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摘　要　推荐系统主要基于用户信息提供个性化服务.然而,用户对数据隐私泄露的广泛关注,给当前推荐算法提出了新的挑

战.现有工作主要从差分隐私、匿名化、密码学和联邦学习的角度解决隐私泄露问题,但存在数据扰动和计算复杂的缺点.不

同于现有工作,文中提出了基于课程学习和图神经网络的协同过滤模型(CLGＧCF),充分利用评分表在隐式反馈的场景学习用

户和物品嵌入.CLGＧCF利用二部图建模评分表,基于图卷积网络实现用户和物品的表示学习,然后通过多层神经网络完成

(用户,物品)对的预测.CLGＧCF模型在训练过程中,采用负采样计算增强样本,为了解决样本的真伪问题,创新地引入课程学

习指导模型学习.在３个真实的大规模数据集上进行了实验,结果表明 CLGＧCF模型在不使用用户和物品信息的情况下,能够

实现不错的推荐效果.
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Abstract　Recommendationsystem mainlyprovidepersonalizedservicesbasedonuserinformation．However,usersarewidely
concernedaboutdataprivacyissues,whichposesnewchallengestocurrentrecommendationalgorithms．Existingworksmainly
addressthisproblembasedontheperspectivesofdifferentialprivacy,anonymization,cryptography,andfederatedlearning．Data
disturbanceandcomputationalcomplexityarethemainshortcomingsofexistingmethods．Differentfromexistingwork,thispaper
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ofratinginformationtolearntheembeddingofuseranditeminimplicitfeedbackscenarios．CLGＧCFutilizesabipartitegraph
modelingscoringtable,thenrealizestherepresentationlearningofusersanditemsbasedongraphconvolutionalnetworks,finally
completesthepredictionof(user,item)pairsthroughamultiＧlayerneuralnetwork．DuringthetrainingprocessoftheCLGＧCF
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lumlearningisinnovativelyintroducedtoguidethemodellearning．ExtensiveexperimentsareconductedonthreereallargeＧscale
datasets,andtheresultsshowthattheCLGＧCFmodelcanachievegoodrecommendationresultswithoutusinguseranditeminＧ
formation．
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１　引言

推荐系统是解决信息过载的主要方法,它依据用户与项

目的交互历史,主动为用户提供具有个性化的服务[１].传统

的推荐系统算法包括基于内容的推荐算法和协同过滤推荐算

法[１Ｇ２].随着神经网络的发展,基于深度学习构建推荐算法是

目前的主流思路[３Ｇ４].

现有大部分推荐系统是在用户和商品信息都非常丰富的

情况下,研究如何进行高效的特征嵌入和组合来提升模型的

推荐能力.近几年,互联网公司不断有“大数据杀熟”的新闻

报道,引发了人们对数据隐私泄露与滥用的担忧[５].尤其是

推荐系统这类对用户信息依赖很强的应用,成为了讨论数据

隐私保护的热点场景.因此,如何减少推荐系统对信息的依

赖,同时保证一定的用户体验,是目前推荐算法面临的主要
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挑战.基于隐私保护技术是解决该问题的主要思路.比如,
文献[６]基于差分隐私构建推荐算法,寻求在保证数据集隐私

安全的前提下获取推荐质量最优的算法.也有基于匿名化和

密码学的推荐模型,所谓匿名技术就是用户在获得个性化推

荐时,不要求其真实身份,可以以匿名的方式使用系统[７].密

码学方法就是采用加密算法实现对原始数据的隐私保护.此

外,采用联邦学习也可以实现隐私保护[８].如,文献[９]提出

了面向联邦学习的基于矩阵分解的推荐模型,本地客户端仅

上传梯度至服务端进行聚合优化,避免了直接上传用户信息,

从而达到保护隐私的目的.

