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摘　要　近年来,研究人员一直在努力提高推荐系统的准确性,而忽视了多样化对用户满意度的重要影响.目前大多数多样化

推荐算法在传统算法生成的准确性候选列表后施加多样性约束进行后处理.然而,这种解耦设计总是导致推荐系统的次优状

态.与此同时,尽管利用图卷积神经(GraphConvolutionNetworks,GCN)的推荐算法在提高推荐准确性方面的有效性已得到

证实,但用于推荐的适用性和多样性设计仍然被忽视.此外,推荐算法采用用户购买这一单一的显式反馈无可避免地陷入“推

荐过剩”.因此,提出一种端到端的多样化轻量级图卷积网络推荐模型(DiversifiedLightGraphConvolutionNetworksRecomＧ
mendation,DLGCRec)来克服以上弊端.首先,将图卷积简化为轻量级图卷积(LightGraphConvolutionNetworks,LGCN)以便

于推荐,并利用轻量级图卷积将多样化推向上游准确性匹配推荐过程.然后,在轻量级图卷积的采样阶段,利用引入了用户隐

式反馈的多样性增强负采样来探索用户的多样化偏好.最后,利用多层特征融合策略捕获节点的完整特征嵌入,提升推荐性

能.在真实数据集上进行实验,结果验证了 DLGCRec在适用推荐和提升多样性方面的有效性.进一步的消融研究证实,DLＧ
GCRec有效地缓解了准确性Ｇ多样性困境.
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Abstract　Inrecentyears,researchershavebeenstrivingtoimprovetheaccuracyofrecommendationsystemswhileignoringthe
criticalimpactofdiversityonusersatisfaction．Mostcurrentdiversifiedrecommendationalgorithmsimposediversityconstraints
aftertheaccuracycandidatelistgeneratedbytraditionalpostＧprocessingalgorithms．However,thisdecoupleddesignconsistently
resultsinasubＧoptimalsystem．Meanwhile,althoughtheeffectivenessofrecommendationalgorithmsusinggraphconvolution
networks(GCN)inimprovingrecommendationaccuracyhasbeendemonstrated,theapplicabilityanddiversitydesignforrecomＧ
mendationremainneglected．Inaddition,recommendationalgorithmsemployingasingleexplicituserfeedbackofpurchasinginevＧ
itablyfallinto“recommendationoverload”．Therefore,anendＧtoＧenddiversifiedlightgraphconvolutionnetworksrecommendation
(DLGCRec)isproposedtoovercomethesedrawbacks．Firstly,GCNissimplifiedtolightgraphconvolutionnetworks(LGCN)to
besuitableforrecommendation,andLGCNisutilizedtopushdiversityupstreamtotherecommendationprocessofaccuracy
match．Then,inthesamplingphaseofLGCN,diversityＧboostednegativesamplingthatintroducesuserimplicitfeedbackisutilized
toexploretheuser’sdiversifiedpreferences．Finally,amultiＧlayerfeaturefusionstrategyisutilizedtocapturethecompletefeaＧ
tureembeddingofthenodestoenhancetherecommendationperformance．ExperimentalresultsonrealdatasetsvalidatetheeffecＧ
tivenessofDLGCRecinapplyinginrecommendationsandenhancingdiversity．FurtherablationstudiesconfirmthatDLGCRecefＧ
fectivelymitigatestheaccuracyＧdiversitydilemma．
Keywords　Recommendationsystems,Diversity,Graphconvolutionnetworks,Implicitfeedback,AccuracyＧdiversitydilemma
　

１　引言

推荐系统通常利用用户过去与项目的交互历史来推断他

们的偏好和兴趣,选择最符合他们偏好的项目来提高系统的

准确性.然而,目前大多数推荐算法都把重点放在提高推荐

的准确性上,但准确的推荐并不是必要的、令人满意的推

荐[１].影响用户对推荐内容感知的因素众多,如新鲜度、及时

性、可靠性、多样性、可解释性等.２１世纪初,推荐系统的多
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样性作为提高用户对推荐结果满意度的重要因素开始引起研

究人员的关注.推荐的多样性是推荐质量的一个重要方面,

并且多样性将直接影响用户在推荐场景中的参与度[２],仅仅

考虑准确性会导致“信息过载”和“信息茧房”.更具体地说,

推荐结果受用户和推荐项目之间的相似性以及推荐项目内部

的不相似性的影响,这些因素共同构成了推荐效果.推荐项

目缺乏多样性会导致用户因重复而产生挫败感.多样化的推

荐可以提高满足用户需求的可能性,避免同质化内容,发掘用

户的潜在兴趣.

目前许多推荐系统中的多样化算法都是通过在推荐系统

生成的准确性候选推荐项目之后施加多样性约束来实现的.

这种解耦设计使得推荐系统在多样性方面始终处于次优状

态.一般来说,推荐系统有两种主要方法:基于内容的方法和

基于协同过滤(CollaborativeFiltering,CF)的方法.这些方

法主要依赖于相似性,往往会导致次优结果.例如,基于内容

的方法会生成符合用户兴趣的项目,但往往只关注有限的主

题范围.协同过滤的方法倾向于优先推荐热门项目,而对鲜

为人知的长尾项目则推荐机会较少.此外,这些次优方法容

易陷入准确性Ｇ多样性的困境,即一味地以牺牲准确性来换取

多样性的提升.

最近,图神经网络强大的建模能力受到了广泛关注,由于

用户Ｇ物品交互图是一个天然的二部图,研究人员提出了几种

基于图的推荐算法,这些算法有的使用非常简单的随机游

走[３Ｇ４],有的使用更复杂的方法,如 GCN[５Ｇ８].在用户Ｇ物品二

部图中,用户的高阶邻居包含更多物品,既有用户的交互物

品,也有类似用户的首选物品.这一特性为挖掘图的多样性

提供了基础.由于图上自然的高阶连接性,在图中挖掘多样

性具有优势,从而更容易获取多样化的项目.此外,在 GCN
的框架内应用多样化还解决了之前研究中模型解耦设计的问

题,即把多样化与上游关联匹配模型分开.然而,如果没有专

门的多样化设计,利用这些高阶连接来发现不同的项目可能

不会自动发生[９].并且,以上方法都是利用用户购买行为这

一单一显式反馈来建模,这必然推荐出用户购买过的类似商

品,而这些商品需要通常已经被满足,从而影响用户满意度和

推荐的多样性.

