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基于动态负采样的图卷积协同过滤推荐模型

马汉达 方雨清
江苏大学计算机科学与通信工程学院　江苏 镇江２１２０１３
　
摘　要　负采样对协同过滤算法的准确性有很大的影响.针对现有的图卷积网络缺乏对负采样策略的探索这一问题,提出一

种基于动态负采样的图卷积协同过滤推荐模型(DynamicNegativeSamplingＧBasedGraphConvolutionCollaborativeFiltering
RecommendationModel,DGCCF).首先,为了能更灵活地适应不同图数据的需求,在图卷积网络中引入归一化参数来调节节

点进行信息传递时邻域对其的影响;其次,提出一种动态负采样策略,从用户未交互过的物品节点中选取负样本集,经过图卷积

后得到负样本评分,选取评分最高的负样本作为难负样本;最后,将得到的难负样本和正样本作为样本对输入贝叶斯个性化排

序函数,对模型进行优化.在 Gowalla,Yelp２０１８和 AmazonＧBook３个公开数据集上与基线模型进行的对比实验表明,DGCCF
在多个评价指标下均优于现有的基线方法,在３个数据集上,召回率分别比最优基线提升了０．３％,９．４％和１０．６％.
关键词:协同过滤;图卷积神经网络;负采样;推荐系统;评分预测
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DynamicNegativeSamplingforGraphConvolutionNetworkBasedCollaborativeFiltering
RecommendationModel
MA HandaandFANGYuqing
SchoolofComputerScienceandCommunicationEngineering,JiangsuUniversity,Zhenjiang,Jiangsu２１２０１３,China

　
Abstract　Negativesamplinghasagreatimpactontheaccuracyofcollaborativefilteringalgorithms,tosolvetheproblemthatthe
existinggraphconvolutionalnetworklackstheexplorationofnegativesamplingstrategies,dynamicnegativesamplingＧbased

graphconvolutioncollaborativefilteringrecommendationmodel(DGCCF)isproposed．Firstly,inordertoadaptmoreflexiblyto
theneedsofdifferentgraphdata,anormalizationparameterisintroducedinthegraphconvolutionalnetworktoadjusttheinfluenＧ
ceoftheneighborhood．Secondly,adynamicnegativesamplingstrategyisproposed,whichselectsasetofnegativesamplesfrom
theitemnodesthattheuserhasnotinteractedwith,andaftergraphconvolutiongetsthenegativesamplescore,selectsthenegaＧ
tivesamplewiththehighestscoreasthehardnegativesample,andfinallyusestheobtainedhardnegativesampleandpositive
sampleassamplesetstoinputtheBayesianpersonalizedrankingfunctiontooptimizethemodel．Comparisonexperimentswiththe
baselinemodelonthethreepublicdatasetsGowalla,Yelp２０１８andAmazonＧBookshowthatDGCCFissuperiortoexistingbaseＧ
linemethodsundermultipleevaluationindicators．Forexample,comparedtotheoptimalbaseline,itsrecallrateincreasesby０．
３％,９．４％,and１０．６％respectivelyonthreedataset．
Keywords　Collaborativefiltering,Graphconvolutionalneuralnetwork,Negativesampling,Recommendationsystem,ScorepreＧ
diction
　

１　引言

大数据时代的到来,一方面为人们的工作和生活提供了

广阔的视野,另一方面也造成了信息过载[１]的问题,人们很难

从中快速提取真正有用的信息.在此背景下,推荐系统应运

而生,它能够有效地对信息进行过滤和筛选,从而帮助用户寻

找符合其需求的信息,因此被广泛应用于购物、社交媒体、广
告和网络搜索领域.

协同过滤是推荐领域最有效的算法之一,它通过学习用

户和物品之间的交互关系获取用户的潜在偏好,从而预测未

来用户可能交互的项目.目前比较热门的协同过滤算法是通

过嵌入的形式将用户和物品的交互投影到低维的向量空间,

再利用传统的矩阵分解算法或者深度学习算法对向量进行建

模,从而得到潜在的交互偏好.然而在将高维的交互关系

投射到低维的过程中,信息的丢失是难以避免的.现在的图

神经网络可以直接对图结构的数据进行学习,而用户和物品

之间的交互关系可以表示成用户和物品之间的异构二部图,

从而避免了从高维到低维的信息损失.因此,基于图神经网

络的推荐模型已经在推荐领域得到了广泛的应用,并且取得

了比已有模型更高的准确性[２].

