅＬＵ 对结果进行非线

性化， 然后进行最大池化 ＭａｘＰｏｏｌ 和正则化 Ｄｒｏｐ⁃
ｏｕｔ 操作， ＭａｘＰｏｏｌ 和 Ｄｒｏｐｏｕｔ 可以增强模型对实体

位置变化的鲁棒性。 模型最后一层的输出结果 ｚｉ ＝

（ｚｓｉ ｏｒ ｚｔｉ）即用户 ｉ 在不同平台中的偏好特征， 使用注
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意力机制对用户在不同平台的偏好进行加权融合，
得到所有用户的跨平台信息偏好特征表示为 Ｚ。
２􀆰 ２　 基于异质图注意力网络的高阶特征聚合

ＨＡＮ 将注意力机制从同质图扩展到异质图， 是

一种包含节点级注意力和语义级注意力的层次注意

力异质图神经网络［３３］。 ＨＡＮ 使用节点级注意力学

习基于元路径的邻居权重， 然后联合学习不同元路

径的权重， 通过语义级注意力融合特定语义下的节

点特征嵌入［３４］。 本节在数据集原有节点关系的基础

上， 通过整合用户核心兴趣朋友圈中的用户关系、
进一步挖掘项目之间的潜在关联关系， 构建异质信

息网络， 使用 ＨＡＮ 聚合用户和项目特征。
２􀆰 ２􀆰 １　 异质信息网络构建与向量化

使用余弦相似度和点互信息（Ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ Ｍｕｔｕａｌ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ＰＭＩ）分别从语义层面和用户行为的角

度挖掘项目之间的关联性。 余弦相似度计算项目之

间的语义相似性， 有助于发现语义上相似的推荐项

目， 计算过程如式 （３） 所示。 ＰＭＩ 通过计算两个

项目被同一用户交互与这两个项目各自独立出现的

概率比值的对数， 来衡量这两个项目之间的相关

性。 ＰＭＩ 能够揭示出用户偏好背后的隐含关联， 项

目 Ｉ１ 和 Ｉ２ 的 ＰＭＩ 的计算如式 （８） 所示。 通过设

置合适的阈值， 建立具有相似语义和较高相关性的

问题之间的链接。

ＰＭＩ（ Ｉ１，Ｉ２）＝ ｌｏｇ２

ｐ（ Ｉ１，Ｉ２）
ｐ（ Ｉ１）ｐ（ Ｉ２）

（８）

然后， 使用 ＴｒａｎｓＥ 对异质图中的节点和关系特

征进行初始化。 ＴｒａｎｓＥ 模型是一种基于距离的翻

译嵌入模型， 可以将多关系数据的实体和关系嵌入

到低维向量空间［１２］。 该模型的基本前提是， 如果

三元组事实＜ｈ，ｒ，ｔ＞成立， 则尾部实体 ｔ 的嵌入表

示应接近头部实体 ｈ 的嵌入表示和连接它们的关系

ｒ 的总和， 即 ｈ＋ｒ≈ｔ［３５］。 ＴｒａｎｓＥ 只关注实体之间的

直接关系， 而不能考虑异质图中存在的复杂的多步

骤关系路径， 结合使用 ＨＡＮ 模型一定程度上可以

弥补 ＴｒａｎｓＥ 模型的不足。
２􀆰 ２􀆰 ２　 异质图注意力网络模型

根据异质信息网络中用户和项目相关的元路径，
分别生成不同元路径下的用户和项目的邻接矩阵，
使用 ＨＡＮ 的节点级注意力和语义级注意力对邻接

矩阵进行处理。 节点级注意力学习节点与基于元路

径的相邻节点之间的特征， 得到特定语义下的节点

特征嵌入［３３］。 将节点特征映射为同一维度的特征

η， 假设节点 ｊ 是节点 ｉ 在某一元路径 Φ 下的邻居

节点集 ΝΦ
ｉ 中的一个节点， 则 ｉ 和 ｊ 之间节点级别

的注意力代表在某一元路径 Φ 下节点 ｊ 对 ｉ 的重要

性， 使用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数进行归一化， 得到节点级注

意力权重 αΦ
ｉｊ 。 计算过程如式 （９） 所示：

αΦ
ｉｊ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（ａｔｔｎｏｄｅ（ηｉ，η ｊ；Φ）） （９）