为了解决上述问题,本文借助图卷积神经网络,专注于提

高推荐列表的多样化,提出了一种基于轻量级图卷积神经网

络的端到端多样化推荐模型(DLGCRec),该模型降低了推荐

计算的时间成本,在极大提升多样性的同时提高了一定的准

确性,并将多样化过程推进到匹配阶段,弥补了传统多样性推

荐的解耦设计缺陷.首先,简化后的 LGCN 模型,只使用了

三层图卷积层并删除了 GCN 中与协同过滤任务无关的特征

转换和非线性激活部分.其次,为项目嵌入保留了原始负采

样,以学习完整的项目特征,并对用户嵌入采用多样性增强负

采样来提高采样到不同项目的概率.此外,还使用多层特征

融合模块来区分不同层的偏好贡献,从而优化嵌入特征的表

示.本文主要贡献包括以下４个部分:

１)研究了当前多样化推荐算法的现状和缺点,同时提

出了一种端到端的多样化推荐模型,简化 GCN 以适用推

荐并利用简化后的 LGCN 的固有优势将多样性整合到匹

配过程中.本 文 方 法 解 决 了 以 往 研 究 中 这 种 解 耦 模 型

设计结构的局限性.

２)为了生成多样化的相关项目,引入了用户隐式反馈,探

索多种类型的用户行为对多样性的影响.为 LGCN 精心设

计了一个多样性增强的负采样过程,缓解了多样性Ｇ准确性困

境.此外,还对LGCN 进行了多层特征融合,通过区分各层

对最终嵌入的不同贡献,更好地学习节点的特征表示.

３)提出了一种新的评估方法 RQ,用于捕获推荐列表在

多样性和准确性之间的权衡,从而更直观地评估模型对推荐

质量的影响.

４)使用真实数据集来评估所提方法的有效性.实验结果

表明,该方法在提高推荐多样性的同时小幅提升了准确性,并

降低了推荐的时间成本,有效改善了准确性Ｇ多样性困境.此

外,还进行了消融研究,以确定每个所提组件的必要性.

本文第２章讨论了基本概念;第３章概述了相关工作;第

４章阐述了 DLGCRec的设计及其实现的具体细节;第５章重

点介绍了所进行的对比实验和消融实验,并对实验结果进行

了分析;最后总结全文并展望未来.

２　相关概念

２．１　多样性

本文的重点是提高推荐系统中用户内部层面的多样性,

具体来说,目标是提高每个用户推荐项目的多样性.为此,本

文主要提高推荐结果的项目类别多样性分布,而把满足用户

多样性需求[１０]作为未来工作的一部分.多样性和偶然性或

新颖性容易混淆,但在根本上是不同的.偶然性和新颖性指

推荐系统提供满足用户潜在兴趣的项目的能力,而这些项目

是用户以前从未接触过的.然而,多样性指用户推荐列表中

多样性分布的一种衡量标准,它趋于平稳并具有广泛的不同

类别,从而提高了满足用户需求的概率.例如,在一个容量为

５的推荐列表中,２＋２＋１的类别组合比 ４＋１的类别组合具

有更高的多样性.

２．２　隐式反馈

隐式反馈是推荐系统中比较常见的一种数据形式,它指

用户并不直接表达对物品的偏好,而是通过隐性行为暗示的

反馈[１１].这些行为可以是用户查看、点击、分享、收藏、评论

等.所有这些行为都可以被视为用户对物品的一种隐性反

馈.由于隐式反馈是被动地记录偏好,更能体现用户真实需

求,目前的研究大多集中对单一显式反馈的复杂建模上,并且

隐式反馈相比显式反馈(如用户评分、评论、评级等)更难解释

和理解.因此需要对这些隐式数据进行处理和分析,从中提

取有用的信息,以便于计算用户对物品的潜在偏好,为推荐系

统提供相关度高且具有多样性的推荐结果.此外,在面对冷

启动问题时,隐式反馈也能帮助推荐系统对新用户和新项目

做出更准确的推荐.

２．３　准确性Ｇ多样性困境

在推荐系统中,准确性和多样性是两个核心指标.具体

来说,准确性指推荐系统提供的推荐结果与用户实际需求的

吻合程度,而多样性则指推荐系统提供的推荐结果的“丰富程

度”,能否满足用户的不同需求和偏好.这两个指标之间往往

存在矛盾关系,被称为“准确性Ｇ多样性困境”.通常情况下,

在提高多样性时很难摆脱所谓的准确性Ｇ多样性困境[１２],尤

２３０９０００３８Ｇ２
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其是在大多数推荐系统中都是基于离线评估的情况.一般来

说,较高的多样性通常会降低一定程度的准确性.当推荐系

统为了提高准确性而倾向于向用户推荐与其历史兴趣相似的

项目时,推荐结果可能会缺乏多样性,从而导致用户不满意;

反之,为了提高多样性,推荐系统可能会推荐许多与用户兴趣

无关的项目,从而降低了准确性,也降低了用户体验和满

意度.

准确性Ｇ多样性困境是推荐系统中的一个重要问题,需要

在准确性和多样性之间进行权衡和优化.近年来,相关研究

人员尝试通过调整推荐算法参数[１３]、引入领域知识[１４]等多

种手段来解决这一问题.在第 ５．５ 节会进 一 步 比 较 DLＧ
GCRec和其他几种多样性推荐算法在准确性和多样性之间

的权衡.

３　相关工作

３．１　多样化推荐

为了提高用户满意度并改善推荐多样性,研究人员从

４个方向提出了各种方法,包括后处理/重新排序(PostＧproＧ
cessing/ReＧranking)、行 列 式 点 过 程 (DeterminantalPoint
Process)、学习排序(LearningtoRank)和多目标优化方法

(MultiＧobjectiveOptimization).在多样化推荐研究的最初阶

段,对推荐的候选项目实施了辅助的重新排序或后处理子模

块.这些子模块利用启发式方法确定项目顺序,旨在实现相

关性和多样性之间的权衡.重新排序策略独立于推荐模型的

优化,与候选项生成过程脱钩,这一策略能灵活地将多样化方

法与现有的推荐模型相结合.此外,一个新出现的研究方向

使用概率模型 DPP[１５Ｇ１７]作为基于后处理方法中采用的启发

式方法的替代方法.这种方法可以直接生成有序的项目列

表.然而,这两种方法的多样化信号均没有被纳入上游相关

性匹配模型,这往往导致最终推荐结果的多样性次优.总之,

现有的后处理或基于 DPP的解决方案旨在提高多样性,同时

不影响匹配过程.推荐系统的性能在很大程度上取决于匹配

过程中获得的用户和项目的代表性,从而限制多样化推荐的

性能.因此,解耦设计是否能在不影响准确度的情况下有效

提高推荐多样性仍不确定.学习排序方法需要一个难以构造

的列表数据集,而多目标优化方法将准确性和多样性作为模

型优化的两个目标,它通过平衡准确性和多样性之间的参数,

在不过度损失准确性的情况下实现多样性,因此这类模型复

杂且参数众多,计算成本高,并且往往不可避免地会导致准确

性的损失.