基于 图 卷 积 神 经 网 络 (Graph Convolution Network,

GCN)的推荐模型通过信息传递对图节点和边的信息进行迭

代聚合,从而捕捉节点与节点、节点与边之间的关系,最终对

节点之间的交互关系进行预测[３].Wang等[４]提出的基于邻

域的协同过滤(NeighborhoodＧBasedCollaborativeFiltering,

NGCF)首次将 GCN 应用于协同过滤算法,通过消息传递显

式地对用户物品交互的高维信息进行学习.He等[５]在此基

础上,根据协同过滤的特性删去了 GCN 过程中的特征变换
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和非线性激活部分,提出一种轻量级图卷积神经网络(Light
GraphConvolutionNetwork,LightGCN),其取得了较 NGCF
更高的准确度.Ying等[６]提出了一种基于随机游走的图卷

积网络(PinGraphwithSampleandAggregate,PinSAGE),其
具有高度的可扩展性,能够适配大规模的网络节点,实现了

GCN在推荐领域工业级的应用.

现有的方法大多只考虑了图卷积网络的模型架构,却忽

略了难负样本在协同过滤算法中起到的作用.现有的协同过

滤推荐常常采用正负样本配对形式的损失函数,如贝叶斯个

性化排序[７](BayesianPersonalizedRanking,BPR),这种损失

函数通过学习正负样本之间的差异来学习用户的偏好,因此

负样本的质量直接影响了最终模型的训练性能,合适的负采

样策略可以选择出对模型训练贡献更大的难负样本.基于

此,本文提出一种基于动态负采样的图卷积协同过滤推荐模

型.贡献如下:
(１)提出一种新的图卷积神经网络来进行协同过滤推荐

任务,引入了归一化参数来灵活调节信息传递过程中节点的

邻域对其影响的大小,从而使图卷积网络能够灵活适应不同

规模的图数据集.
(２)提出一种新的负采样策略,从用户未交互过的物品节

点中随机选取负样本集,通过比较负样本集中的样本评分选

出难负样本,利用BPR损失函数计算正负样本之间的差值作

为损失用于模型优化.
(３)在 ３个公开数据集 Gowalla,Yelp２０１８ 和 AmazonＧ

book上进行了实验,实验结果表明所提出的模型相比基准模

型取得了显著的提升,从而验证了所提图卷积网络和负采样

策略的有效性.

２　相关工作

２．１　基于传统协同过滤算法推荐模型

协同过滤算法通过物品和用户的交互关系,计算用户或

物品的相似度,并基于相似度向用户进行推荐.矩阵分解[８]

(MatrixFactorization,MF)算法是被广泛应用的协同过滤算

法,它将用户和物品交互的稀疏的共现矩阵分解为稠密的用

户矩阵和物品矩阵,通过计算用户矩阵和物品矩阵的内积得

到用户对物品的评分.深度学习的发展进一步改进了协同过

滤算法.Kim等[９]提出一种基于卷积的神经网络模型,利用

卷积神经网络学习用户和物品之间的交互特征,取得了比传

统推荐算法更好的推荐效果.He等[１０]提出了神经协同过滤

(NeuralCollaborativeFiltering,NeuMF),把矩阵分解中用户

矩阵和物品矩阵的内积操作换成了多层的神经网络,使得用

户向量和物品向量可以得到充分的交叉.Ebesu等[１１]提出

一种协同记忆网络(CollaborativeMemoryNetwork,CMN),

混合记忆网络和注意力机制来学习用户和物品的邻域信息,
从而通过邻域来为用户进行推荐.

上述这些工作都是将物品用户交互信息转换成欧氏空间

的嵌入来计算的,然而实际上用户物品的交互信息更近似于

图结构,这就导致传统的协同过滤算法无法显式地捕捉交互

信息,只能将交互信息作为模型训练的监督信号来隐式地

捕捉.

