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摘　要　随着数据驱动智能技术的快速发展,个性化推荐算法及相关应用成为了研究热点.推荐可视为将用户与物品进行匹

配的问题,但用户与物品之间存在的语义差距不便于两者之间的直接匹配.现有的许多基于深度学习的推荐算法采用的思路

都是将不同空间中的实体映射到统一潜在语义空间,利用其嵌入表示来进行匹配度计算.随着网络表示学习方法的出现,由于

用户和物品的交互可构成二分图,用户和物品的嵌入表示可被视作二分图节点表示,许多基于二分图节点表示的推荐算法被提

出,但现有算法仍难以对高阶交互信息进行有效提取.针对这一问题,文中提出了一种基于二分图卷积表示学习的推荐算法

BGCRRA(BipartiteGraphConvolutionRepresentationＧbasedRecommendationAlgorithm).该算法首先将用户和物品交互视作

二分图,然后通过实现自适应融合多阶、多层次的图卷积模型来对节点进行嵌入表示,最后计算用户和物品的匹配度,并实现推

荐.文中在３个公开的数据集上进行对比实验,通过将该算法与当前表现优异的算法进行 HR和 NDCG(NormalizedDiscounＧ
tedCumulativeGain)指标的比较分析,验证了所提推荐算法的有效性.
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Abstract　WiththerapiddevelopmentofdataＧdrivenintelligenttechnology,personalizedintelligentrecommendationalgorithms
andrelatedapplicationsbecomeresearchhotspots．Recommendationcanberegardedasamatchingproblembetweenusersand
items．Asthesemanticgapbetweenusersanditems,it’sinconvenienttomatchthemdirectly．Manyexistingrecommendation
methodsbasedondeeplearningusetheideaofmappingentitiesfromdifferentspacesintoaunifiedsemanticspacetocalculate
thematchingdegreebyembeddingrepresentation．Withtheemergenceofnetworkrepresentationlearning,thebipartitegraphcan
beformedbetweenusersanditemsandtheembeddingrepresentationintherecommendationalgorithmcanalsoberegardedas
nodesrepresentationinbipartitegraph．Manyrecommendationalgorithmsbasedonbipartitegraphnodesrepresentationhave
beenproposed．However,existingalgorithmsarestillhardtoextracthighＧorderinteractiveinformationeffectively．Tosolvethis
problem,abipartitegraphconvolutionrepresentationＧbasedrecommendationalgorithm(BGCRRA)isdevelopedinthispaper．InＧ
teractionsbetweenusersanditemsareregardedasabipartitegraphatfirst,nodesarerepresentedbyadaptivelyfusingmultiＧorＧ
derandmultiＧlevelgraphssecondly,andfinallythematchingdegreeofusersanditemsiscalculatedandtherecommendationis
realized．Comparativeexperimentsarecarriedouton３opendatasetsandtheeffectivenessoftheproposedalgorithmisverifiedby
comparingHRandNDCG(NormalizedDiscountedCumulativeGain)indexesofouralgorithmandthestateＧofＧtheＧartalgoＧ
rithms．
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１　引言

在大数据时代,互联网中的数据呈爆炸式增长,不仅用户

面临信息过载(InformationOverload)的问题,传统的信息检

索技术也面临着一定的瓶颈[１Ｇ２].因此,个性化推荐作为一种

优化方案,被广泛研究并应用于诸多领域[２],包括国内外各大



电商平台(如京东、阿里巴巴、Amazon等)、社交网络平台(如
腾讯、微博、Twitter等)、新闻推送平台(如今日头条、一点资

讯、GroupLens等[３]).
推荐指利用现有知识,学习出特定规则,主动向用户提供

物品或信息建议的过程[２].自明尼苏达大学 GroupLens研

究组提出基于协同过滤的新闻推荐系统后,协同过滤作为一

种主要的推荐技术,被广泛应用于各大领域[４],其基本思想是

通过用户和物品之间的交互信息来挖掘出用户的潜在偏好以

进行推荐[３].推荐系统中用户与物品之间的交互联系可以被

看作是一种二分图,如图 １所示.基于二分图思想,Zhou
等[５Ｇ６]提出了基于复杂网络理论的二分图的推荐算法,该算法

相比传统的协同过滤算法具有更高的推荐精度.此后,基于

二分图的物质扩散和热传导的推荐模型及其优化算法被提

出[６],Zhou等[４]证明了协同过滤可被视为二分图推荐的一种

特例,并论述了基于二分图推荐算法的有效性.