目前几乎所有创建多样化推荐列表的算法都是在使用现

有方法之一生成推荐列表后,通过重新排序来实现的[１８Ｇ１９].

这意味着这些算法已经假定推荐结果是多样化的,只需要重

新排序就能实现最大可能的多样化.上述解耦模型设计将提

高多样性表现为对准确性项目的冗余重排序.图１给出了这

些解耦设计的原理,表１列出了有关多样化推荐的相关工作.

图１　传统的基于重排序的多样化推荐算法(颜色代表不同的类别)

Fig．１　TraditionaldiversifiedrecommendationalgorithmsbasedonreＧranking(Colorrepresentsdifferentcategories)

表１　多样性推荐方法

Table１　Diversityrecommendationmethod

方法 模型 思想 优点 缺点

PostＧprocessing MMR[１９] 按多样性约束对准确性候选列

表重新排序

可以灵活地将各种多样化方法与

现有推荐模型相结合

多样 化 与 推 荐 过 程 的 解 耦

设计

DeterminantalPointProcess DPP[１５] 通过调整行列式的权重来实现

多样性
通过数学模型避免推荐过于相似

计算行列式的算法复杂,多样

化与推荐过程的解耦设计

LearningtoRank DCF[２０] 通过学习算法实现最佳排名 为用户提供个性化推荐 需要列表数据集

MultiＧobjectiveOptimization
DUM[２１]

PMF＋α＋β[１３]
将推荐的准确性和多样性视为

两个优化目标
更好地兼顾准确性和多样性

算法复杂,需要优化多个评价

指标

GraphＧbased
DGCN[９]

DTGCF[２２]

DGRec[２３]

利用用户Ｇ项目二部图的自然图

结构建模 和 对 GNN 的 特 殊 设

计实现多样性

利用图的高阶连通性探索多样化

项目

图神经网络用于推荐时的冗

余组件会影响推荐性能

　　与上述在准确度匹配后进行多样化的解耦设计工作不

同,DLGCRec模型是一种端到端的方法,利用图卷积网络有

效地整合了多样性和准确性匹配过程.在用户Ｇ项目二部图

中,高阶邻域不仅包括特定用户的交互项目,还包括其他类似
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用户的交互项目,从而包含了更多不同的项目.由于图上的

高阶连通性,这对提升多样性是有利的,因为高阶连通性提高

了更广泛项目的可访问性.

３．２　基于图卷积的推荐

图卷积网络(GCN)在表征学习任务[２４Ｇ２６]中取得了显著

进步,例 如 节 点 分 类[２７]和 链 接 预 测[２８].在 推 荐 系 统 领

域[２９Ｇ３０],GCN已被应用于增强用户和项目的表示,从而为推

荐带来更强大的潜力.

Mei等[１４]将 GCN应用于用户Ｇ物品交互二部图,基于交

互历史记录和物品知识信息构建了一个方面级用户Ｇ物品交

互图,并 提 出 了 基 于 LightGCN 的 方 面 级 协 同 过 滤 模 型

(LGCＧACF),利用多主体用户Ｇ物品交互信息,学习用户和物

品的方面级表示.Li[３１]提出了一种改进的用户密度聚类方

法 GDCＧGCN,并通过优化的图卷积神经网络提取用户特征,

提高了推荐效果.Tang等[３２]针对推荐系统中数据稀疏的问

题,提出了知识增强图卷积网络(KEＧGCN)来挖掘知识图谱

中项目间的关联属性,并改进了注意力机制,以更好地挖掘项

目邻居的相关性.Wang等[８]提出了 NGCF框架,利用 GCN
对用户Ｇ物品二部图中的高阶连接进行建模并传播特征嵌入.

实验结果表明,GCN可以通过基于特征的学习来提高推荐准

确率.然而,复杂的 GCN模型对多样性的影响仍不确定.

图的高阶连通性使不同的项目更容易被访问,这为提高

图的多样性提供了优势.文献[９]提出了 DGCN 模型,它在

GCN的基础上结合了３种特殊设计来增强多样性,以满足用

户的多样化需求.然而,DGCN 并没有考虑模型学习到的不

同图卷积层的嵌入对用户特征最终嵌入的不同影响.Zuo
等[２２]提出了基于图协同过滤的多样化标签推荐模型 DTＧ

GCF,该模型结合了个性化类别来提升负采样和对抗学习技

术,以分别优化多样性和准确性.Yadav等提出了一种基于

用户聚类和 GCN 的多样性推荐方法,通过聚类用户节点和

基于邻域的表示学习来提高推荐的多样性,同时保持推荐的

准确性.Yang等[２３]针对基于 GCN 的推荐系统在聚合过程

中忽略聚合邻居的冗余性,导致推荐列表多样性差的问题,通

过利用 GNN上的３个特殊子模块来关注长尾项目直接改进

嵌入生成过程,提出了基于 GNN的推荐多样化方法 DGRec.

以上尝试证明了在图上提升多样性的有效性,但图神经

网络的冗余设计、多用户行为类型的贡献和层间特征的重要

性区别并未得到有效关注.

为了更直观地展示基于GCN的多样性推荐工作,表２列

出了上述工作的主要思路、使用的数据集和优缺点.

表２　基于图卷积的推荐方法

Table２　GCNＧbaseddiversityrecommendation

方法 思想 数据集 缺点

DGCN[９]

在 GCN 上执行再平衡

邻居发现、类别增强负

采样和对抗学习提升多

样性

Taobao
Beibei

忽略用户隐式反 馈

对层间特征进行 均

值聚合

DTGCF[２２] 利用物品的标签信息构

建多样性推荐模型
MLＧ１０M
MLＧ２０M

忽略用户隐式反 馈

对层间特征进行 均

值聚合

DGRec[２３]
利用子模块邻居选择、
层注意力机制和损失重

权重来关注长尾类别

Taobao
Beauty

忽略用户隐式反馈

３．３　简化GCN适用于推荐

GCN是协同过滤领域的一种新技术,已被广泛应用于推

荐系统中,由于其能够利用用户与项目之间的高阶联系,因此

在性能方面取得了令人印象深刻的改进.GCN 的主要思想

是堆叠多层,并在每层迭代时执行３个步骤:节点嵌入、邻域

聚合以及由神经网络参数化的节点嵌入的非线性变换.