本文认为差分隐私方法属于数据扰动方法,容易导致数

据可用性低.匿名化方法尽管简单,但容易受到差分攻击等

危险,密码学方法则是计算复杂度高.基于联邦学习的模型,

在执行过程中需要考虑客户端与服务端的通信开销,而且不

同客户端的数据分布不一致问题容易导致模型收敛性差.为

了解决现有推荐模型面临的隐私保护问题,本文创新地提出

了基于图嵌入技术的推荐模型,设计了一种不使用用户和物

品信息的推荐模型,即基于课程学习和图嵌入的协同推荐模

型(简称为CLGＧCF).该模型主要利用评分表在隐式反馈的

场景学习用户和物品嵌入.限制不使用用户特征和物品特征

之后,仅仅依靠隐式反馈表中的信息,也很难达到一个好的推

荐效果,因此需要从评分表中挖掘更多的有用信息,并找出潜

在的辅助信息来提升用户和物品嵌入的质量.由于评分表和

图可以相互转换,受此启发,本文将评分表转化成一种特殊的

异质图,即二部图.在二部图中,只有两种类型的节点,但是

每种类型节点的邻居都是另一种类型的节点,这表明没有两

个相同类型的节点直接相连.通过图卷积挖掘二部图中的结

构信息,实现对用户和物品特征的表示学习.在训练阶段,应
用课程学习来正则化损失,解决“伪正样本”和“伪负样本”的
问题,主要思路是按照样本损失进行排序并筛选参与学习指

导的样本.课程学习(CurriculumLearning,CL)是近几年逐

渐兴起的一个前沿方向,它是一种训练策略,模仿人类的学习

过程,主张让模型先从容易的样本开始学习,并逐渐进阶到复

杂的样本和知识.

本文的主要创新有两点:１)模型不使用用户和物品的特

征,而是使用专门针对二部图的图嵌入方法来聚集邻居信息

并更新中心节点,使节点的嵌入携带图的局部结构信息;２)使
用课程学习的方法,对模型的最终损失进行正则化,使得节点

的嵌入朝着更准确的方向进行更新.

２　相关工作

协同过滤模型按照不同的实现方法分为基于内存和基于

模型的方法.基于内存的方法是一种启发式的方法,其主要

思想是相似的用户会喜欢相同的物品以及相似的物品会被同

一个用户喜欢.基于模型的算法最早也借鉴了这种思想,利
用聚类模型对用户或者物品进行划分,如 Ling等[１０]为缓解

冷启动提出了一种基于用户聚类的方法,Zhou等[１１]提出的

功能矩阵分解模型,将矩阵分解与决策树模型相结合,能够在

用户冷启动过程中协助选择物品.

基于内容的推荐是根据用户交互过的物品,选择其他相

似属性的物品来进行推荐.这类模型起源于信息检索的方

法,物品通过特征提取的方法进行表示,系统基于用户交互过

的物品特征,学习用户的兴趣,然后计算用户与其他未交互物

品的匹配程度.因此涌现了许多关于物品特征表示和用户兴

趣建模的模型,如Zhang等[１２]提出的自适应过滤器可以用于

动态建模用户兴趣,Robertson等[１３]提出的自适应过滤系统

可以更好地提取物品特征,Zhou等[１４]提出利用注意力机制

的 DIN模型来进行用户兴趣的建模,后续考虑到用户兴趣随

时间改变,又提出了基于门控循环网络的 DIEN模型[１５].

随着神经网络和深度学习的发展,深度推荐系统开始出

现.相比传统的推荐系统,一方面可以更好地对用户和物品

的交互进行建模,因为在矩阵分解模型中使用用户和物品的

内积进行交互的建模,无法准确地表达出用户与物品之间复

杂的关系,为解决这个问题,最早由Salakhutdinov等[１６]提出

了一种两层限制玻尔兹曼机来模拟用户对项目的评分;另一

方面也可以更好利用其他辅助信息来加强模型的性能,因为

传统的协同过滤模型仅仅能够利用历史交互信息,如 Wang
等[１７]提出的 DKN模型,将知识图谱融入到新闻推荐中.

基于图卷积网络的推荐算法是目前热门的研究点,PinＧ
sage[１８]、IGMC[１９]、以及 GCMC[２０]是几个具有代表性的算法.

Pinsage延续了 GraphSAGE模型提出的局部卷积操作,只采

样部分邻居节点来进行聚合操作,主要解决传统的 GCN 模

型计算时间随着图的增大会不断提高,无法应用于大型图的

问题.GCMC主要应用于用户对于物品有具体评分的场景.

IGMC模型与其他模型最大的不同是利用用户和物品节点的

局部图来进行评分预测,而不是直接利用用户和物品的嵌入.
不同于现有方法,CLGＧCF模型中的图嵌入部分,针对二部图

的特殊结构进行了特殊处理:在卷积过程中,为获取同类型

节点的信息,一次聚合操作不再是只单纯聚合一阶邻居信

息,而是每次都聚合到二阶邻居,并且聚合过程考虑了二

部图的结构特性,从而增强了对用户和物品特征的表示学

习能力.