图１　用户物品二分图示意[１１]

Fig．１　Bipartitegraphofusersanditems[１１]

随着深度学习(DeepLearning)技术的快速发展,基于深

度神经网络的推荐算法被陆续提出,其由于具有自动学习特

征和提取信息的能力,成为了推荐算法的研究热点[３].卷积

神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)被广泛应用

于图像处理、语义分析、机器翻译等领域,且随着复杂网络相

关理论的 发 展,提 取 非 欧 氏 空 间 结 构 信 息 的 图 卷 积 网 络

(GraphConvolutionalNetwork,GCN)被提出[７Ｇ９].由于传统

基于二分图的推荐算法只针对具体场景做出优化[６],而图卷

积网络能直接从二分图中提取用户和物品的交互信息,得到

用户和物品的嵌入表达,进而进行智能匹配,因此图卷积网络

被广泛地应用于推荐系统[１０Ｇ１６].

现有的基于图卷积的推荐算法因图卷积网络的特点,存
在难以对高阶交互信息进行有效提取的问题[９Ｇ１１],因此本文

提出了一种基于二分图卷积表示的推荐算法 BGCRRA,用于

对用户物品交互数据构建的二分图进行多阶、多层次的卷积

操作,以得到用户和物品的嵌入表达,进而计算匹配度以完成

推荐.本文的主要贡献如下:１)给出了GCN在二分图上的两

部分交替计算的形式,并利用神经网络来实现;２)在进行嵌入

表达时,自适应融合用户与物品之间的高阶隐藏交互;３)通过

多层次的交互信息融合增强了模型的表达能力;４)在 LastＧ
FM[１７]、MovieLensＧ１m[１７Ｇ１８]和Pinterest[１８]这３个公开数据集

上进行对比实验,实验结果验证了所提算法的有效性.

２　相关工作

２．１　基于深度学习的推荐算法

当前基于深度学习的推荐算法大都通过神经网络来学习

用户和物品的嵌入表达,再进行匹配推荐[１０],其模型结构如

图２所示.基于深度学习的推荐算法有两类典型的研究

思路.
(１)利用用户和物品的自身属性信息来获取各自的嵌入

表示.如Elkahky等[１９]考虑到了在传统的推荐系统中用户

特征难以获取的问题,通过分析用户行为特征,提出了一种利

用多视角的深度神经网络模型(MultiＧViewDeepNeuralNetＧ
work,MVDNN)来获取用户嵌入表示并进行匹配推荐的算

法.Covington等[２０]利用用户信息、情景信息等多源异构信

息,提出了一种基于嵌入表示的用于 YouTube视频推荐的深

度神经网络模型.Xu等[２１]分别通过用户标签和目标对象特

征潜在空间表示来产生推荐.Cheng等[２２]根据用户特征和

目标特征,结合线性模型和深度模型,提出了基于嵌入表示的

Wide&Deep推荐模型.
(２)利用用户和物品的交互信息来获取各自的嵌入表示.

如 Xue等[２３]提出了利用多层感知机来代替传统矩阵分解以

获取交互信息,进而得到用户和物品嵌入的算法 DMF.He
等[２４]于２０１７年提出了结合矩阵分解和多层感知机得到嵌入

表示的 NeuMF.Xue等[１８]提出了通过交互信息来得到物品

嵌入并间接表示用户的 DeepICF算法.Deng等[１７]提出了通

过综合交互信息表示和匹配函数学习来进行推荐的 DeepCF
算法.