图形卷积网络(GCN)最初是为图形分类任务而开发的,

由于其广泛使用神经网络操作,因此在训练方面存在固有的

挑战:当把基于 GCN的模型应用于大型图时,就会产生效率

和可扩展性方面的问题.但目前基于图形卷积网络的 CF模

型[８Ｇ９,１４,２２Ｇ２３,３１Ｇ３２]往往倾向于寻求越来越复杂的模型,以更好

地捕捉高阶协作信号.Wang等提出的 NGCF[８]明确地将用

户与项目的交互注入到 GCN 嵌入过程中,但在大型数据集

上效率特别低.因此,许多研究人员开始推测目前基于 GCN
的推荐模型设计过于繁琐,并开始简化用于推荐的 GCN.

Chen等[３３]提出了一种基于线性 GCN 的推荐系统模型 LRＧ

GCCF,LRＧGCCF是简化 GCN 用于推荐的首次尝试,它通过

去除非线性激活和使用残差网络结构来解决 GCN 训练和建

模的复杂和困难问题,从而达到缓解过度平滑问题的目的.

He等[５]提出了简化 GCN的 LightGCN,使其更适用于推荐,

并提供了全面的消融分析.LightGCN 去掉了特征变换和非

线性激活,只包含邻域聚合部分,通过在用户Ｇ物品交互图上

线性传播用户和物品嵌入来学习和提高推荐性能,实现更简

单地训练 GCN 模型.Mao等[６]提出的 UltraGCN 在 LightＧ
GCN的基础上,通过约束损失直接逼近无限层图卷积的极

限,提高了推荐性能,实现了显著的提速.

然而,上述方法仍然试图堆叠无限层图卷积进行信息传

递,这不仅会增加引入过多高阶噪声的风险,还会带来节点特

征过平滑问题.这显然不利于推荐系统产生多样化的推荐.

受此启发,本文重点对基于 GCN 的多样性推荐模型的训练

过程进行进一步的实证分析,去掉非线性激活和特征变换,并
跳过无限层消息传递机制,搜寻最适合多样性推荐模型的

GCN层数.

本文总结了上述尝试的主要思路和使用的数据集,如
表３所列.图２给出了上述模型在提升推荐性能 NDCG＠２０
(归一化折损累计增益,用于评估排名结果的相关性得分.该

值越高,推荐准确性表现越好)的同时,在 AmazonＧbook和

Gowalla数据集上推荐＠２０时所花费的时间成本[６].图２表

明,在尽可能保持所有参数和环境的一致的条件下,简化的

GCN可以带来更好、更快的推荐.

表３　简化 GCN以适用推荐

Table３　SimplifyingGCNforrecommendation

方法 思想 数据集

NGCF[８] 在 GCN特征嵌入过程中注入

协作信号,提高推荐性能

Gowalla
AmazonＧBook

Yelp２０１８

LRＧGCCF[３３] 消除 GCN 的 非 线 性 激 活,提

高推荐性能
AmazonＧBook

Gowalla

LightGCN[５] 消除 GCN的非线性激活和特

征转换,提高推荐性能

Gowalla
AmazonＧBook

Yelp２０１８

UltraGCN[６] 通过约束损失直接逼近无限层

图卷积的极限,实现高效推荐

GowallaAmazonＧBook
Yelp２０１８
MLＧ１M
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图２　简化 GCN以实现更好更快的推荐

Fig．２　SimplifiedGCNforbetterandfasterrecommendations

４　DLGCRec

４．１　总览

本文将推荐列表的多样化整合到了 LGCN 匹配过程

中,目标是提供符合用户兴趣的项目,同时保持它们之间

的多样性.DLGCRec的整体结构如图３所示.对于用户

节点的邻域,用 不 同 的 颜 色 来 表 示 项 目 节 点 的 类 别 多 样

性,并使用多样性增强的负采样来进行采样聚合;对于项

目节点的邻域,用灰色来代表平等对待每个用户节点,以

保留完整的项目嵌入.在用户Ｇ项目二部图上,使 用 简 化

后的轻量级图卷积神经网络 LGCN 来准确模拟协同过滤

效果.为了使 DLGCRec模型更适应真实数据集上的多样

化推荐问题,精心设计了以下３个组件来优化 DLGCRec:

１)轻量级 图 卷 积网络(LightGraphConvolutionNetworks,

LGCN);２)多 样 性 增 强 负 采 样 (DiversityＧboosted Negative
Sampling);３)多层特征融合(MultiＧlayerFeatureFusion).下

文将依次介绍针对为改善准确性Ｇ多样性困境的３种具体

设计.

图３　DLGCRec架构示意图

Fig．３　IllustrationofDLGCRecarchitecture

４．２　轻量级图卷积

GCN的本质是通过聚合图上相邻节点的特征来学习目

标节点的表示.为实现这一目标,它反复执行图卷积,将相邻

节点的特征聚合为目标节点的新表示[３４].这种邻域聚合可

以抽象地表示为:

e(k＋１)
u ＝AGG(e(k)

u ,{e(k)
i :i∈Nu}) (１)

其中,AGG是聚合函数,即图卷积的核心.GCN 中的特征变

换和非线性激活组件在节点分类和图分类任务中表现出色,
但对于基于协同过滤的推荐任务来说却是一种负担[５Ｇ６].因

此,DLGCRec不含特征变换和非线性激活组件,并进一步降

低了网络深度,以防止潜在的节点特征过拟合问题,并将实验

中得到的最优三层的 GCN模型用于节点特征学习.

４．２．１　嵌入层

在文献[３５]发现的词向量组合方法的基础上,LGCN 的

输入特别包含了用户和项目特征.为此,采用将单点特征转

换为密集向量表示的嵌入策略,从而方便后续的嵌入过程.

E＝[eu１,􀆺,euK ,ei１,􀆺,eiS] (２)
其中,K 表示用户数量,S表示项目数量.初始嵌入可视为０
层的节点特征.