３　CLGＧCF模型

３．１　相关定义

首先对本文模型使用的场景、数据源和问题进行定义.

用G＝(U,V,E)来表示由评分表生成的二部图,其中U 表示

用户节点集合,V 表示物品节点集合,E∈U􀱋V 表示边的集

合,即边的两个端点一定是来自于不同节点集的两个节点.

A∈{０,１}|U|×|V|表示原始的隐式反馈评分表,也表示邻接矩

阵.其中Ai,j表示用户ui∈U 和物品vi∈V 是否有交互,取值

为１表示有,取值为０表示没有.模型的目标就是以二部图

G和邻接矩阵A 为输入,输出每一个用户和物品的嵌入.为

了便于表示,用ui和vi直接作为第i个用户ui和第i个物品vi

的嵌入表示,其中ui∈Rd,vi∈Rd,且d≪min{|U|,|V|}.

３．２　CLGＧCF模型概览

本节提出的CLGＧCF模型如图１所示.模型以原始评分

表构造的初始图为输入,图中的每个节点都是高维稀疏的表

示;经过嵌入层,得到初始化嵌入图;然后通过图卷积网络的

聚合和更新操作,得到最终的嵌入图,图中每个节点的嵌入都

已经携带丰富的信息;最后将每一对的(u,v)的嵌入通过一个

三层的神经网络将其中的隐藏信息学习并表达出来,再将神

经网络的输出通过sigmoid函数变为模型的最终输出.值得

注意的是,图中的负采样,是为了在隐式反馈场景下更好地
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更新模型的参数,因此仅在模型训练时使用.下面将详细介

绍模型训练的各个步骤.

图１　CLGＧCF模型概览

Fig．１　OverviewofCLGＧCF

３．３　输入和初始嵌入

隐式反馈的场景下,输入只有原始的评分表和由评分表

构造出的初始二部图,用户和物品唯一可用的信息就是它们

的编号,因此通常先将用户和物品进行oneＧhot编码:
(１００􀆺０)
︸u１

(０１０􀆺０)
︸u２

􀆺(０００􀆺１)
︸um

(１００􀆺０)
︸v１

(０１０􀆺０)
︸v２

􀆺(０００􀆺１)
︸vn

(１)

其中,m 表示用户的数量,n表示物品的数量,ui∈Rm,vi∈Rn

且sum(ui)＝１,sum(vi)＝１.因此每一个物品和用户的嵌入

都是高维稀疏的,这样的表示很难用于学习和预测,需要用嵌

入技术将其转换为低维稠密的向量,嵌入方式如下:

ui＝U×ui

vi＝V×vi

(２)

其中,U∈Rm×d和V∈Rn×d分别是用户嵌入矩阵和物品嵌入

矩阵,d是嵌入维度.等式右边的ui和vi表示式(１)所示的

oneＧhot向量.

３．４　聚合器和更新器

聚合操作和更新操作是一个图神经网络的重要组成部

分,也是区分不同模型的关键之一.CLGＧCF模型的聚合和

更新操作如图２所示.图２(a)表示对于用户节点的更新,首
先让中心节点的一阶邻居成为次中心节点,先对次中心节点

进行聚合和更新操作:

hi＝σ １
|N(vi)| ∑

ui∈N(vi
)
W１

u􀅰ui( )
vnew

i ＝hi

(３)

其中,σ表示leakyReLU激活函数,W１
u∈Rd１×d表示参数矩阵,

d１表示聚合信息hi的维度,N(vi)表示节点vi的一阶邻居.在

更新操作时,直接使用聚合信息作为节点更新后的嵌入vnew
i ,

而没有加入节点原始的嵌入vi,这是因为物品节点的一阶邻

居都是用户节点,因此聚合信息hi可以看作是和这个物品有

交互的用户群体信息,而vi表示物品的嵌入,因此不参与用户

群体的表示.次中心节点更新之后,再更新中心节点:

h
－
i＝σ( １

|N(ui)| ∑
vnew
i ∈N(ui)

W２
u􀅰vnew

i )

unew
i ＝ReLU(W３

u􀅰 h
－
i|ui )

(４)

其中,σ表示leakyReLU 激活函数,W２
u∈Rd×d１ 和W３

u∈Rd×２d

都表示参数矩阵,N(ui)表示节点ui的一阶邻居,h
－
i表示聚合

的信息.中心节点更新时使用聚合信息和节点最原始的嵌入

ui,因为中心节点本也是用户嵌入,并且是和所有次中心节点

表示物品都有交互的用户.在次中心节点全部更新后,携带

的信息已经从一个物品变成了和这个物品有过交互的用户群

体的表示.实际上,中心节点的信息在每一个次中心节点的

更新表示vnew
i 中都存在,但是模型依旧在更新操作中使用了中

心节点的原始嵌入,是一个类似残差连接的操作,一方面是增

强模型的表达能力,另一方面是防止图卷积次数太多,导致节

点嵌入过平滑问题.