图２　基于深度学习推荐模型的结构示意图

Fig．２　Structureofrecommendationmodelbasedondeeplearning

２．２　基于图卷积的推荐算法

利用图卷积可以有效地获取图结构的节点嵌入表示.图

卷积一般有两种,一种是根据图的拓扑结构,聚合相邻节点属

性信息的空域图卷积[１２,２５],另一种是利用傅里叶变换与拉普

拉斯特征映射得到谱信息,在谱域上进行运算的谱域图卷

积[８Ｇ９].本文基于谱域图卷积来开展推荐算法的研究.
基于图卷积的推荐算法的主要思路是,通过图卷积来获

取图中用户和物品节点的嵌入表达以进行匹配推荐.如

SpectralCF[１２]通过图卷积方法来学习用户物品连接的谱域信

息,从而进行推荐.SocialGCN[１４]利用图卷积来学习用户与

其他用户的偏好,经过社交系统的扩散过程并建模来进行推

荐.DiffNet[１５]通过图卷积来学习用户和物品的迭代影响以

进行推荐.PinSage[１６]通过图卷积来对邻居节点进行采样,
并通过信息聚合的方式实现针对大规模数据的商业推荐.

此外,针对用户与物品属性信息不足的情况,基于图卷积

的推荐算法主要探究如何对交互信息本身进行充分提取.

Burg等[１１]提出的 GCMC 首先通过图卷积方法来提取交互代

表的边信息,然后进行用户物品的嵌入表达和推荐.Wang
等[１０]提出基于图卷积的 NGCF模型来提取并拼接用户和物

品高阶交互信息,以获得用户和物品嵌入表达.
由图２可知,本文提出的基于二分图卷积表示学习的推

荐算法BGCRRA,利用图卷积来获取用户物品交互信息以得

到嵌入表达,进而进行推荐.针对 NGCF[１０]和 GCMC[１１]没

有考虑到针对高阶交互信息进行有效提取和融合的问题,

BGCRRA考虑到了不同阶交互信息对用户和物品表达的影
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响不同,提出了自适应结构来学习不同阶卷积表达的权重.

此外,BGCRRA参考注意力机制中的多头机制[２６Ｇ２７],融合多

层次的卷积信息来扩展模型宽度,进一步增强模型的表达

能力.

３　算法介绍

为对用户和物品进行有效嵌入表示,本文提出的算法

BGCRRA首先将用户与物品交互构成的二分图通过优化的

图卷积操作得到节点表达,然后进行匹配计算,最后完成推荐

任务.

３．１　用户和物品的二分图定义

对于推荐中的数据,可将用户和物品之间的隐式交互定

义为一个m×n的矩阵M,其中m 表示用户数量,n表示物品

数量,其元素满足:

yu,i＝
１, 用户u和物品i存在交互

０, 用户u和物品i不存在交互{ (１)

为定义统一语义下的邻接矩阵以便于计算,本文参照文

献[１１]中的方法,将交互矩阵定义为一个无向图,并以扩展

邻接矩阵的形式进行表达,即将 M∈Rm×n转化为扩展的邻接

矩阵A∈R(m＋n)×(m＋n),具体如式(２)所示:

A＝
０m×m, M

MT, ０n×n
[ ] (２)

矩阵A可被视为一个由交互信息构成的图.由于这个

图中的节点具有用户和物品这两种不同的性质,且仅考虑用

户和物品之间的交互,故该图为一个二分图.由式(１)的定义

可知,图A中有连接的节点才表示有交互,这与一般图的定

义一致,因此可直接使用图神经网络相关计算方法来对其进

行嵌入表示等操作.使用图卷积对交互矩阵节点进行表达可

得到有效的结果[１０,１２,１４Ｇ１６],因此BGCRRA对二分图进行图卷

积操作来实现用户和物品的嵌入表达.
由式(２)的定义可知,若直接进行图卷积操作,用户和物

品的自身信息的表达则不够充分,会限制交互信息的提取从而

导致结果不理想.因此,本文在二分图中参照同构图卷积,加
入自连接信息,令二分图的邻接矩阵A的对角线值为１,即:

A
~
＝A＋I (３)

其中,I∈R(m＋n)×(m＋n)为单位矩阵,A
~
为具有节点自相连的二

分图邻接矩阵,与同构图的邻接矩阵形式一致,可直接进行图

卷积计算.