４．２．２　卷积层

卷积层采用了一种直接的加权求和方法来汇总与目标节

点相连的邻近节点.这种方法专为协同过滤任务定制,无需

进行特征转换和非线性激活.图卷积操作(也称为嵌入传播

法)的定义如下:

e(k＋１)
u ＝ ∑

i∈Nu

１
|Nu| |Ni|

e(k)
i (３)

e(k＋１)
i ＝ ∑

u∈Ni

１
|Ni| |Nu|

e(k)
u (４)

通过利用对称归一化项１/ |Ni| |Nu|,可以避免嵌

入大小随图卷积操作次数的增加而增加,从而简化计算过程.
利用最终的用户和项目嵌入来估算交互概率模型预测值.

y
∧
ui＝eT

uei (５)
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在实验中,使用全连接层作为分类器,并使用对数似然损

失函数对其进行优化.以单个训练样本(u,i,y,c)为例,其中

y等于０或１表示用户与物品的实际交互,c是与物品i相关

的类别,y
∧

表示本文的多样性推荐模型的预测值.下面是推

荐损失函数的表达式:

Lr(u,i,y)＝－[y×logσ(y
∧)＋(１－y)×logσ(１－y

∧)](６)

而物品类别分类的损失函数如式(７)所示:

Lc(i,c)＝－Wei[c]＋log(∑
j
exp(Wei[j])) (７)

其中,W 是可学习的d×C权重矩阵,损失函数的第一项表示

用项目嵌入向量ei 和类别标签嵌入向量c 之间的点积来衡

量它们的相似性.第二项是预测标签与真实标签之间的交叉

熵损失.因此,DLGCRec总的损失函数如式(８)所示:

L(u,i,y,c)＝Lr(u,i,y)＋Lc(i,c) (８)

４．２．３　多样性增强负采样

近年来,许多研究人员致力于研究和改进图中负样本的

设计[３６Ｇ３８],以提高推荐的准确性.然而,很少有文献研究负采

样在多样化方面的潜力.传统的推荐模型无法捕捉用户的隐

含类别偏好,导致更多正面类别的类似项目被重复推荐,限制

了向用户展示更多样化项目的机会.此外,这些研究大多将

用户与商品关系的模拟局限于单一类型的显式交互,通常是

“购买”操作,而忽略了包括点击、添加到购物车、标记为收藏

夹等各种隐式交互反馈.纳入多种类型的互动,尤其是用户

的隐性反馈,对于理解用户偏好和捕捉广泛的边信息具有巨

大的潜力.

因此,本文强调用户与商品之间关系的重要性,并探索多

种类型的用户行为对推荐多样性的特殊贡献,因此改进了传

统负采样的采样过程,旨在进一步实现样本集多样性与准确

性之间的权衡.在传统只利用了购买这一单一类型的显式交

互负采样算法中,用户潜在兴趣(图４中红色背景的所有项

目)被视为负样本推离推荐系统,只留下购买过项目的类似

“过剩”项 目.因 此,多 样 性 增 强 负 采 样 (DiversityＧboosted

negativesampling)的目标是利用用户隐式行为扭曲训练样本

分布来探究多样性.传统负采样中正类别和正样本一一对

应,而多样性增强负采样从负面类别中选择更多的具有用户

隐性反馈的伪负面项目为正样本,并且还从正面类别中采样

负样本(即图４中的深蓝色背景项目).文献[１１,３９]表明,利

用用户的隐式行为并不一定会导致准确率降低,但这为提高

多样性奠定了基础.因此伪负面项目在多样性和准确性之间

取得了平衡,从而使模型在生成候选项目时避免了多样性和

准确性之间的两难选择.多样性增强负采样将使得正面类别

中的冗余项目能够被采样为负样本推离推荐系统,而伪负面

项目被视为正样本将被进一步采样到 GCN 中以实现推荐.

项目样本集空间示意图如图４所示.

多样性增强负采样使得学习到的表征能够熟练地捕捉用

户对各种类别的兴趣,从而增加对不同类别的项目的推荐.

随着推荐的进行,更多来自正类别的项目会被视为负样本,从

而提高了在推荐过程中从负类别中推荐正面项目的概率.此

外,由于同一类别中的负面项目不太可能被推荐,这增加了来

自其他类别的项目的被推荐可能性,从而进一步使候选列表

更加多样化.

图４　多样性增强负采样的原理

Fig．４　PrincipleofdiversityＧboostednegativesampling

通过对模型 DLGCRec的训练,可以在更精细的层次上

学习用户和项目表征,从而使推荐系统能够更细粒度地捕捉

用户兴趣.通过利用精心设计的多样性增强负采样,DLＧ
GCRec可以在不影响相关性的情况下提供更广泛的更具多

样性的项目.此外,算法１中的超参数α的加入有助于控制

采样比例,在多样性和准确性之间取得平衡.多样性增强负

采样算法的伪代码如算法１所示.

算法１　多样性增强负采样算法

输入:ItemsetI;positivesamplesP;negativeitemsamplerateR;item

categorylistL;diversitysampleweightα
输出:TrainingsamplesT

１．T←P/∗初始化∗/

２．forallpositivesample(u,i,true)∈Pdo

３．　 M←IDL(i)
,BehaviorType∈{fav,cart,pv}\i

４．　 N←I\i

５．　 fort←１toRdo

６．　　 r←RandomFloat(０,１)

７．　　 Ifr≤αthen

８．　　　 it←Sample(M)

９．　　 else

１０．　　　it←Sample(N)

１１．　　endif

１２．　　　T←T＋(u,it,false)

１３．endfor

１４．endfor

１５．returnT

４．２．４　多层特征融合

该模型所设计的多层特征融合策略(MultiＧlayerFeature
Fusion)可以带权整合３个不同深度的特征层,通过拼接从

DLGCRec不同层学习到的特征嵌入,进一步提高 DLGCRec
的细粒度表征能力.中间特征介于浅层结构特征和深层语义

特征之间,直接影响下一层的特征提取效果,这三者对最终的

推荐效果都有重要影响.因此,为了进一步提高推荐性能,每
个用户/项目的嵌入式输出结果可以同时获得 LGCN３个不

同深度的特征信息,充分利用 LGCN强大的建模能力.我们

建议将层组合系数αK 统一设置为１/K＋１,其中 K 代表层

数,层组合系数αK 表示第K 层嵌入在最终嵌入形成中的重

要性,可以过滤掉特征层上的无用信息,从而提高网络性能,

有效增强特征表达能力.层组合系数倾向于认为图上越紧邻

的节点对其自身的嵌入更重要(当 K 为１时,层组合系数最
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大),这与经验相符.
在给出初始嵌入后,可以通过式(９)和式(１０)中定义的嵌