２．２　基于图模型的协同过滤推荐模型

协同过滤算法的输入为用户和物品的交互信息,从图的

角度可以看作是用户物品交互的异构二部图,图神经网络对

用户物品交互的二部图进行信息传递,利用二部图的高阶联

通性,学习到用户或者项目的偏好.基于图模型的协同过滤

推荐可以分为４个阶段.
(１)图嵌入.图的结构对于图神经网络的信息传递起到

至关重要的作用,原始的二部图由物品用户节点及表示它们

之间交互关系的边组成.在大规模图中,想要同时计算整张

图中所有的节点和交互是不切实际的,因此大规模图计算中

广泛应用采样策略来缩减计算量.
(２)邻域聚合.邻域聚合决定了在每一次消息传递的过

程中,邻居节点的消息对节点自身的影响.其中最直接的方

法是平均聚合[１２Ｇ１３],如式(１)所示:

e(k)
u ＝ １

|Nu|W
(k)h(k)

i (１)

其中,e(k)
u 表示在第k层节点u 聚合邻居节点的信息,Nu表示

节点u的邻居集合,W(k)表示第k层的变换矩阵,h(k)
i 表示第k

层的输入.
平均聚合在邻居节点的重要性有显著不同的情况下就不

再适用.NGCF等一些工作加入了邻居节点的度来进行归一

化,使得邻域聚合的过程可以根据邻居节点的重要性灵活调

整.加入归一化后的聚合如式(２)所示:

e(k)
u ＝ ∑

i∈Nu

１
|Nu||Ni|

W(k)h(k)
i (２)

其中,Ni表示物品i的邻居集合,i属于节点u 的邻居.这种

方式仅仅考虑到了邻居节点的重要程度和节点的热门程度成

负相关关系,却忽略了不同应用场景下的差异性,导致在一些

情况下无法达到较好的效果.Zhang等[１４]提出一种交互式

图卷 积 网 络 (InterActiveGraph ConvolutionNetwork,IAＧ
GCN),通过相似性来判断邻居节点的重要程度,从而使图卷

积操作能更有针对性地提炼信息.
(３)信息更新.在聚合了邻域的信息后,就要对节点的信

息进行更新.NGCF选择在聚合得到的信息中加入节点自身

的信息,再 经 过 非 线 性 激 活 函 数 得 到 新 的 节 点 信 息.而

LightGCN通过实验证明自连接和非线性激活对基于图卷积

的协同过滤算法的贡献是微乎其微的,因此采取了更简单的

信息更新方式,仅保留邻域聚合的信息和归一化的部分.
(４)节点表示.最终表示层需要将各层的嵌入聚合在一

起,一般常用的聚合方式有平均聚合[１５]、加和聚合[１６]、加权

聚合[１７]以及级联聚合[１８Ｇ１９].

２．３　负采样策略

在模型训练的过程中,常常会同时给模型提供正样本和

负样本,然后通过损失函数增大正负样本之间的差值,来学习

正负样本之间的差别,从而学习用户的偏好.负采样是指获

取这些与正样本相比较的负样本的策略.比较常见的负采样

方式是进行随机负采样[２０Ｇ２１],Cai等[２２]提出约９５％的负样本

是易负样本,它们与正样本并不相似,仅用易负样本不足以训

练出一个好的模型.其次,约５％的负例是难负样本,它们与

正样本相似但有区别,这些难负样本几乎决定了模型的结果,
在训练中发挥了关键作用.

为了提高负采样的质量,Zhang等[２３]提出了一种应用在

协同过滤推荐任务中的动态负采样策略,根据当前生成的排

名列表动态选择负样本.Yang等[２４]提出了一种用于图表示学

习的负采样策略,提出负样本的分布应与正样本正相关,通过

２３０２００１４９Ｇ２
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自对比估计逼近正采样分布,并应用马尔可夫链加速计算.

Wang等[２５]提出一种基于知识图谱的负采样策略,利用强化

学习探索知识图谱上的辅助信息,从而获取高质量的负样本.
总结上述工作中的负采样策略,可以看出在负采样过程

中最重要的是如何选定合适的负样本.本文基于图卷积神经

网络的特点,提出一种应用在图卷积网络上的动态负采样策

略,通过图卷积计算负样本评分,以选择高质量的难负样本,
提高推荐性能.

３　模型描述

本节对提出的基于动态负采样的图卷积协同过滤推荐模

型及其模型训练方式做出了详细的介绍.首先是对本模型所

用图卷积神经网络的介绍,如图１(a)所示,图卷积神经网络

主要分为图嵌入、消息传递和节点表示３个模块,然后是对本

模型的负采样策略的描述,如图１(b)所示,最后详细说明了本

文在训练过程中是如何根据模型的变化动态地进行负采样的.