３．２　二分图上的图卷积定义

Defferrard等[８]提出了基于切比雪夫公式的谱域图卷积

操作,如式(４)所示:

Xl＋１＝σ(∑
K－１

k＝０
αkLkXl)l (４)

其中,Xl 表示第l层的输出,αk 表示可训练系数,L＝I－D－１
２

AD－１
２ 表示图的拉普拉斯矩阵,Lk 是图的拉普拉斯矩阵的k

次方,σ(􀅰)是激活函数.Kipf等[９]利用近似切比雪夫公式的

方式进一步简化了基于谱域的卷积方法,并将其定义为:

H(l＋１)＝σ(D
~ －１

２A
~
D
~ －１

２H(l)W(l)) (５)

其中,H(l＋１)表示第l＋１层输出的特征矩阵,A
~
表示网络结构

的邻接矩阵A所对应的自连接矩阵,即式(３)中的定义,此处

A的元素与第３．１节中式(２)所示的二分图中的元素具有相

同的含义,D
~
表示A

~
对应的度矩阵,W(l)表示第l层对应的权重

矩阵,σ(􀅰)表示激活函数.
若按照式(５)进行卷积操作,由式(２)和式(３)仅得到一个

隐藏表达H(l＋１),这不便于后续优化,且随着用户和推荐物品

数量的增多,会出现参数量非线性增加,进而限制计算速度和

实用性.
因此,将式(５)进行变换,由式(２)可知,A 可以看作是由

矩阵M 及 其 转 置 MT 和 两 个 单 位 对 角 矩 阵 构 成 的,故 将

式(５)进行如下变换:

H(l＋１)＝σ(D
~ －１

２A
~
D
~ －１

２H(l)W(l))

＝σ(D
~ －１

２
０m×m, M

MT, ０n×n
[ ] ＋I

æ

è
ç

ö

ø
÷D

~ －１
２H(l)W(l))

＝σ(normal
Im×m, M

MT, In×n
[ ]

æ

è
ç

ö

ø
÷

H(l)
u

H(l)
i

[ ]
æ

è
ç

ö

ø
÷W(l))

＝σ(
normal(MH(l)

i ＋H(l)
u )

normal(MH(l)
u ＋H(l)

i )[ ]W(l)) (６)

其中,W(l)为可训练的参数,由于矩阵
０m×m, M

MT, ０n×n
[ ] 是维度

为(m＋n)×(m＋n)的一个稀疏矩阵,将其进行拆分.为了增

加模型的表达能力,将W(l)拆分到两个不同的参数矩阵中,用
户的隐藏层矩阵表示为:

H(l＋１)
u ＝σ((M

~
H(l)

u ＋H(l)
i )Wu＋bu) (７)

同理,物品的隐藏层矩阵表示为:

H(l＋１)＝σ((M
~ TH(l)

u ＋H(l)
i )Wi＋bi) (８)

其中,M
~

表示归一化之后的交互矩阵,Wu,Wi,bu,bi 分别表示

用户输入u和物品输入i对应的权重和偏置.