入传播来计算更高层次的嵌入.将层组合系数αK 统一设置

为１/K＋１,其合理性将在后续的消融实验中得到验证.在K
层图卷积之后,将合并从各层获得的嵌入,以创建用户(项目)
的最终表示:

eu＝∑
K

k＝０
αke(k)

u ＝α１e(１)
u 􀱇α２e(２)

u 􀱇􀆺􀱇αke(k)
u (９)

ei＝∑
K

k＝０
αke(k)

i ＝α１e(１)
i 􀱇α２e(２)

i 􀱇􀆺􀱇αke(k)
i (１０)

５　实验

５．１　数据集

Taobao是阿里巴巴为研究隐式反馈推荐问题而提供的

淘宝用户行为开放数据集.该数据集记录了用户的所有行为

(行为包括点击(pv)、购买(buy)和加入购物车(cart)、标记为

喜爱(fav)).

Beibei是从中国最大的母婴平台之一收集的涉及用户的

页面点击、加入购物车和购买３种交互行为.以上的购买行

为均是显式行为,其余构成隐式反馈.数据集的详细信息如

表４所列.

表４　数据集的统计

Table４　Statisticsofdatasets

Dataset Taobao Beibei
＃Users ８２６３３ ２１７１６
＃Items １３６７１０ ７９７７

＃Categories ３１０８ ２８１

InteractionBehaviorType
{PageView,Cart,
Favorite,Buy}

{PageView,Cart,
Buy}

５．２　评估指标

５．２．１　准确性

推荐结果的准确性非常重要,直接决定了用户的满意度.
本文使用常用的F１指标来衡量推荐列表的准确性.

Precision:精确率指预测为阳性的样本数中,真阳性样本

数所占的比例.

precision＝ TP
TP＋FP

(１１)

Recall:召回率是在阳性样本中被正确预测为阳性样本的

比率.

recall＝ TP
TP＋FN

(１２)

F１Ｇscore:F１分数是对分类问题的衡量标准.一些针对

分类问题的机器学习方法通常使用 F１分数作为最终衡量标

准.它是精确率和召回率的调和平均值,最大值为１,最小值

为０.

F１＝２×precision×recall
precision ＋recall

(１３)

５．２．２　多样性

本文旨在提高用户内部层面的多样性,因此测量每个用

户推荐列表的多样性.推荐多样性使用以下指标进行衡量.

Categorycoverage(CC):类别覆盖度指标表示每个推荐

结果中推荐项目的类别数量.

Giniindex:基尼指数最初来源于经济学,被广泛应用于

推荐系统中.它量化了某一特定类别中的项目数量,作为该

类别丰富程度的指标.

Giniindex＝１－１
n

(２∑
n－１

i＝１
Wi＋１) (１４)

Diversityindex:多样性指数由余弦相似度(CosineSiＧmiＧ
larity)的补数定义,指两个推荐项目之间的差异程度.余弦

相似度计算的是两个项目嵌入向量之间夹角的余弦值,用来

量化项目之间的相似程度.

cosinesim(ei,ej)＝cos(ei
→,ej

→)＝ ei
→􀅰ej

→

‖ei‖‖ej‖
(１５)

diversityindex(e１,􀆺,en)＝

　
∑

i＝１,􀆺,n
　 ∑

j＝i,􀆺,n
(１－cosinesim(ei,ej))

n
２∗(n－１)

(１６)

对于类别覆盖度、基尼指数和多样性指数,其值越高,表
明多样性越高.

５．２．３　整体推荐质量

受文献[４０]的启发,提出了一种新的推荐质量度量方法,
它能捕捉到推荐列表的多样性和相关性之间的权衡,可以代

表推荐系统在多样性和相关性之间的整体推荐质量.

RecommendationQuality(RQ):它是以项目间欧氏距离

的均值和多样性指数的调和平均值来计算的,其与推荐整体

质量呈正相关.

RQ＝２/
１

euclideandistance
＋ １
diversityindex

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１７)

５．３　基准方法

为了验证 DLGCRec的有效性,将其性能与以下基准多

样化推荐方法进行了比较:MMR和概率模型 DPP都是重排

序算法,MMR 和 DUM 都是贪婪多样化推荐算法,PMF＋
α＋β是 一 种 多 目 标 优 化 方 法.最 后 两 条 基 线 DGCN 和

DGRec是最先进的基于图神经网络的多样化推荐优化方法.

１)MMR[１９]:最大边际相关性(MMR)已被用于使推荐系

统的结果列表多样化,并利用贪婪方法对内容重新排序以减

少冗余.

２)DPP[１５]:行列式点过程(DPP)起源于数学和量子物理

学,最近在机器学习研究中得到了利用,可以从更大的项目集

合中选出多样化子集,并生成相关的多样化推荐.

３)DUM[２１]:一种增强多样化的贪婪方法,旨在最大限度

地提高项目多样化的效用.

４)PMF＋α＋β
[１３]:多样性推荐问题被其表述为一个多目

标优化问题,包含３个目标:项目相关性、用户兴趣覆盖率和

多样性.为了平衡这些要素,引入了α和β两个超参数.

５)DGCN[９]:DGCN是在GCN的基础上融合３种为多样化

独特设计的多样化推荐模型,有效缓解了准确性Ｇ多样性困境.

６)DGRec[２３]:DGRec旨在利用 GNN 进行子模块邻居选

择、分层注意力机制和损失再加权３个模块直接改进嵌入生

成过程,以关注长尾项目,提升推荐的多样性.