图２　聚合及更新步骤

Fig．２　Aggregationandupdatesteps

２２１１０００３０Ｇ３

黄飞虎,等:基于课程学习和图嵌入的协同推荐



　　图２(b)给出了物品节点的更新步骤,和更新用户节点一

样,首先对中心节点的一阶邻居、次中心节点进行更新:

hi＝σ １
|N(ui)| ∑

vi∈N(ui)
W１

v􀅰vi( )
unew

i ＝hi

(５)

然后,对中心节点进行更新:

h
－
i＝σ １

|N(vi)| ∑
unew
i ∈N(vi)

W２
v􀅰unew

i( )

vnew
i ＝ReLU(W３

v􀅰 h
－
i|vi )

(６)

其中,σ表示leakyReLU激活函数,W１
v∈Rd１×d,W２

v∈Rd×d１ 和

W３
v∈Rd×２d是更新物品节点使用的参数矩阵,hi和h

－
i依旧分别

表示更新次中心节点和中心节点时的聚合信息.和更新用户

节点一样,次中心节点更新时不使用节点的原始嵌入ui,中心

节点更新时使用原始节点嵌入vi,这样最终物品节点聚合的

信息全部都来自于物品嵌入.

虽然模型在进行图卷积的过程中,并没有对不同节点进

行明确区分,但是实际上隐含了协同过滤模型中的重要想法:

有更多共同交互物品的用户更加相似,被更多共同用户交互

过的物品更加相似.CLGＧCF模型与其他模型的聚合更新操

作不同的地方在于以下两点:１)一个中心节点的更新步骤包

含两个聚合Ｇ更新的操作,首先对次中心节点进行更新,之后

再对中心节点进行更新,并且由于其两次聚合Ｇ更新步骤并不

一样,因此和其他模型进行两次图卷积操作依旧有区别;２)正
因为在两个更新阶段采取不同的更新方式,使得基于二部图

更新时,仅利用和自己相同类型节点的嵌入,更加充分地利用

了二部图的结构特性.相同点则在于,也可以将聚合Ｇ更新步

骤进行叠加,以聚合空间距离更远的同类型节点的信息.

３．５　输出

在CLGＧCF模型中,采用一个三层的神经网络来预测(用

户,物品)对的交互概率.

hidden＝ReLU(W１􀅰[ui|vi])

hidden＝ReLU(W２􀅰hidden)

out＝W３􀅰hidden

(７)

其中,W１∈R２d×l１ ,W２∈Rl１×l１ 及W３∈Rl２×１分别是各个隐藏层

的参数矩阵,l１和l２分别是第一和第二隐藏层的维度.最终将

得到的输出转化为[０,１]之间的概率,并将其作为预测值:

y
∧
＝sigmoid(out) (８)

其中,y
∧
∈(０,１)表示对于一个(u,v)对,模型预测其有交互的

概率.

３．６　训练

CLGＧCF模型将交互概率预测问题当作一个二分类问题

来处理,因此采用交叉熵损失作为损失计算函数.隐式反馈

场景中使用负采样的方法得到负样本[２１],模型的最终损失的

计算式如下:

Loss＝－(E(ui,vi)∈B＋log(y
∧(ui,vi)))＋E(ui,vi)∈B－log

(１－y
∧(ui,vi)) (９)

其中,B＋ 表示从数据集中抽取的一个正样本集合,B－ 表示针

对B＋ 进行负采样得到的负样本集合.式(９)直接计算损失会

存在一个问题,即负采样得到的负样本并不一定是真正的负

样本(“伪负样本”),可能是潜在的正样本.此外,观察到的

正样本,也并非一定都是真正的正样本(“伪正样本”),即用户

有过交互的物品并不一定都是用户喜欢的.