图１　基于动态负采样的图卷积协同过滤推荐模型

Fig．１　Dynamicnegativesamplingforgraphconvolutionnetworkbasedcollaborativefilteringrecommendationmodel

３．１　图卷积神经网络

常见的图卷积神经网络可以分为图嵌入、消息传递和节

点表示３个部分.输入的用户物品交互二部图首先通过图嵌

入的处理变为嵌入的形式,然后将生成的嵌入输入到网络中,
经过K 层的邻域聚合和信息更新,就获得了K 个经过消息传

递后的层嵌入,将这些层嵌入通过表示层进行层聚合就可以

得到节点的最终嵌入,再通过内积等方式将节点进行加权运

算,就可以得到最终的评分.本模型也遵循上述的图卷积过

程,下面将分３部分详细介绍本模型的图卷积神经网络的细

节和原理.
(１)图嵌入

参考 NGCF中的图嵌入方式,将一个用户u或物品i的

第k层的嵌入表示为e(k)
u ∈Rd或e(k)

i ∈Rd,其中R 表示用户和

物品之间的交互矩阵,d 表示嵌入的维度.用户u和物品i
的嵌入构成嵌入向量表E(k),如式(３)所示:

E(k)＝[e(k)
u１

,􀆺,e(k)
uN

,e(k)
i１

,􀆺,e(k)
iM

] (３)

其中,E(k)表示第k层的嵌入向量表,在图卷积网络中,嵌入

表以端到端的方式进行优化.
(２)消息传递

在消息传递过程中,每个节点需要先进行邻域聚合,获取

邻域的信息,然后再进行信息更新,将邻域信息和自身节点信

息经过处理作为新的节点信息.在邻域聚合的部分,本算法

考虑到不同规模的图数据中邻域对节点自身信息的影响有着

很大的区别,对邻域聚合过程进行归一化处理,并且在归一化

中引入了归一化参数来控制邻域大小对聚合过程的影响.在

信息更新的过程中,本算法参考了 LightGCN 对节点更新进

行的简化处理,删除了特征变换和非线性激活函数,从而使图

卷积网络更加适合协同过滤推荐任务.本图卷积网络的信息

传递过程如式(４)、式(５)所示:

e(k＋１)
u ＝ ∑

i∈Nu
N－１

２
u N－１

２α
i e(k)

i (４)

e(k＋１)
i ＝ ∑

u∈Ni
N－１

２
i N－１

２α
u e(k)

u (５)

其中,e(k)
i 和e(k)

u 分别表示用户i和物品u经过第k层信息传递

后的嵌入,Nu 和Ni分别表示用户u 和物品i 的邻居集合.

N－１
２

u N－１
２α

i 为归一化项,用来避免由于卷积的原因导致嵌入的

规模增大,其中α为超参数,通过调节α可以灵活地调整图卷

积中自身节点和邻居节点的影响占比,从而使算法更加适应

不同规模的图数据.
(３)节点表示

经过K 层的信息传递后,可以得到各层的嵌入,再将各

层的嵌入和初始的嵌入通过加权聚合进行表示,可以得到用

户u和物品i的最终嵌入eu和ei,如式(６)、式(７)所示:

eu＝∑
L

k＝０
βke(k)

u (６)

ei＝∑
L

k＝０
βke(k)

i (７)

其中,βk作为一个超参数,用来调节层聚合时各层的权重.关

于βk的取值,尝试使用多层感知机计算各层的权重,从而进行

加权聚合,但结果并没有提升,最后参考文献[３]将βk固定为

１
１＋K

,即平均聚合.计算得到最后输出的评分y
∧
ui 如式(８)

所示:

y
∧
ui＝eT

uei (８)

其中,eu表示用户u的最终嵌入,ei表示物品i的最终嵌入.

３．２　负采样策略

通过图卷积操作可以得到正样本最终的评分y
∧
ui,同理也

可以对负样本进行图卷积操作,从而得到负样本的最终评分.