５．４　实验配置

在 RTX２０８０Ti１１GB上部署了所有方法并以６:２:２的

比例随机分配训练集、验证集和测试集.验证集用于超参数

调整和提前停止训练.DLGCRec使用 Adam 优化器变种

AMSGrad算法[４１]进行优化.具体来说,对于 DGCN 和 DLＧ
GCRec,配置的负采样率为４.嵌入维度和批量大小分别统

一设置为６４和１０２４.本文将测试集的所有用户的平均值结

果作为最终结果.
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５．５　结果及分析

在 Taobao和 Beibei数据集上比较了 DLGCRec和上述

基线,实验结果如表５和表６所列.基于多样化贪婪算法的

基线(MMR,DUM)都存在不同程度的多样性Ｇ准确性两难问

题,整体推荐质量(RQ)较低.MMR算法由于是在准确性候

选项目的重排序算法,其多样性提升微弱.而在多样性方面,

DUM 性能最好,但这是以不顾推荐结果的准确性为代价的,
故而其 RQ 最低.基于概率模型的 DPP 比同为后处理的

MMR取得了更加多样化的结果,但两者的准确率却始终差

别不大.基于多目标优化方法的PMF＋α＋β在多样性和准

确性方面都表现较为出色,可见将多样性Ｇ准确性权衡问题转

化为多目标优化的两个方向,是一种可行的研究方案.研究

的关键是如何寻找最合适的权衡参数.

表５　Taobao数据集上的对比实验(＠４００)

Table５　ComparativeexperimentsonTaobaodataset(＠４００)

Metrics
Adversity

CC giniindex
diversity
index

Accuracy

F１

TradeＧoff

RQ

MMR[１９] ８６．１３４２ ０．５７１４ ０．００５４ ０．０４９８ ０．００３２
DPP[１２] １３４．１１４２ ０．６９１２ ０．００６７ ０．０５０３ ０．００５３
DUM[２１] ２５２．１３２４ ０．７４１４ ０．０１０２ ０．０４０５ ０．００１４

PMF＋α＋β[１３] １５１．１４３５ ０．６５１５ ０．００７５ ０．０５４４ ０．００９２
DGCN[９] １５７．１０１２ ０．６１５２ ０．００７４ ０．０６０５ ０．０１０３

DGRec[２３] １５９．２５４６ ０．６７１７ ０．００６３ ０．０５０６ ０．００９９
DLGCRec １６２．８６０５ ０．７０２８ ０．００８４ ０．０６５７ ０．０１３３

表６　Beibei数据集上的对比实验(＠４００)

Table６　ComparativeexperimentsonBeibeidataset(＠４００)

Metrics
Adversity

CC giniindex
diversity
index

Accuracy

F１

TradeＧoff

RQ

MMR[１９] ４７．２５４６ ０．１５６３ ０．００３４ ０．０２５６ ０．００１５
DPP[１２] ７７．１５３２ ０．１７５９ ０．００３７ ０．０３１１ ０．００２２
DUM[２１] １０３．１２５６ ０．２４４７ ０．００７１ ０．０２６５ ０．００１９

PMF＋α＋β[１３] ７９．５４６６ ０．１８６２ ０．００３２ ０．０２９３ ０．００３６
DGCN[９] ８２．４６４５ ０．１７５５ ０．００４１ ０．０３０１ ０．００４７

DGRec[２３] ８０．２４６６ ０．１５８８ ０．００５１ ０．０３３２ ０．００５１
DLGCRec ８５．２３５１ ０．２２４６ ０．００６３ ０．０３２５ ０．００５３

同为基于图的模型 DGCN 在多样性Ｇ准确性权衡方面表

现良好,但在所有指标上都逊色于 DLGCRec,这可能是因为

其简单的建模策略和层间特征融合策略阻碍了推荐性能.

DGRec在 Taobao数据集上提高了多样性,但在多样性Ｇ准确

性权衡方面却不尽如人意,相反,在 Beibei数据集上 DGRec
在准确性和权衡方面表现更佳,我们推断可能是因为 DGRec
专注于挖掘Taobao数据集的长尾项目而失去了准确性,而在

Beibei数据集中项目的长尾分布并不明显.除单考量多样性

时,DLGCRec始终不如多样化贪婪算法 DUM 外,DLGCRec
在两个真实数据集上均优于所有基线,且在多样性Ｇ准确性权

衡方面最佳,然而 DLGCRec并不是以前的解耦设计推荐模

型,在根本上与 DUM 等不同.
本文对 DLGCRec针对解决准确性Ｇ多样性困境的特殊设

计,使得 DLGCRec在提升多样性的同时并未损失准确性,并
在多样性Ｇ准确性权衡方面达到了最佳效果.而在简化 GCN
使其更适合推荐系统方面,在第５．６节的(４)中比较了 DLＧ
GCRec和 DLGCRec相关变体模型的推荐速度和质量.

为了更清楚地比较所有方法,图５给出了相关方法在

Taobao数据集上对准确性和多样性的权衡.准确度和多样

性分别以F１＠４００和CC＠４００度量.DLGCRec位于图５的

最右上方,这表明 DLGCRec实现了最佳的准确性和多样性

权衡.传统的多样化推荐方法(MMR、DPP和 DUM)是以牺

牲一定的准确性为代价实现多样性的.PMF＋α＋β通过搜

寻合适的超参数达到了两个目标的平衡,在 RQ 指标上也表

现良好,甚至优于 DGRec,可见合适的参数和算法使得多目

标优化是一种可行的研究方案.与 DLGCRec相比,所有其

他基于图的多样化推荐模型(DGCN、DGRec)的准确率都有

所下降.与最先进的 DGRec相比,DLGCRec在保持相当水

准的准确性的同时提高了多样性,DLGCRec在 RQ指标上表

现最佳,取得了最佳的多样性Ｇ准确性权衡,进一步缓解了多

样性Ｇ准确性困境.

　　　　　　　　注:右上方为 DLGCRec.

图５　各模型在 Taobao数据集上准确性Ｇ多样性权衡的比较

Fig．５　AccuracyＧDiversitytradeＧoffcomparisononTaobaodataset

５．６　消融实验

本节将从图卷积层数、多样性增强负采样中的α的影响、

用户隐式行为、多层特征融合策略以及拟提出的组件的必要

性５个方面对 DLGCRec进行消融实验,以验证 DLGCRec设

计的合理性和有效性.所有的消融实验是在 Taobao数据集

上进行的.

１)图卷积层数的影响

为了验证 DLGCRec在约束图中卷积层数为３时的有效

性,并研究它是否能从多个嵌入式传播层中受益.DLGCRec
探索了{１,２,３,４,５,６}范围内的层数,旨在改变图卷积深度并

评估其对模型性能的相应影响.如图６所示,nLayer(s)表示

有n个内嵌传播层的模型.可以得出以下结论:

图６　DLGCRec在不同层数下的消融实验

Fig．６　AblationexperimentsofDLGCRecatdifferentlayers

开始时,增加层数可以提高性能,但随着层数的进一步增

加,所带来的收益会逐渐减少.随着n的增加,性能首先得到

改善,我们将这一现象归因于依赖于长距离的正信号和引入

噪声的负信号之间的平衡.当n＝３时,性能最佳,之后性能

开始下降,当n＝４时,性能迅速下降,此后一直下降.这归因

于LGCN的过拟合特性会导致模型深度过深时节点特征趋

于平滑,甚至丢失特征的问题.同时,此时深度网络引入的高
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阶噪声远大于有用信号.因此,对于 Taobao数据集,层数为

３时,DLGCRec模型的性能最佳.