CLGＧCF使用课程学习的方法来解决这个问题[２２],即延

后两种伪样本的学习.损失越大的样本说明其越难学习,课
程学习就会将这个样本的学习延后.最近有研究提到,损失

越大,说明这些样本最开始的分类就不正确[２３],也刚好对应

了“伪正样本”和“伪负样本”.因此,应用课程学习来正则化

损失需要识别样本是否为伪正(负)样本.本文设计了损失阈

值的计算方法:

ξ＝L∗min(c􀅰(１＋r)epoch,m) (１０)

其中,ξ表示计算出的损失阈值,L 表示正负样本计算损失之

后的排序,∗表示取出刚好位于比例的值,c表示初始损失计

算比例,r表示每一轮比例增加的程度,epoch表示轮次,m 表

示最大的损失计算比例.最终,损失计算式为:

Loss＝－(E(ui,vi)∈B＋log(y
∧(ui,vi)))＋E(ui,vi)∈B－log

(１－y
∧(ui,vi))

s．t．E(ui,vi)∈B＋log(y
∧(ui,vi)≤ξ&

E(ui,vi)∈B－log(１－y
∧(ui,vi))≤ξ (１１)

随着训练的推进,每一轮将会有|B＋ ＋－|􀅰(１－m)个样

本被视作伪正样本或者伪负样本而不参与损失的计算.一般

会将m 设置成为一个非常接近１的值.因为采用批量梯度

下降的方法,并不一定每个批量都会存在,所以 m 接近１时

遗失的正确样本更少,对模型的影响更小.

３．７　算法分析与描述

CLGＧCF模型的训练流程如算法１所示.为了和节点表

示u,v区分,在算法描述中使用u~,v~来表示用户节点和物品

节点的嵌入.首先,在步骤３为每个节点确定邻居时,其时间

复杂度为 O(E);在步骤５和步骤６中,在二部图上进行卷积

操作,每一次全图的卷积可以视作在同一条边进行两次信息

传递,总共进行２|E|次的信息传递,时间复杂度为 O(|E|Rd
d１);在步骤７－步骤１０,虽然分成不同的batch进行计算,但
是总的样本数保持不变,因此负采样和计算损失的样本总数基

数都是|E|,时间复杂度为 O(|E|(dl１＋l１l２＋l２);对于步骤

１１,更新嵌入参数的时间复杂度为 O((|U|＋|V|)|E|/

|B| d),其中 　 表示向上取整.综上所述,模型在训练时

的时间复杂度为O(|E|(Rdd１＋dl１＋l１l２＋l２)＋|U||V|
|E|/B d).

算法１　CLGＧCF模型的训练流程

输入:二部图 G,邻接矩阵A,用户节点集合 U,物品节点集合 V,边集

合E,训练次数 T,图卷积层数 R,初始损失计算比例c,最大损

失比例 m,增长系数r
输出:用户嵌入u~opt,物品嵌入v~opt,非嵌入参数Wopt

１．初始化参数 W

２．初始化u~,v~

３．根据 G计算每个节点的邻居集合:N(u),∀u∈U,N(v),∀v∈V

４．Fort＝１toT:Forr＝１toRdo:

５．　　更新次中心节点:式(３)及式(５)

６．　　更新中心节点:式(４)及式(６),对于每一个批量B＋ :(u,v)∈E

７．　　负采样得到B－ :(u,v)∉E

８．　　通过神经网络得到预测值,计算损失并排序得到L

９．　　计算阈值:ξ＝L∗min(c􀅰(１＋r)t,m)

１０． 根据阈值得到计入最终损失的样本并计算损失:式(１１)
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１１． 更新u~,v~,W

１２．uopt＝u~,vopt＝v~,Wopt＝W

４　实验

４．１　实验设置

本文使用DBLP,MovieLength１００K(MLＧ１００k)和 MovＧ
ieLength１M(MLＧ１M)３个真实数据集,具体的统计信息如

表１所列.对于每个数据集,随机划分８０％的边作为训练

集,将其余２０％作为测试集.

表１　数据集的统计信息

Table１　Statisticsofdatasets

Datasets |U| |V| |E| Sparsity/％
DBLP ６００１ １３０８ ２９２５６ ９９．６

MLＧ１００K ９４３ １６８２ １０００００ ９３．７
MLＧ１M ６０４０ ３６８２ １００００００ ９５．５

对比的基准模型如下.

１)DeepWalk[２４]:利用随机游走将图结构的数据转化为序

列数据进行图节点的嵌入.