３．３　模型结构

根据式(７)和式(８)的隐藏层表示,构造一个堆叠的基于

二分图的多层图卷积神经网络模型,如式(９)所示:

H(０)
μ ＝σ((M

~
Xi＋Xu)W(０)

u ＋b(０)
u )

H(０)
i ＝σ((M

~ TXu＋Xi)W(０)
i ＋b(０)

i )

æ

è
ç

ö

ø
÷

　􀆺

H(l)
u ＝σ((M

~
H(l－１)

i ＋H(l－１)
u )W(l)

u ＋b(l)
u )

H(l)
i ＝σ((M

~ TH(l－１)
u ＋H(l－１)

i )W(l)
i ＋b(l)

i )

æ

è
ç

ö

ø
÷

Y＝match(H(l)
u ,H(l)

i )

(９)

其中,Xu,Xi 分别表示用户和物品的特征矩阵.由式(９)可
知,此处要求用户特征维度和物品数量维度一致,若在真实数

据中数据输入的维度不一致,则需要通过一层或多层线性或

者非线性变换来实现.函数 match(􀅰)表示匹配函数,当前

基于深度学习的推荐方案通常通过学习潜在语义空间表示向

量的相似度来进行匹配,如式(１０)所示,也可以通过多个全连

接神经网络来实现[１７],即:

Y ＝match(H(l)
u ,H(l)

i )

＝σ((H(l)
u ☉H(l)

i )Woutput＋boutput)

＝sigmoid((H(l)
u ☉H(l)

i )Woutput＋boutput) (１０)
其中,☉表示矩阵或者向量对应元素相乘,Woutput和boutput分别

表示输出层的权重和偏置.
对于主要包含交互信息的推荐数据集,用户和物品不一
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定都存在属性特征,若用户和物品其中有一个不存在或者都

不存在属性特征,则一般采用在式(９)中分别用单位对角矩阵

Ii,Iu 来代替对应的当前用户和物品的特征Xi,Xu.

３．３．１　多阶交互信息融合

GCN本身可以被看作是一种信息传递获取的模型[２７].
若在式(１０)中直接使用H(l)

u ,H(l)
i 作为输出,则最终结果容易

被图中第l阶传递的信息所覆盖,或模型更加侧重于学到图

中的连接信息在经过l次传递之后的结果.通常,n阶图卷

积获取的是,在整个图中每个节点信息经过n次传递后产生

的对其他节点的影响信息.不同次数的传递信息表达的意义

不同,因此为了更好地获取高阶信息,本文提出了一种自适应

学习权重并获取多阶信息的方案,其方法如式(１１)所示:

Hcombine＝

sumby_column

exp

H(０)

􀆺

H(l)

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

T

Ws
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è

ç
çç

ö

ø

÷
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sumby_row exp

H(０)

􀆺
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êê

ù

û

ú
úú
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ø

÷
÷÷

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
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÷
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􀅰
H(０)

􀆺

H(l)

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

T

(１１)
其中,WS 是一个可学习的参数矩阵,函数exp(􀅰)表示e为

底的指数函数,sumby_column(􀅰)表示对矩阵按列进行求和,

sumby_row(􀅰)表示对矩阵按行进行求和.

本文方案通过一个可自适应学习的权重来整合结构,学

习不同阶图卷积权重,并根据权重融合不同阶图卷积信息来

得到最终结果.利用此方法分别对用户和物品的所有隐藏层

矩阵进行式(１１)所示的操作,可得到新的Hcombine
u 和Hcombine

i ,然

后可将其代入式(１０).

３．３．２　多层次信息融合

第３．３．１节提到融合多阶卷积信息可以提高模型提取交

互信息的能力,但在深度学习中基于随机梯度下降的优化方

法有时会出现局部最优的情况.因此,为了提高模型的泛化

能力,本文参考多头注意力机制的思想[２６],引入类似注意力

机制的多头模型,即输出多个 Hcombine
u 和 Hcombine

i 的多层次信

息,然后通过拼接融合的方式来将其整合,如式(１２)所示:

Hcombine
u ＝concatenate([Hcombine

u,１ ,Hcombine
u,２ ,􀆺,Hcombine

u,n ])

Hcombine
i ＝concatenate([Hcombine

i,１ ,Hcombine
i,２ ,􀆺,Hcombine

i,n ])
(１２)

其中,concatenate(􀅰)为向量拼接函数.

最终算法对应的模型结构如图３所示,首先通过交互数

据构建二分图,然后经过自适应融合多阶、多层次卷积结果,

得到用户和物品的嵌入表达,最后通过函数进行匹配预测.