本模型采用动态负采样策略,通过负样本评分找出负样本中
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的难负样本,即与正样本相似度高但有区别的负样本.在协

同过滤推荐任务中,用户评分高的物品会被认为是可能与用

户产生交互的物品推荐给用户,在选取难负样本的时候也可

以利用相同的思想.评分高的负样本可以被认为是接近正样

本的负样本,也就是所谓的难负样本.因此通过随机选取与

目标节点u之间没有交互的n 个节点j产生负样本集Sj,对

Sj的样本进行图卷积,计算负样本集的评分并进行排序,选取

最高的评分作为难负样本的评分y
∧
uj,如式(９)所示:

y
∧
uj＝argmax

ji∈Sj
　eT

ueji (９)

其中,eu表示用户u的最终嵌入,eji 表示负样本集中第i个负

样本ji的最终嵌入.这种选取负样本的方式可能会将用户潜

在的兴趣物品作为负样本,从而导致推荐性能的下降,但只要

选取合适的负样本集大小,就可以减少这种伪负样本对性能

的影响.在下一节的超参数设置中会具体讨论负采样取值与

模型推荐性能之间的关系.

为了对难负样本和正样本之间的偏好差别进行有效的计

算,本文采用了贝叶斯个性化排序对模型进行优化,其基本思

路是对样本进行两两比较,构建偏序对,从比较中学习排序.

其公式如式(１０)所示:

Lbpr＝－∑
M

u＝１
　 ∑

i∈N
　 ∑

j∉N
lnσ(y

∧
ui－y

∧
uj)＋λ‖E(０)‖２ (１０)

其中,λ控制L２正则化的强度,E(０)是第０层的输入e(０)
u 和e(０)

i

组成的嵌入表,N 表示用户的邻域,M 是用户数量,u表示用

户节点,i表示物品节点,j表示负样本节点,y
∧
ui为正样本评

分,y
∧
uj为负样本评分,σ表示sigmoid激活函数.

３．３　模型训练

动态负采样指的是随着模型训练而变化的负采样策略.

DGCCF的训练过程如算法１所示,在每个epoch的训练过程

中,模型首先先对损失函数初始化,然后对每一个用户u随机

选择其未交互过的n个节点j作为负样本集Sj,用户集、物品

集和负样本集都会被送入图卷积网络,经过 K 层神经网络得

到其K 层的层嵌入,并通过层聚合得到用户集、物品集和负

样本集的最终嵌入,将用户集分别与物品集和负样本集进行

内积运算,得到正样本评分和负样本集评分.接着通过上节

叙述的负采样策略从负样本集中选取评分最高的负样本作为

难负样本,保留难负样本的评分,与正样本评分一同通过

BPR损失函数计算出损失,再通过 Adam 优化器来对梯度下

降算法进行优化,更新模型的参数.

算法１　基于动态负采样的图卷积协同过滤推荐模型训练过程

输入:数据集,嵌入维度d,学习率lr,图卷积层数 K,L２正则化强度λ,

负采样集大小n,归一化参数α
输出:预测物品集 R

１．初始化神经网络中的各项参数.

２．划分训练集和测试集.

３．FORe←１toepochdo

４．　初始化损失函数Lbpr＝０.

５．　根据正样本u选取负样本集Sj.

６．　FORk←１toKdo

７．　　通过式(４)、式(５)获取用户集、物品集和负样本集的各层嵌入.

８．　ENDFOR

９．　通过式(６)、式(７)进行层聚合,得到物品集、用户集、负样本集的

最终嵌入.

１０．计算出正样本的评分y
∧

ui和负样本集的评分集.

１１．在负样本集中选出难负样本,得到难负样本评分y
∧

uj.

１２．更新损失函数Lbpr,通过 Adam优化器优化梯度下降算法对参数

进行更新.

１３．ENDFOR

４　实验验证

本节首先介绍了实验所用的数据集、评价指标、实验环境

等相关实验设置,然后给出本模型在３个数据集上的实验结

果,并与其他６个模型进行推荐性能的对比,接着针对本模型

进行消融实验以验证各个模块的有效性,最后给出了模型相

关的超参数的实验结果.

４．１　实验设置

４．１．１　数据集

本实验采用３个公开的真实数据集 Gowalla,Yelp２０１８
和 AmazonＧbook.Gowalla是用户签到数据集,Yelp２０１８是

yelp网站公开的餐厅评价数据,AmazonＧbook是亚马逊购物

评论数据集中的书籍子数据集.为了保证数据集的质量,对
这３个数据集进行了预处理操作,仅保留拥有至少１０次交互

记录的节点.３个数据集的统计情况如表１所列,可以看出３
个数据集的规模各不相同.