其中， ａｔｔｎｏｄｅ表示进行节点级注意力的图卷积

神经网络， 不同的元路径对应不同的 ａｔｔｎｏｄｅ。 使用

αΦ
ｉｊ 对节点特征加权求和， 使用激活函数 σ 进行非

线性转化， 得到节点 ｉ 基于 Φ 的特征嵌入 ｈΦ
ｉ 。 为

了使训练过程更加稳定， 将节点级注意力扩展到多

头注意力， 重复进行节点级注意力训练 Ｋ 次， 将

学习到的嵌入拼接得到最终的 ｈΦ
ｉ 。 ｈΦ

ｉ 的计算过程

如式 （１０） 所示：

ｈΦ
ｉ ＝‖Ｋ

ｋ＝１σ（∑ｊ∈ＮΦｉ
αΦ

ｉｊ·η ｊ） （１０）

对于一个给定的元路径集｛Φ１，Φ２，…，Φｎ｝，
在将节点特征输入节点级注意力后， 可以得到 ｎ 组

特定元路径语义下的节点嵌入｛ＨΦ１
，ＨΦ２

，…，ＨΦｎ
｝，

使用语义级注意力学习不同元路径的重要性， 融合

节点在不同元路径下的语义特征， 可以学习更全面

的节点嵌入［３３］。 元路径｛Φ１，Φ２，…，Φｎ｝的语义级

注意力权重（βΦ１
，βΦ２

，…，βΦｎ
）的表示如式 （１１） 所

示：
（βΦ１

，βΦ２
，…，βΦｎ

）＝ ａｔｔｓｅｍ（ＨΦ１
，ＨΦ２

，…，ＨΦｎ
）

（１１）
其中， ａｔｔｓｅｍ表示执行语义级注意力的深度神经

网络， 用于捕获异质图中的各个元路径的语义信息。
为计算不同元路径的重要性， 首先将节点在某

条元路径下的嵌入进行非线性转化， 乘以使用一个

可学习的语义级注意力 ｑ， 然后对同一元路径下所

有节点的运算结果求平均值， 得到特定元路径 Φｐ∈
｛Φ１，Φ２，…，Φｎ｝的重要性， 使用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数进行

归一化处理， 得到元路径 Φｐ 的权重表示为 βΦｐ
。 具

体计算过程如式 （１２） 所示：

βΦｐ
＝ ｓｏｆｔｍａｘ １

Ｖ∑ｉ∈Ｖ
ｑＴ·ｔａｎｈ（Ｗ·ｈΦｐ

ｉ ＋ｂ）æ

è
ç

ö

ø
÷ （１２）

其中， Ｖ 表示 Φｐ 中的节点数量， Ｗ 为线性方

程的权重矩阵， ｂ 为偏置向量。 βΦｐ
代表着元路径

Φｐ 的贡献率， βΦｐ
越高， 意味着 Φｐ 的重要性越大。

将学习到的权重作为系数， 对特定元路径下的嵌入
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进行融合， 得到节点最终的特征表示。 计算过程如