图３　本文模型的主要结构

Fig．３　Mainstructureofproposedmodel

１)http://www．dtic．upf．edu/~ocelma/MusicRecommendationDataset/
２)https://sites．google．com/site/xueatalphabeta/academicＧprojects
３)https://grouplens．org/datasets/movielens/

４　实验评测与分析

为了验证BGCRRA的有效性,本文基于 Keras２．２．４框架

完成实验,使用的语言为 Python３．６,操作系统为 Ubuntu１６．

０４．１.服务器硬件配置为:１１GB显存 NVIDIAGeForceRTX

２０８０TiGPU,Intel(R)Core(TM)i９Ｇ７９２０XCPU,３２GB内存.

４．１　数据集介绍

本文实验使用了３个公开数据集对算法进行评估,其分

别为音乐社区数据集LastＧfm１)、社交网站数据集Pinterest２)、

电影评分数据集 MovieLensＧ１m３),数据集的统计情况如表１
所列.３个数据集均按照式(１)的定义使用隐式交互作为交

互信息.

１８熊旭东,等:基于二分图卷积表示的推荐算法



表１　数据集统计

Table１　Statisticsofdatasets

Dataset Lastfm MovieLensＧ１m Pinterest
Users １７４０ ６０４０ ９９１６
Items ２６６５ ３７０６ ５５１８７
Ratings ６９１４９ １０００２０９ １５００８０９
Sparsity ０．９８５１ ０．９５５３ ０．９９７３

４．２　基准对比算法

本文针对以下几种算法分别进行了实验,通过对比来验

证本文所提算法的效果.

(１)eALS[２８]:将所有未观察到交互的用户物品对作为负

实例,并按物品受欢迎程度对它们进行非均匀加权.

(２)DMF[２３]:基于矩阵分解的算法,利用深度学习来进行

矩阵分解.

(３)NeuMF[２４]:结合隐函数的匹配矩阵分解算法,通过结

合深度模型 MLP和浅层模型 GMF来进行推荐.

(４)DeepICF[１８]:结合深度学习和协同过滤的算法,利用

物品嵌入向量的组合来表示用户嵌入向量并进行推荐.

(５)DeepCF[１７]:结合深度匹配和深度嵌入表达的推荐算法.

４．３　实验参数及评价指标

本文对比所用的神经网络类的基准算法,其超参数(如神

经元数量、网络层数、学习率和最大迭代次数)均使用原文献

中的默认值.本文算法使用 Adam 作为模型优化器,设定学

习率为０．０００１,使用的batchsize为８１９２.

本实验可被定义为一个二分类问题实验,因此最小化目

标即损失函数为:

loss＝－[yi􀅰logy∧i＋(１－yi)log(１－y∧i)] (１３)

其中,yi 表示给定用户和物品对之间是否真实存在交互,取

值范围为{０,１},y∧i 表示模型预测值.

为测试本文算法对用户与候选推荐物品的交互概率,即

匹配度的预测表现,实验设定每一个真实用户和物品的交互

为正样本,参照文献[１７Ｇ１８],每个正样本采集９９个负样本.

然后根据算法输出评分进行对比实验,实验选用了两个评价

指标,即 HR＠K 和NDCG＠K,其定义如式(１４)和式(１５)

所示.

HR＠K＝|hits＠k|
|Samples|

(１４)

其中,分子表示在所有排序中前K 个结果命中真实结果的个

数,分母表示测试样本的总个数.

NDCG＠K＝DCG＠K
IDCG＠K

(１５)

NDCG＠K 为标准化的排序评价指标,表示对预测结果

的DCG＠K 和理想结果的DCG＠K 的比值.其中DCG＠K
的定义如式(１６)所示:

DCG＠K＝∑
k

i＝１

２reli －１
log(i＋１) (１６)

其中,reli 表示当前排序为i的输出结果.