表１　数据集情况

Table１　Datasetstatistics

数据集 ＃User ＃Item ＃Interaction
Gowalla ２９８５８ ４０９８１ １０２７３７０
Yelp２０１８ ３１６６８ ３８０４８ １５６１４０６

AmazonＧBook ５２６４３ ９１５９９ ２９８４１０８
注:数 据 集 均 来 自 https://github．com/gusye１２３４/

LightGCNＧPyTorch.

４．１．２　评价指标

本实验选择了两个评价指标 Recall＠Q 和 NDCG＠Q.

Recall＠Q即召回率,衡量的是 TopQ 推荐中,推荐列表中用

户有过交互行为的商品数量占测试集中用户所有有过交互行

为的商品数量的比例.NDCG＠Q 即归一化折损累计增益,
衡量了 TopQ推荐中,推荐列表中不同位置推荐结果的相关

性得分,与用户相关性越高的推荐商品排序越靠前,其推荐效

果越好得分越高.计算方式如式(１１)、式(１２)所示.

Recall＠Q＝１
U ∑

U

u＝１

|Lu∩Ltest
u |

|Ltest
u |

(１１)

NDCG＠Q＝１
U ∑

U

u＝１
　

∑
K

i＝１

２ru(i)－１
log２(i＋１)

∑
L

test
u

i＝１

１
log２(i＋１)

(１２)

其中,U 是测试集中的用户数量,L是给用户推荐的前Q 个物

品的列表,Ltest
u 是用户有过交互的前Q 个物品的列表,ru(i)表

示推荐列表上第i个位置上的物品是否是用户u 交互过的物

品.在本实验中,参考文献[４]和文献[５]取Q的值为２０.

４．１．３　对比模型

为了验证本模型的有效性,分别从传统协同过滤模型、基
于深度学习的推荐模型和基于图神经网络的推荐模型中挑选

了公认表现较好的模型作为基准模型.
(１)MF[８]:传统推荐模型中的经典算法,其基本思 想

是将协同过滤中的用户物品交互矩阵分解为用户的隐向

量矩阵和物 品 的 隐 向 量 矩 阵 两 个 稠 密 矩 阵,通 过 这 两 个
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矩阵来预测用户对物品的评分.
(２)CMN[１１]:是一种将基于潜在因素模型的全局结构和

基于邻域的局部结构用非线性方法进行统一实现的深度学习

模型.
(３)PinSage[６]:是 Pinterest公司基于 GraphSAGE 实现

的召回算法,将图卷积经典算法 GraphSAGE应用于推荐领

域,并实现了图卷积在大规模网络上的落地应用.
(４)NGCF[４]:通过构建用户物品交互二部图,将图卷积

神经网络应用于协同过滤推荐任务中,以捕捉用户和物品之

间的高维交互关系.
(５)LightGCN[５]:对 NGCF进行消融实验,删去了其中的

特征变换和非线性激活部分,使网络结构更加轻量级并且更

加适合协同过滤推荐任务,取得了更好的推荐效果.
(６)IAＧGCN[１４]:通过学习邻居节点与目标节点之间的相

似性,为与目标节点更相似的邻居节点赋予更高的注意力权

重,从而使得图卷积操作能够更有效地提炼出与目标节点有

关的信息.

４．１．４　实验环境及参数

本 实 验 的 实 验 环 境 为 Python３．７,Pytorch１．１１．０,

NVIDIAGeForceRTX３０６０,随机将数据集中的８０％划分为

训练集,剩下的２０％为训练集.参数设置如表２所列,其中

d,lr,K,λ,Q,n,α分别为嵌入维度、学习率、图卷积层数、L２正

则化强度、物品列表长度、负采样集大小、归一化参数.

表２　参数设置

Table２　Parameterssetting
数据集 d lr K λ Q n α
Gowalla ６４ ０．０００５ ３ ０．０００１ ２０ ４８ ０．７
Yelp２０１８ ６４ ０．０００１ ３ ０．０００１ ２０ ４８ ０．４

AmazonＧbook ６４ ０．０００１ ３ ０．０００１ ２０ ４８ ０．１

４．２　实验结果

４．２．１　模型推荐效果

本文在３个不同的数据集上对包括本文提出的模型在内

的７个模型进行了对比实验,实验结果如表３所列,其中下划

线表示最佳基线结果,粗体字表示最优结果.