式 （１３） 所示：

Ｈ＝∑Ｐ

ｐ ＝ １
βΦｐ

·ＨΦｐ
（１３）

２􀆰 ３　 推荐预测

通过引入额外的特征和非线性变换可以增强传

统矩阵分解方法的表达能力和准确性［３６－３７］。 本文

对经典矩阵分解模型进行改进， 通过增加跨平台用

户偏好和 ＨＡＮ 输出的高阶特征信息来拓展传统的

矩阵分解模型。 用户 ｕ 与项目 ｉ 之间交互概率的预

测如式 （１４） 所示：
ｒ^ｕ，ｉ ＝ ｘＴ

ｕ·ｙｉ＋（ＺＴ
ｕ ｒｚｉ＋ＨＴ

ｕ·ｒｈｉ ＋ｒｈ
Ｔ

ｕ·Ｈｉ） （１４）
其中， ｘｕ 和 ｙｉ 代表用户 ｕ 与项目 ｉ 的在隐空间

的特征向量， Ｚｕ 为用户 ｕ 的跨平台偏好特征， Ｈｕ

和 Ｈｉ 分别是用户 ｕ 与项目 ｉ 经 ＨＡＮ 处理后的高阶

特征向量。 ｒｚｉ、 ｒｈｉ 和 ｒｈｕ 分别为与 Ｚｕ、 Ｈｕ 和 Ｈｉ 相对

应的隐向量， 与 ｘｕ 和 ｙｉ 一样也需要在模型训练的

过程中进行学习。
使用二元交叉熵损失函数来训练模型， 损失函

数的定义如式 （１５） 所示：

Ｌｏｓｓ＝ － １
Ｎ
∑ｒｕ，ｉ

［ ｒｕ，ｉ ｌｏｇ（ ｒ^ｕ，ｉ ） ＋（１ － ｒｕ，ｉ ） ｌｏｇ（１ －

ｒ^ｕ，ｉ）］ （１５）
其中， Ｎ 为样本总数， ｒｕ，ｉ为 ｕ 与 ｉ 实际标签，

二元交叉熵损失函数用于测量模型预测概率与实际

标签之间的差异。 模型以损失函数最小化为目标，
使用 Ａｄａｍ 优化器更新模型参数。 模型完成训练后，
对用户与项目之间的预测得分进行排序， 为用户推

荐排名较高的项目列表。
３　 实验分析
３􀆰 １　 数据集

由于目前尚未有公开的与推荐算法相关的跨平

台数据集， 本研究选取知乎和微博平台分别作为目

标平台和源平台， 以推荐知乎用户所关注的问题为

实验目标， 自主构建所需数据集。 本文通过网络爬

虫技术在知乎中随机爬取生活、 娱乐、 学习和时政

４ 个领域的问题及关注该问题的知乎用户数据。 知

乎为用户提供了公开其他社交媒体账号的功能， 通

过解析知乎用户的 ＪＳＯＮ 数据可以得到部分用户的

微博 ＩＤ， 以匹配的同一用户作为实验的用户集来

源。 进一步地， 爬取匹配用户在知乎以及微博中的

属性和发布内容， 由于微博的系统限制， 无法获取

全部的微博用户关注信息， 本文仅爬取知乎用户的

关注列表以提取匹配用户之间的社交结构信息。
在获取数据集之后， 为降低冗余数据对模型效

果的潜在负面影响， 在 ４ 个领域的数据集中分别删

除关注量少于 ２０ 的问题和关注问题数量不足 １０ 的

用户。 数据集最终的基本统计信息如表 １ 所示， 本

文构造的跨平台信息推荐的数据集规模较大， 且信

息种类多样， 不仅弥补了推荐领域中跨平台多属性

和细粒度数据集的空缺， 也对实验模型的潜在稳健

性提出了较高要求。 各数据集中的用户—问题交互

关系的稀疏程度均在 ９９％以上， 稀疏的交互数据

对模型性能提出了更高要求。 重叠用户的微博内容

数据量显著高于知乎内容量， 为使用源平台的密集

数据解决目标平台推荐的冷启动问题提供契机。 本

文构造的大规模跨平台数据集不仅体现了研究的广

度和深度， 也为评估模型在不同数据稠密度下的适

应性和稳健性提供了实验基础。
３􀆰 ２　 实验设置

本文根据问题、 用户、 问题作者、 问题标签和

问题分词 ５ 种类型的节点及其之间的关系构建异质

信息网络， 使用 ＴｒａｎｓＥ 模型训练各个节点的初始

向量。 提取异质网络中以用户和问题分别作为开头

和结尾的元路径， 不同的元路径代表不同的语义或

相互关系， 各元路径的语义含义及其对应的关系数

量如表 ２ 所示。 ＨＡＮ 可以捕获异质图中复杂的关

系结构、 聚合多层次信息以及动态调整关系权重。
表 ２ 中的数据展示出用户间、 问题间的多维度关系

具有异质性和不均匀性等特点， 符合 ＨＡＮ 能够发

挥最大效果的应用场景， 模型可以最大化地利用具

有丰富多样性和复杂性的数据。