４．４　实验结果对比分析

４．４．１　只包含交互信息实验

本节进行了只包含交互信息的实验,即针对只包含交互

信息的场景进行了实验.除eALS外,其他对比算法均参照

文献[１７Ｇ１８]的设置,在训练集中针对每个正样本默认采样５
个负样本.本实验采用留一法进行验证,HR＠１０越大表明

针对每个测试用户,在１００个测试物品样本中,正样本被预测

的交互概率排在前１０的能力越强;NDCG＠１０越大表明正

样本被预测的交互概 率 的 排 名 越 靠 前.实 验 结 果 如 表 ２
所列.

表２　只含有交互信息的实验结果

Table２　Experimentalresultswithonlyinteractiveinformation

included

Dataset
Method

Lastfm
HR＠１０NDCG＠１０

MovieLensＧ１m
HR＠１０NDCG＠１０

Pinterest
HR＠１０NDCG＠１０

eALS ０．８２６８ ０．５２０１ ０．６９０６ ０．４１９５ ０．８６５９ ０．５４２９
DMF ０．８８４８ ０．５８３６ ０．６７２１ ０．３７５６ ０．８６３９ ０．５４０７

NeuMF ０．８８６２ ０．６０１２ ０．７２３０ ０．４３７５ ０．８７３６ ０．５５１２
DeepICF ０．８８５０ ０．６００８ ０．６８７９ ０．４１３５ ０．８７９４ ０．５６３１
DeepCF ０．８９０４ ０．６１３６ ０．７２２５ ０．４３５６ ０．８６７５ ０．５６３８

BGCRRA ０．８９２１ ０．６２０３ ０．７２４９ ０．４３１３ ０．８７８１ ０．５６７８

相比 NeuMF,BGCRRA 在 MovieLensＧ１m 数据集上 的

NDCG＠１０指标相对较差.NeuMF主要通过结合浅层矩阵

分解模型和深层 DNN模型来对用户和物品之间的交互进行

建模,因此可以较好地平衡用户和物品的高低阶交互信息.

而对于高阶图卷积,其在学习高阶交互的过程中可能会学到

额外的交互信息,对于正样本的排序有影响.

DeepICF通过聚合物品嵌入向量来表示用户嵌入向量,

在用户物品交互较少的数 据 集 (如 Pinterest,其 稀 疏 度 为

０．９９７３,如表１所列)上对用户物品的匹配计算相比其他依赖

交互传递的算法更有优势.在实验中,DeepICF的 HR＠１０
取得了最好的结果,这也说明本文方法对于交互信息较稀疏

的二分图信息获取存在局限性.

eALS是一种经典的基于矩阵因子分解的算法,相比基

于神经网络的算法,其交互预测的能力相对较弱.DMF方法

虽基于神经网络,但其核心是利用神经网络来代替矩阵分解,

并且依赖于低阶交互关系,对高阶交互信息的提取能力不足.

DeepCF是在 NeuMF的基础上,将其中融合的矩阵进行

分解,并与 DNN 模型进行泛化,用神经网络来代替矩阵分

解,因此其表现较好.

综上可得,BGCRRA考虑到了用户和物品交互信息所构

成的二分图,基于同构图的 GCN 得到二分图卷积,从而获取

用户和物品之间的交互信息.同时,其还考虑到了用户和物

品之间本身存在的隐性高阶交互,通过自适应来融合多阶交

互信息.实验结果表明,BGCRRA在３个数据集上都取得了

超过 或 者 接 近 StateＧofＧtheＧart 算 法 的 效 果,这 表 明 了

BGCRRA的有效性.

４．４．２　有无属性特征对比实验

若用户和物品包含属性特征,则式(９)中矩阵Xu 表示用

户的特征矩阵(如用户年龄、性别等),Xi 表示物品的特征矩

阵(如物品类别、用途等).图卷积网络将得到包含用户与物

品交互信息以及各自的属性特征的嵌入表达,相比只有交互

信息的嵌入表达,该表达包含了更多的信息,得到了更好的推

荐表现.本文在 MovieLensＧ１m 数据集上,针对无特征交互

数据和包含用户物品特征的交互数据进行了对比实验.用户
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特征包含用户性别、年龄、职业,物品特征包含电影类别,使用

OneＧhot进行编码.实验中,参数和训练目标与第４．４．１节相

同,实验结果对比如表３所列.