表３　本模型与对比模型在３个数据集上的 Recall＠２０和 NDCG＠２０结果

Table３　Recall＠２０andNDCG＠２０ofDGCCFandcomparisonmodelson３datasets

数据集

方法

Gowalla
Recall＠２０ NDCG＠２０

Yelp２０１８
Recall＠２０ NDCG＠２０

AmazonＧbook
Recall＠２０ NDCG＠２０

MF ０．１２９１ ０．１１０９ ０．０４３３ ０．０３５４ ０．０２５０ ０．０１９６
CMN ０．１４０５ ０．１２２１ ０．０４５７ ０．０３６９ ０．０２６７ ０．０２１８

PinSage ０．１３８０ ０．１１９６ ０．０４７１ ０．０３９３ ０．０２８２ ０．０２１９
NGCF ０．１５７０ ０．１３２７ ０．０５７９ ０．０４７７ ０．０３４４ ０．０２６３

LightGCN ０．１７６２ ０．１５０５ ０．０６４３ ０．０５２４ ０．０４０８ ０．０３１８
IAＧGCN ０．１８３９ ０．１５６２ ０．０６５９ ０．０５３７ ０．０４７２ ０．０３７３
本模型 ０．１８４５ ０．１５５７ ０．０７２１ ０．０５９２ ０．０５２２ ０．０４０８
提升/％ ０．３ －０．３ ９．４ １０．２ １０．６ ９．４

　　通过分析实验结果可以得到如下结论:
(１)本模型在所有数据集的所有评价指标下均取得了最

优性能.以最佳基线在 Recall＠２０上的结果为准,本模型分

别在３个数据集上取得了０．３％,９．４％,１０．６％的提升,足以

证明本模型的有效性.
(２)CMN的结果优于 MF.可以看出,基于深度学习实

现的推荐模型可以比传统推荐模型挖掘出更多的隐含信息,
从而获得更好的推荐结果.

(３)虽然同为图卷积模型,但 PinSage比 CMN 结果更

差,可能是由于 PinSage采用的图结构并不适用于协同过

滤推荐任务,而 NGCF和 LightGCN 适应协同过滤推荐任

务的要求改进了图卷积模型,取得了明显优于深度学习模

型的结果.
(４)可以看出,随着数据集交互规模的增加,本模型取得

的提升越来越显著,这体现了本模型能更加有效地应对交互

数多的大数据集.
(５)对比最新的图卷积模型IAＧGCN,本模型在 Gowalla

数据集上的提升不大,但是在 Yelp２０１８和 AmazonＧbook上

取得了较大提升,佐证了本模型对于大数据集的效果,以及本

模型在小数据集上仍有提升空间.

４．２．２　消融分析

为了进一步验证本模型中图卷积模块和负采样模块的有

效性,本文设计了３种不同情况的消融实验,其中 DGCCFＧg
表示将 DGCCF中的归一化参数去除后的实验结果,DGCCFＧd
表示将 DGCCF中的负采样策略更换为随机负采样后的实验

结果,DGCCFＧgd表示将 DGCCF中的归一化参数去除并设

置负采样策略为随机负采样后的实验结果.在３个数据集上

进行的消融实验结果如图２和图３所示.

(a)Gowalla (b)Yelp２０１８ (c)AmazonＧBook

图２　在３个数据集上 DGCCF及其变体的Recall＠２０实验结果

Fig．２　Recall＠２０ofDGCCFanditsvariantsonthreedatasets
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(a)Gowalla (b)Yelp２０１８ (c)AmazonＧBook

图３　在３个数据集上 DGCCF及其变体的NDCG＠２０实验结果

Fig．３　NDCG＠２０ofDGCCFanditsvariantsonthreedatasets

　　从实验结果可以得出,本模型的图卷积模块和负采样模

块均对推荐准确度的提升起到了贡献作用.在 Gowalla数据

集中,起到主要作用的是动态负采样模块,归一化参数起到的

作用比较小;在 Yelp２０１８中,动态负采样起到的作用略高于

归一化参数;在 AmazonＧBook数据集上,归一化参数起到的

作用略高于动态负采样.通过二者之间贡献占比的变化,可
以得出随着网络规模的增大,归一化参数的重要性越来越凸

显,而在小规模网络中,合适的负采样策略可以对模型性能提

升起到更大的作用.