使用 Ｓｔａｎｆｏｒｄ ＣｏｒｅＮＬＰ 对用户的内容文本进行

命名实体识别， 保留与用户行为密切相关的组织、
人员和地点类型的命名实体［１］， 将命名实体映射

到腾讯 ＡＩ 大型中文词向量数据集中进行向量化表

示。 本模型基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架实现。 在参数设置方

面， 经过多轮实验， 最终确认参数为： ＨＡＮ 和一

维卷积网络的输出节点特征维度均为 ６４ 维， ＨＡＮ
的多头注意力数量为 ４， 隐层单元大小为 ４， 卷积

核大小为 ３； 使用 Ｘａｖｉｅｒ 初始化模型参数， 学习率

０􀆰 ０１， 批量为 １２８， 迭代训练 ３０ 次。 在数据集处理

方面， 将用户集合划分为 ９０％的训练集与 １０％的

测试集。 随机生成负样本， 保证训练集的正负样本

比例 １ ∶１， 以达到提高训练稳定性和防止模型过拟
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表 １　 数据集基本信息

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｂａｓｉｃ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｄａｔａｓｅｔｓ

数据类型 生活领域 娱乐领域 学习领域 时政领域

问　 　 题 １３ ９２４ ９ ３８８ ９ ５２５ ８ ０７１

用　 　 户 ８ ５８７ ６ ３０１ ６ ０７８ ４ ８７７

用户—问题关注数据 ４１４ ２９６ ２７２ ８０１ ２６３ ０８９ ２００ １１７

问题作者 ９ １０５ ６ ６１１ ６ ４８１ ５ ５７９

问题标签 ８３２ ７０５ ７６５ ６４７

用户社交关系 １９１ ８７０ １０４ ８１９ １０４ ９２３ ６９ ３２０

用户的知乎属性 ８ ５８７ ６ ３０１ ６ ０７８ ４ ８７７

用户的微博属性 ８ ５８７ ６ ３０１ ６ ０７８ ４ ８７７

用户的知乎内容 ２７６ ９９５ ２２９ ０２４ ２３３ ５９２ ２１２ ８１４

用户的微博内容 ９２５ １０９ ６６３ １３８ ６２４ ９７７ ５２５ ７２０

表 ２　 元路径的语义及其对应的关系数量

Ｔａｂ􀆰 ２　 Ｓｅｍａｎｔｉｃｓ ｏｆ Ｍｅｔａ－ｐａｔｈｓ ａｎｄ Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ Ｒｅｌａｔｉｏｎｓ

元路径 语义 生活领域 娱乐领域 学习领域 时政领域

ＵＦＵ 同一核心兴趣朋友圈中的两个用户 ７６ １１３ ５１ ７１６ ５１ ３３８ ３８ ５１７

ＵＵＵ 两个用户具有相同的核心兴趣朋友 ６２７ ８５３ ４０１ ３０４ ４０８ ３９９ ２８４ １５２

ＱＷＱ 两个问题具有相同分词 ４ ５５０ ９５８ ２ ６７６ ８８０ ３ ５０９ ５２７ ３ ０６５ ８４７

ＱＡＱ 两个问题被同一作者提出 ３９ １０６ ２５ ３２６ １９ ８５７ １７ ７４７

ＱＣＱ 两个问题属于同一标签 １３ ２５８ １８８ ４ ９５８ １１６ ４ １５９ ２５５ ４ ５９４ ２８７

ＱＳＱ 两个问题的语义相似 １２９ ６３０ １２６ ８７４ １０５ ６０７ ９２ ９４７

ＱＰＱ 两个问题具有共现相关性 １０７ ６００ ８４ ４８２ ９０ ０６７ ７８ ５８５

合的目的。
３􀆰 ３　 对比模型和评估指标

为验证本文所提模型的有效性， 将本模型与以

下模型进行对比。
１） ＭＦ： 经典的矩阵分解模型， 将用户—项目

交互矩阵分解为低维度的潜在特征向量的乘积。 该

模型依赖用户—项目交互信息进行因子分解， 通过

学习用户和项目在潜在空间上的表示， 进而预测用

户对未知项目的偏好程度。
２） ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ： 一种基于知识图谱的推荐算