２)PinSage[１８]:基于随机游走和图卷积网络进行节点的

表示学习.

３)GCMC[１９]:针对不同类型的边采取不同的卷积方式来

提升模型的性能.

４)IGMC[２０]:将节点与节点之间的匹配问题转化为局部

图的匹配问题,一定程度上实现了不借助辅助信息解决冷启

动的问题.

５)NGCF[２１]:显式地将协同信号,即边的信息编码出来,
并在图卷积过程中加入到节点的嵌入中来提升嵌入的表达

能力.

６)BIGI[２５]:利用二部图的特性进行图卷积,同时利用全

局图嵌入和局部图嵌入的趋同性,将全局信息加入节点的

嵌入.
模型对比时的一些参数设置如下:所有模型的节点嵌入

维度固定为１２８,图卷积层数设置为２,图卷积聚合信息的维

度为１２８,学习率设置为０．００１,dropout设置为０．３,每个样本

负采样数为１.在 DBLP和 MLＧ１００K数据集的实验中,设置

batchsize为１２８,在 MLＧ１M 数据集的实验中将batchsize实

验设置为５１２.如没有特别说明,模型的其他特有参数根据

原始论文描述进行设置.

４．２　评价指标

对于本小节的 TOPＧK 推荐任务,采用如下４个指标,即

F１Ｇscore,NDCG,MAP和 MRR,且对于后３个指标,分别有

TOPＧ５和 TOPＧ１０两个不同维度.

记recall表示召回率,precision表示准确率,F１Ｇscore的

计算方式如下:

F１＝２×recall×precision
recall＋precision

(１２)

NDCG的计算方式如下:

NDCG＝ １
|U|∑

|U|

j＝１

∑
i∈index＋

j

１/log(i＋１)

∑
pj

i＝１
１/log(i＋１)

(１３)

其中,index＋
j 表示给用户uj进行 TOPＧK 推荐中有交互的物

品的排名,Pj表示用户uj的潜在交互物品的个数.

MRR和 MAP的计算式如下:

MAP＝ １
|U|∑

|u|

i＝１

∑
j∈index＋

i

１/j

K

MRR＝ １
|U|∑

|u|

i＝１

１
ranki

(１４)

其中,ranki表示对用户ui的 TOPＧK 推荐中第一个正确的物

品的排名.

４．３　对比实验

本小节进行与基准模型的性能对比实验,表２－表４分

别列出了在 DBLP,MLＧ１００K 和 MLＧ１M 数据集上的实验结

果,可以从中得出以下结论:１)DeepWalk模型相对于其他模

型来说,性能总是最差的,因为 DeepWalk模型虽然也利用了

图结构,但是其最终使用的是序列数据处理的方法,并没有直

接使用专门用于图结构的图神经网络;２)CLGＧCF和BIGI两

个模型相对于其他基于图卷积的模型性能有一定提升,因为

这两个模型是专门针对隐式反馈场景下的模型,不需要依赖

辅助信息;３)CLGＧCF模型在第一个数量指标上劣于BIGI,但
是在后三个排名指标上通常优于BIGI,这说明 CLGＧCF在推

荐过程中,虽然推荐正确的数量略少于 BIGI模型,但是相关

物品在推荐列表中总是靠前.但在现代推荐系统中,用户并

不会明显感知到推荐列表中喜好物品的数量,但是将用户喜

欢的物品放在推荐列表前面,可以带来更好的用户体验.

表２　DBLP数据集的 TOPＧK 推荐性能比较

Table２　TOPＧKrecommendationperformancecomparisononDBLPdataset
(单位:％)

F１＠１０ NDCG＠５ NDGC＠１０ MAP＠５ MAP＠１０ MRR＠５ MRR＠１０
DeepWalk ６．９３ ６．６ ９．１２ ４．２３ ５．２９ １０．４４ １１．７
Pinsage １２．５５ ２１．１７ ２３．９７ １６．０４ １７．３ ２９．６８ ３０．８４
GCMC １２．０２ ２２．１８ ２４．６２ １７．９８ １９．１２ ３０．６５ ３１．７
IGMC １２．１８ ２２．６５ ２５．１７ １８．４３ １９．６１ ３１．３０ ３２．３６
NGCF １２．３８ ２３．３８ ２５．５８ １８．５０ １９．５１ ３２．４８ ３３．４
BIGI １４．２７ ２５．３９ ２８．２８ ２０．１５ ２１．４９ ３５．３５ ３６．５１