表３　在 MovieLensＧ１m数据集上有无特征对比实验结果

Table３　ComparisonsofexperimentalresultsonMovieLensＧ１m

datasetwithandwithoutfeatures

Measures
MovieLensＧ１m

withoutfeatures
MovieLensＧ１m
withfeatures

HR＠１０ ０．７２４９ ０．７３３６
NDCG＠１０ ０．４３１３ ０．４４１０

由表３可知,包含属性特征后,算法的表现更优.这表明

本文提出的BGCRRA不仅能在仅包含交互信息的场景中进

行有效推荐,而且在包含交互信息和属性特征的场景中也能

得到更好的表现,这说明BGCRRA具有一定的扩展性.

４．４．３　参数设置影响分析

由于超参数对算法的表现有影响,本节对相关参数设置

进行了实验比较,其包括训练时的负样本比例、多阶信息融合

时采用的图卷积阶数和多层次融合的数量.实验以数据集

LastＧfm为例,仅使用交互信息,实验结果如图４－图６所示.

图４　负样本采样比例探究实验结果

Fig．４　Experimentalresultsforexploringnegativesampleratio

在探究负样本采样比例时,控制变量的设置如下:层次融

合数为３,图卷积阶数为３.由图４可知,在负样本比例逐渐

增加的过程中,实验效果也随之提升;当负样本比例为５时,

实验效果达到最好;但当负样本比例超过５后,实验效果降

低.这说明随着负样本比例的增加,正负样本数量越来越不

平衡,模型更加偏重于学到负样本所包含的信息.

图５　图卷积阶数探究实验结果

Fig．５　Experimentalresultsforexploringgraphconvolutionorders

在探究卷积阶数对结果的影响时,控制变量的设置如下:

层次融合数为３,负样本比例为５.由图５可知,图卷积阶数

并非越多越好.若原始 GCN 超过两次卷积,则对信息提取

效果的提升不大甚至没有提升[９].但本文充分考虑了不同阶

信息对结果的影响不同,并进行了融合,因此由实验可知:当等

于７阶时,结果最好;当小于７阶时,学到的信息不足;当大于７
阶时,会过拟合额外的交互信息,从而导致最终效果变差.

图６　多层次融合数量探究实验结果

Fig．６　ExperimentalresultsforexploringmultiＧlevelfusion

quantities

在探究多层次融合数量时,控制变量的负样本比例为５,

图卷积阶数为３.由图６可知,当本实验模型的融合层次小

于３时,通过增加模型融合层次可提高模型的拟合能力;但随

着层次的进一步增加,实验效果降低.这一定程度上反映出

深度学习模型无论是在其深度还是宽度上,都应该根据实际

情况进行设置.

结束语　推荐问题通常可以看作是一个匹配问题.本文

从匹配问题中关于用户和物品的嵌入表达入手,首先参照同

构图卷积的定义,根据用户和物品构成的二分图给出二分图

上的两部分交替计算的图卷积形式,并利用神经网络来实现;

然后自适应融合多阶、多层次卷积操作以实现模型构建;最后

在３个公开的数据集上与多种基准算法进行对比实验,其结

果表明,相比基准算法推荐,本文提出的 BGCRRA 算法的效

果得到了一定的提升,验证了其有效性.同时,本文还针对

BGCRRA融合用户物品属性的能力进行了实验,结果表明其

具有较好的扩展性.此外,本文通过多角度超参数探究实验,

对算法的表现进行了进一步的分析,为算法应用提供了参考.

在未来的工作中,将进一步研究如何更有效地表示并融合二

分图中的节点属性信息,并结合 Attention等机制,提升推荐

表现.
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