法［３８］。 旨在通过模拟用户兴趣在知识图谱中的 “涟
漪” 传播来提高推荐质量， 核心思想是通过图谱传

播用户兴趣点， 以捕获用户多样化的潜在兴趣， 使

推荐算法有效地利用图中的结构化信息。
３） ＰＧＰＲ： 一种基于强化知识图谱推理的推

荐算法［３９］。 将推荐问题转化为知识图谱上的一个

确定性马尔可夫决策过程， 提出了一种策略性路径

推理的方法， 将知识图谱路径推理的思想应用于推

荐系统， 采用强化学习的方法使智能体学习如何导

航到用户潜在感兴趣的项目。
模型将为每个用户生成一个推荐列表， 本文采

用平均倒数排名（Ｍｅａｎ Ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ Ｒａｎｋ， ＭＲＲ）和

前 Ｋ 位命中率 Ｈｉｔｓ＠ Ｋ 作为评估模型性能的指标。
１） ＭＲＲ： 用于衡量推荐结果排序质量的指标，

它通过计算用户实际互动项在推荐列表中排名倒数

的平均值来评估推荐系统的效果。 具体计算过程如

式 （１６） 所示：

ＭＲＲ＝ １
Ｕ ∑｜ Ｕ｜

ｕ ＝ １

１
ｒａｎｋｕ

（１６）

其中， Ｕ 是用户的总数， ｒａｎｋｕ 是用户 ｕ 的互

动项在推荐列表中的排名。
２） Ｈｉｔｓ＠ Ｋ： 测量前 Ｋ 个推荐结果的命中率指
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标， 表示推荐列表的前 Ｋ 项中有正确推荐的概率。
具体计算过程如式 （１７） 所示：

Ｈｉｔｓ＠ Ｋ＝ １
Ｕ ∑｜ Ｕ｜

ｕ ＝ １
Ｉ（ ｒａｎｋｕ≤Ｋ） （１７）

其中， Ｉ 是指示函数， 如果 ｒａｎｋｕ≤Ｋ， 则 Ｉ 为
１， 否则为 ０。
３􀆰 ４　 实验结果

为更好地体现模型效果， 选择在两个平台均有

发布内容的用户进行实验， 表 ３ 列出了 ４ 种模型在

不同数据集下得到的 ＭＲＲ、 Ｈｉｔｓ＠ １、 Ｈｉｔｓ＠ ３ 和

Ｈｉｔｓ＠ １０ 指标。 总体来看， ＭＦ 模型取得的推荐效

果较差， 没有在特定指标上表现出突出的优势， ＭＦ
主要依赖于用户—项目交互数据， 无法充分获取用

户偏好和领域知识， 限制了其在处理复杂推荐场景

时的性能。 ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 和 ＰＧＰＲ 都能够利用异质信

息网络为推荐提供额外的语义信息， 因此在推荐效

果上优于 ＭＦ。 ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 在 ＭＲＲ 和 Ｈｉｔｓ＠ １ 指标上

表现较好， 用户兴趣点在网络中的传播增强了 Ｒｉｐ⁃
ｐｌｅＮｅｔ 的推荐的精确度和相关性， 但是由于其特征

融合和信息利用的效率较低， 模型在 Ｈｉｔｓ＠ ３ 和

Ｈｉｔｓ＠ １０ 的表现不佳。 ＰＧＰＲ 在 Ｈｉｔｓ＠ ３ 和 Ｈｉｔｓ＠ １０
的表现较好， ＰＧＰＲ 通过强化学习路径搜寻的方式，
在为用户提供多样化推荐方面有一定的优势， 但是