CLGＧCF １２．９９ ２６．３４ ２８．１６ ２０．９０ ２１．８ ３６．１３ ３６．９４

表３　MLＧ１００K数据集的 TOPＧK 推荐性能比较

Table３　TOPＧKrecommendationperformancecomparisononMLＧ１００Kdataset
(单位:％)

F１＠１０ NDCG＠５ NDGC＠１０ MAP＠５ MAP＠１０ MRR＠５ MRR＠１０
DeepWalk １４．２ ９．３２ １３．１３ ３．５４ ４．９２ ４６．８３ ４８．７５
Pinsage ２１．６８ １４．５１ ２０．２７ ６．１８ ９．１３ ６４．７７ ６５．７６
GCMC ２０．６５ １３．８７ １９．２１ ５．８４ ８．４３ ６２．２１ ６３．５３
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(续表)

F１＠１０ NDCG＠５ NDGC＠１０ MAP＠５ MAP＠１０ MRR＠５ MRR＠１０
IGMC １８．８１ １２．２０ １７．２７ ４．８２ ７．１８ ５９．１３ ６０．４６
NGCF ２１．６４ １４．４９ ２０．２９ ６．１５ ９．１１ ６４．６２ ６５．５５
BIGI ２３．３６ １５．９２ ２２．１４ ７．１５ １０．５０ ６７．７ ６８．７８

CLGＧCF ２２．３８ １６．１１ ２１．６５ ７．２０ １０．１７ ６９．０５ ７０．０１

表４　MLＧ１M 数据集的 TOPＧK 推荐性能比较

Table４　TOPＧKrecommendationperformancecomparisononMLＧ１Mdataset
(单位:％)

F１＠１０ NDCG＠５ NDGC＠１０ MAP＠５ MAP＠１０ MRR＠５ MRR＠１０
DeepWalk ２．２２ １．３７ １．９６ ０．３６ ０．５１ ５．４０ ５．９４
Pinsage ３．７７ ２．６９ ３．８７ １．０８ １．３６ ８．９９ ９．５２
GCMC ３．６０ ２．７１ ３．６４ １．１１ １．３９ ８．８６ ９．３９
IGMC ３．４７ ２．５８ ３．７２ １．０８ １．３６ ８．６０ ９．１５
NGCF ３．８２ ２．７９ ３．９９ １．１７ １．４８ ９．３６ ９．９１
BIGI ４．０６ ３．００ ４．３２ １．２５ １．６１ ９．７２ １１．３２

CLGＧCF ４．０６ ３．３５ ４．５６ １．４０ １．７４ ９．９７ １２．６３

４．４　消融实验

本小节采取了以下３个模型变体进行消融实验,目的是

验证CLGＧCF模型所使用的课程学习方案的有效性.

１)SelfＧspace:自适应地选择学习的样本,但和 CLGＧCF
模型使用的按照比例选择不同,此模型是根据一个固定的损

失值进行选择.

２)Split:在每一轮按照比例计算损失阈值时,不再是正负

样本一起计算,而是分开计算.

３)Total:不使用任何课程学习的方法,计算损失时直接

使用所有样本.
所有的变体模型超参数与原始模型保持一致,消融实验

的结果如表５所列.

表５　消融实验结果

Table５　Resultsofablationexperiments

F１＠１０ NDCG＠３ NDGC＠１０ MAP＠３ MAP＠１０ MRR＠３ MRR＠１０

DBLP

SelfＧspace ８．６９ １７．６３ １９．４６ １５．９４ １６．７３ ２４．８２ ２６．１２
Split １２．９ ２４．２１ ２８．１０ １９．７０ ２１．６５ ３４．３１ ３６．３８
Total １２．８５ ２３．８６ ２７．７０ １９．４０ ２１．４０ ３３．５３ ３５．６７

CLGＧCF １２．９９ ２４．４０ ２８．１６ １９．６５ ２１．８０ ３４．８０ ３６．９４

MLＧ１００K

SelfＧspace １３．８５ ７．０４ １２．８７ ２．５１ ４．７０ ４７．８２ ５１．８１
Split ２２．７８ １１．９ ２１．３８ ４．９８ ９．９１ ６５．７２ ６８．６２
Total ２２．４９ １２．１３ ２１．３７ ５．１５ １０．０５ ６５．９４ ６８．７２