４．３　超参数设置

４．３．１　归一化参数

归一化参数α可以调节邻域聚合过程中邻居节点和节点

自身对聚合结果影响的占比.实验从α为０开始每次增加

０．１,直到α为１停止训练,记录每次训练后的结果,选取其中

最优值作为参数的取值保存下来,实验结果如图４所示.由

于 Recall＠２０和 NDCG＠２０之间有相似的变化趋势,且 ReＧ
call＠２０的波动较明显,本实验仅展示 Recall＠２０的实验

结果.

(a)Gowalla (b)Yelp２０１８ (c)AmazonＧBook

图４　在３个数据集上不同α取值对应的Recall＠２０实验结果

Fig．４　Recall＠２０correspondingtodifferentαvaluesonthreedatasets

　　从图４中可以看出,Recall＠２０随着归一化参数α的变

化而变化,整体的变化趋势为抛物线.根据实验结果可以确

定α在３个数据集上的取值分别为０．７,０．４,０．１,通过实验可

以看出,随着数据集规模的扩大,α的取值逐渐减小,即在越

大规模的网络中,邻居节点的权重越小,其预测结果越好.

４．３．２　负采样集大小

负采样集大小n决定了在动态负采样过程中,选择多大

规模的负样本集作为候选.需要注意的是,随着负样本集的

扩大,模型的训练时间也会增加,所以选择负样本集大小n的

时候,需要考虑到其对性能的提升和训练时长的增加两方面

因素.对超参数n分别取值{２,４,８,１６,３２,４８,６４}进行实验,
选取１０个epoch的耗时进行平均之后得到实验的平均耗时.
实验结果如图５所示,左轴表示实验结果 Recall＠２０,右轴表

示实验平均耗时(单位为s).

(a)Gowalla (b)Yelp２０１８ (c)AmazonＧBook

图５　在３个数据集上不同n取值对应的Recall＠２０实验结果和实验平均耗时

Fig．５　Recall＠２０andaveragetimeＧconsumingcorrespondingtodifferentnvaluesonthreedatasets

　　从图５中可以看出,实验的平均耗时随着n的增大而增

大,且近似于线性相关;但 Recall＠２０近似于抛物线,且随着

n的增大其增速逐渐放缓,在 Gowalla数据集上甚至出现了

拐点,这可能是因为随着负样本集的增加,采样到伪负样本即

用户潜在感兴趣物品的概率增加,导致了结果的下降,并且图

规模越小,采样到伪负样本的概率就越大,拐点出现得就

越早.综合实验结果和实验平均耗时来考虑,选定４８作为本

实验n的取值.特别指出,此处n的取值不是定值,随着数据

集或者实验设备的变化,n的取值也应相应改变.
结束语　本文提出了一种基于动态负采样的图卷积协同

过滤推荐模型,通过图卷积网络来捕捉用户和物品之间的高

维交互信息,以完成协同过滤任务.首先,在图卷积过程中,

２３０２００１４９Ｇ６

ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１１A,Nov．２０２３



引入了归一化参数,用来调节信息传递过程中邻域对节点的

影响程度,从而使图卷积网络更加适应不同规模的图数据;其
次,提出一种动态负采样策略,根据图卷积网络的特点来选择

负样本,具体是从用户未交互过的物品节点中选取负样本集,
通过图卷积得到负样本集的评分,选取评分最高的负样本作

为难负样本;最后,将难负样本和正样本作为样本对加入训练

中来提升推荐模型的准确度.经过实验证明,本模型的推荐

性能优于基准模型,取得了较高的准确度.
本模型是基于协同过滤的模型,且对于大规模的图数据集

效果更佳,所以存在对用户交互数据依赖度较高的问题,更适

用于已经成熟运作具有较多历史交互数据的推荐系统中.下

一步工作中,可以通过添加辅助信息的手段,如结合知识图谱

添加用户和物品的内容信息,或者添加用户社交信息等,形成

混合推荐模型,以缓解冷启动问题,从而扩大模型的应用范围.
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