在精准匹配用户核心需求方面的能力有限。 通过高

效地融合用户跨平台信息偏好， 同时结合 ＨＡＮ 增强

用户和项目特征的表示能力， 本文提出的 ＣＰＨＡＲ
模型推荐效果均优于以上对比模型， 能够有效地解

决用户冷启动和项目数据稀疏性的问题， 提升推荐

结果的准确性、 多样性和覆盖度。

表 ３　 实验结果对比

Ｔａｂ􀆰 ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｕｌｔｓ

数据集 指　 标 ＭＦ ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ ＰＧＰＲ ＣＰＨＡＲ

生活领域

ＭＲＲ ０􀆰 １９７ ０􀆰 ２２２ ０􀆰 ２３２ ０􀆰 ３３９

Ｈｉｔｓ＠ １ ０􀆰 ０８６ ０􀆰 １３８ ０􀆰 ０９９ ０􀆰 １９７

Ｈｉｔｓ＠ ３ ０􀆰 １７８ ０􀆰 １９７ ０􀆰 ２５０ ０􀆰 ３９５

Ｈｉｔｓ＠ １０ ０􀆰 ４８７ ０􀆰 ３８２ ０􀆰 ５３３ ０􀆰 ６７１

娱乐领域

ＭＲＲ ０􀆰 １９２ ０􀆰 ２６１ ０􀆰 １９７ ０􀆰 ３０６

Ｈｉｔｓ＠ １ ０􀆰 ０８４ ０􀆰 １７７ ０􀆰 ０７６ ０􀆰 １４３

Ｈｉｔｓ＠ ３ ０􀆰 １６８ ０􀆰 ２３５ ０􀆰 １８５ ０􀆰 ３３６

Ｈｉｔｓ＠ １０ ０􀆰 ４２０ ０􀆰 ４５４ ０􀆰 ４８７ ０􀆰 ６５６

学习领域

ＭＲＲ ０􀆰 １５９ ０􀆰 ２０９ ０􀆰 ２１７ ０􀆰 ３００

Ｈｉｔｓ＠ １ ０􀆰 ０４６ ０􀆰 １３０ ０􀆰 ０７４ ０􀆰 １３０

Ｈｉｔｓ＠ ３ ０􀆰 １６７ ０􀆰 １４８ ０􀆰 ２４１ ０􀆰 ３２４

Ｈｉｔｓ＠ １０ ０􀆰 ３５２ ０􀆰 ４４４ ０􀆰 ５６５ ０􀆰 ６６７

时政领域

ＭＲＲ ０􀆰 １７１ ０􀆰 ２２１ ０􀆰 ２４４ ０􀆰 ２８７

Ｈｉｔｓ＠ １ ０􀆰 ０５０ ０􀆰 １４０ ０􀆰 １００ ０􀆰 １５０

Ｈｉｔｓ＠ ３ ０􀆰 １７０ ０􀆰 １９０ ０􀆰 ２５０ ０􀆰 ３００

Ｈｉｔｓ＠ １０ ０􀆰 ５００ ０􀆰 ３７０ ０􀆰 ６１０ ０􀆰 ６００

３􀆰 ５　 跨平台用户偏好建模效果分析

为探究模型中跨平台用户偏好建模的效果， 使

用本模型对仅在源平台和仅在目标平台有内容信息

的用户进行推荐， 在保证用户数量一致的情况下与

具有跨平台内容信息用户的推荐结果进行比较， 实

验结果如图 ２、 图 ３ 所示。 总体来看， 相较于仅在

单平台中具有内容信息的用户， 模型对于具有跨平

台内容的用户推荐效果更好， 说明本模型能够有效

地融合和利用跨平台内容中的关键信息， 实现更优

的推荐效果。 同时， 模型对于仅在源平台有数据的

用户也实现了较好的推荐效果， 这一意外的实验发

现不仅说明引入用户在其他平台的内容信息对目标

平台用户数据进行补充具有一定的合理性， 验证了

Ｎｉｅ Ｙ 等［２９］提出的用户在不同平台中具有相似兴趣
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偏好的论点， 也进一步证明了本模型对于目标平台

中完全冷启动的用户同样具有较好的推荐性能， 模

型具有一定的普适性。

图 ２　 不同用户偏好建模下的 Ｈｉｔｓ＠Ｋ
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｈｉｔｓ＠Ｋ Ｕｎｄｅｒ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｕｓｅｒ Ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ

　

图 ３　 不同用户偏好建模下的 ＭＲＲ
Ｆｉｇ􀆰 ３　 ＭＲＲ Ｕｎｄｅｒ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｕｓｅｒ Ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ

　

３􀆰 ６　 消融实验

消融实验进一步探究模型构建的用户跨平台核

心兴趣朋友圈以及 ＨＡＮ 高阶特征聚合模块对模型结

果的影响。 具体来讲， ＣＰＨＡＲ＿ＤＵ 模型将 ＣＰＨＡＲ
模型中的核心兴趣朋友圈替换为用户关注朋友列表，
ＣＰＨＡＲ＿ＤＨ 模型移除了 ＣＰＨＡＲ 模型中的 ＨＡＮ 模