２)多样性增强负采样中α的影响

图７给出了不同α在准确性和多样性方面的表现:α越

大,多样性越高但准确度越低.从图７中可以看出,最佳α设

置为０．２,此时准确性指数 F１和多样性指数diversityindex
都较高.

图７　不同α对多样性和准确性的影响

Fig．７　Effectofdifferentαondiversityandaccuracy

３)用户隐式反馈行为的影响

为了验证在用户侧使用具有用户隐式反馈的多样性增强

负采样方法的有效性,项目侧固定使用负采样方法而用户侧

使用不同采样方法,从而得到的两组项目侧＋用户侧组合进

行对比实验.用户侧采样方法包括传统负采样方法(NegaＧ

tivesampling)和引入用户隐式反馈的多样性增强负采样方法

(DiversityＧboostedNegativeSampling)

实验结果如图８所示.F１,CC和 RQ 指标分别提高了

０．００７,３５．１５７８,０．００６２,可见用户侧的多样性增强负采样算

法不仅提高了模型的多样性,还提高了准确性,并在多样性Ｇ
准确性权衡方面也表现更佳,这与增加多样性并不一定会导

致更高精度损失的说法是一致的[１６,４２].

图８　DLGCRec在不同负采样下的消融实验

Fig．８　AblationexperimentsofDLGCRecatdifferentnegative

sampling

４)多层特征融合策略的影响

设计多层特征融合模块整合各层的嵌入,原因有两点:首
先,层数的增加会导致嵌入平滑和引入高阶噪声;其次,不同

层对最终嵌入的贡献不同,应该加以区别.因此,设置层组合

系数,从而兼顾各层的特征嵌入.

图９给出了 DLGCRec设置层组合系数的合理性.多层

特征融合策略使得 DLGCRec在F１,CC和 RQ指标上的性能

分别提升了０．０１２３,５８．５３５４,０．００３６,反之,如果简单地、无
差别地(平均地)拼接 LGCN 在不同层次上学习到的嵌入,

DLGCRec学习到的特征将无法准确地捕捉用户(项目)的表

征,DLGCRec的性能也随之会下降.

图９　DLGCRec在不同特征融合策略下的消融实验

Fig．９　AblationexperimentsofDLGCRecatdifferentfeaturefusion

５)各组件的影响

为了验证每个所提组件的必要性,进行了必要的实验,实
验结果如表７和表８所列.

表７中,通过依次添加每个设计模块,对 Taobao数据集

进行了消融研究.以 LGCN 为基础,在对用户侧增加 DiverＧ
sityＧboostednegativesampling后,模型的多样性显著提高,但
仍丢失了一定的准确性.再加入使用了层组合系数的多层特

征融合策略后,DLGCRec充分挖掘了不同层次间潜在的语义

信息,学习到了用户(项目)更细粒度的特征表示,提高了模型

的表现力和性能.F１,CC和 RQ 均有所提高,证明多层特征

融合模块可以提高推荐多样性和性能.

表７　所提组件的消融实验

Table７　Ablationexperimentsofproposedcomponents

LGCN

DiversityＧ
boosted
negative
sampling

MultiＧlayer
feature
fusion

F１ CC RQ

√ ０．１２７４ １２．３２５７ ０．００６４
√ √ ０．０５３４ １０４．３２５１ ０．００９７
√ √ √ ０．０６５７ １６２．８６０５ ０．０１３３

从表８中不难看出,在简化 GCN 以适用于推荐方面,本
文提出的 DLGCRec与其他变异模型相比,显著提高了模型

的收敛速度和推荐性能,这是由于 DLGCRec直接舍弃了与

复杂的协同过滤任务无关的非线性激活和特征变换部分,以
及对高阶噪声信号与有用信号之间比例的权衡.

表８　简化图卷积的消融实验

Table８　AblationexperimentsofsimplifiedGCN

Model F１ CC RQ TimeCost
DLGCRec(w/oboth) ０．０６５７ １６２．８６０５ ０．０１３３ １h３５min

w/featuretransformation ０．０４２８ １３５．２４０８ ０．００８６ ２h０１min
w/nonＧlinearactivation ０．０３７８ １４４．１５８６ ０．００９２ １h４９min

w/both ０．０２３６ １０５．４６２４ ０．００７７ ２h２７min

结束语　本文研究并整理了现有推荐系统多样性方法的

局限性.面对现有研究中多样化过程和匹配过程的解耦设

计,DLGCRec利用图卷积将多样化过程和匹配模型相结合.

面对图卷积的冗余组件,对图卷积的特征变换、非线性激活和

多层信息传播进行了改进和限制,以满足协同过滤任务的需

要,并进行了相关的消融实验来验证简化 GCN 的合理性.

面对传统负采样过程会使正样本更加主流、多样性无法保证

的问题,有效利用用户隐式反馈,提出了多样性增强负采样,

从而提高推荐的多样性并在准确性和多样性之间取得平衡.

此外,面对准确性Ｇ多样性困境,引入了一种名为 RQ 的

新型评价指标,用于评估多样性与准确性之间的权衡以及推
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荐结果的整体质量.此外,还开发了多层特征融合模块,通过

层组系数将各层节点嵌入加以区别地拼接起来,以提高模型

的表现力.在真实数据集上进行了广泛的实验,实验结果表

明了 DLGCRec在提高多样性以及简化图卷积适用于推荐的

有效性.进一步的消融研究再次证明了本文为改善准确性Ｇ
多样性困境精心设计的所提组件的必要性.最终,DLGCRec
提供了多样化的相关内容,满足了用户对多样性的要求并显

著改善了准确性Ｇ多样性困境.
未来,随着图数据的普及和图神经网络越来越多地应用

于协同过滤任务,基于图的多样化推荐模型日益重要.基于

图的多样化推荐系统的研究将为多样化推荐模型的未来发展

提供有价值的启示.本文未考虑不同用户的不同多样化需

求,因此未来的研究还将侧重于用户自适应多样化的探究.
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