CLGＧCF ２２．７ １２．５１ ２１．６５ ５．２７ １０．１７ ６７．６５ ７０．０１

MLＧ１M

SelfＧspace ２．４７ １．１ ２．４４ ０．４７ ０．８１ ４．０５ ６．０９
Split ３．６２ ２．２６ ４．１７ １．１０ １．６ ９．８３ １２．０３
Total ４．０１ ２．５４ ４．４４ １．１０ １．６９ ９．５５ １２．０６

CLGＧCF ４．０６ ２．６４ ４．５６ １．１６ １．７４ ９．９７ １２．６３

　　可以得出如下的结论:１)CLGＧCF原始模型在绝大多

数情况下的效果都比其他３种变体模型要好(除了在 MLＧ

１００K数据集中的 F１＠１０指标),这说明提出的课程学习

方法是有效的;２)根据比例筛选样本的方法(Split和 CLGＧ

CF)都比根据绝对阈值筛选样本的方法要好,这是因为在

模型训练过中,每个样本的损失都在动态变化,并且变化

的程度不一,因此这种固定损失阈值的方法很难准确地进

行样本 的 筛 选;３)CLGＧCF原 始 模 型 比 Split模 型 效 果 更

好,这是因为Split模型将正样本和负样本分开来计算,表

明在每轮计算中,一定会出现相同数量“伪正样本”和“伪

副样本”,但实际上出现的频率并不一样;４)Split变体模型

相比不使用 任 何 课 程 学 习 方 法 的 模 型 (Total)则 时 优 时

劣,说明课程也需要和模型进行适配才能发挥出应有的

效果.

４．５　超参分析实验

CLGＧCF模型有两个重要的超参数:节点嵌入维度和图

卷积层数.本小节就是对这两个超参数进行分析,图３给出

了在 DBLP数据集上这两个参数对模型性能的影响.

(a)嵌入维度

(b)图卷积层数

图３　嵌入维度对模型性能的影响

Fig．３　ImpactofhyperＧparameteronperformance

可以得到如下的信息:１)随着节点嵌入维度的增加,模型

２２１１０００３０Ｇ６

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



的性能都是先增加后下降,这是因为嵌入维度越大,模型越容

易过拟合;２)模型的性能随着图卷积层数都是先上升后下降.

这是因为在卷积层数较少时,模型聚合信息的能力过于局限,

只能聚合与自己紧邻的节点的信息,而当卷积层数太多时,会
引入一些噪声信息,并且节点的嵌入会过于平滑,从而导致模

型性能的下降.

４．６　课程设计探索

在CLGＧCF模型中,采用按比例筛选样本的课程学习方

法,并且比例会最终达到一个固定的最大值,初始比例的设置

就显得尤为重要.因此本小节从初始比例的设置这个方面来

探索课程设计.图４给出了 MLＧ１M 数据集上,不同的初始

比例对于模型评价的４个指标的影响,可以总结出如下信息:

初始比例的设置对于模型性能的影响不再像嵌入维度和图卷

积层数那样,呈现出先上升后下降的趋势,而是一种无规律的

变化.

(a)F１ (b)NDCG

(c)MAP (d)MRR

图４　起始损失比例对模型的影响

Fig．４　Impactofinitiallossratioonperformance

综上所述,可以看出在进行课程设计时,数量和排名两个

方面的性能都要兼顾.但由于课程学习的方法与模型性能之

间的关系很复杂,在设计课程时需要和模型相匹配,否则就会

像４．４节中的Split变体模型和SelfＧspace变体模型一样,性
能有时还不如没有课程加入的时候.

结束语　本文将 TOPＧK 任务中的用户和物品匹配的问

题看作一个二分类的问题,并且有如下限制:评分是隐式反馈

且不使用用户和物品的属性特征.这样可使用的特征就只有

用户和物品编号,并且有必要进行负采样来训练.因此提出

了CLGＧCF模型,首先是引入图卷积网络,来利用二部图中的

结构信息加强节点嵌入的表达能力,并且针对二部图做了优

化;然后利用课程学习来缓解负采样会出现的“伪负样本”问
题,同时可以缓解“伪正样本”的问题.模型在３个真实的数

据集上进行了大量实验,证明了模型在 TOPＧK 推荐任务上

的优秀性能,并且通过消融实验证明了提出的课程学习方法

的有效性.此外,本文还进行了超参数分析实验和课程设计

探索实验,对算法的特性进行了进一步的分析.
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