块， 直接使用 ＴｒａｎｓＥ 得到的用户和项目向量进行

实验， 各数据集的消融实验结果如图 ４ 所示。 整体

来看， ＣＰＨＡＲ 模型的性能要显著优于两个消融模

型， 证明了 ＣＰＨＡＲ 在进行用户核心兴趣挖掘和高

阶特征聚合方面的有效性和优越性。 ＣＰＨＡＲ＿ＤＵ
使用用户全部的社交结构关系， 未考虑到不同朋友

的差异性特征以及关键用户产生的重要影响， 融合

所有具有社交关系的用户在一定程度上干扰了对用

户自身特征的识别， 且大大降低了模型的运行效率。
ＣＰＨＡＲ＿ＤＨ 使用 ＴｒａｎｓＥ 进行节点和关系的向量化，
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只关注了异质实体之间的直接关系， 而无法有效应

用异质信息网络中复杂的多跳路径关系， 对实体在

不同元路径下的特征表达能力有限。 ＣＰＨＡＲ＿ＤＨ 模

型的推荐性能相对较差， 证明了 ＨＡＮ 高阶特征聚

合对提升模型预测能力发挥重要贡献。

图 ４　 消融实验结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ａｂｌａｔｉｏｎ Ｓｔｕｄｙ Ｒｅｓｕｌｔｓ
　

４　 结　 论
针对当前信息推荐领域存在的数据稀疏和用户

冷启动的问题， 本文提出一种融合跨平台用户偏好

与异质信息网络的推荐模型。 该模型整合跨平台多

源异构数据识别用户核心兴趣朋友圈， 通过卷积神

经网络和注意力机制挖掘用户跨平台的信息偏好特

征， 结合项目语义相似度和 ＰＭＩ 数值挖掘推荐项

目的隐形关联。 不仅完成了对跨平台大规模异质信

息网络拓扑关系的降噪和完善， 也进一步实现了对

用户模糊性和多样化偏好的准确识别和迁移融合的

优化目标。 此外， 优化了传统矩阵分解模型， 利用

神经网络模型将用户跨平台信息偏好和使用 ＨＡＮ 聚

合后的用户和项目高阶特征纳入推荐模型中， 较全

面地融合了不同元路径上的语义信息， 达到了有效

利用平台间丰富特征信息以提升模型预测能力的目

的。 在真实数据集中的实验结果表明， 本文模型在

各项评估指标上均表现出了显著的优势， 对于目标

平台中完全冷启动的用户同样具有较好的推荐表现，
说明模型在提高推荐效果和优化用户冷启动方面更

具优越性和稳定性。 消融实验进一步证明了模型构

建的跨平台核心兴趣朋友圈和 ＨＡＮ 高阶特征聚合

模块对模型性能的提升发挥重要作用。
在实现上述技术创新的同时， 本研究还具有广

阔的延伸应用价值。 本文所提模型将为多领域多情

景下的用户偏好特征建模及推荐应用提供借鉴， 为

基于场景精细化和跨域关联式的信息资源推荐提供

范式拓新。 本文模型的普适性和可扩展性较强， 可

以基于用户在不同场景下的不对称、 不均匀的异构

数据实现全方位的用户偏好建模， 通过充分挖掘和

融合多场景下用户和项目的复杂关联， 突破单场景

下推荐算法的认知局限与偏差， 实现跨平台或者跨

领域的精准推荐。 具体来讲， 本文模型可从跨平台

的信息推荐应用扩展至图书、 专利、 科技文献、 在

线出版物等信息资源的推荐， 全面激活与整合数据

的价值要素， 进一步提升信息资源的利用效率， 助

力算法技术的革新与信息资源管理的高质量发展。
本文模型也存在一些不足， 对于用户跨平台的

属性和发布内容数据， 模型仅提取了其中的文本特

征， 忽略了其他相关的多模态数据特征。 在后续研

究中， 将考虑结合图片、 视频以及用户的地理位置

等信息， 更全面地解读用户跨平台信息偏好特征，
进一步拓展本研究的内容。 此外， 未来研究可以进

一步结合用户在更多平台和领域中的异质特征信息，
在复杂推荐场景下对模型进行进一步优化。
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