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Abstract　Graphconvolutionalnetworkisadeeplearningmodelforgraphstructuredata,andithas
becomeaveryhotapproachintheresearchofrecommendationsystemduetoitspowerfulabilityin
featureextractionandrepresentationofdata．Thispaperfocusesontheratingpredictiontasksin
recommendationsystem,andpointsouttwodeficienciesofexistinggraphconvolutionalnetwork
basedrecommendationmodelsbydetailedanalysis,includingmakinguseoffirstＧordercollaborative
signalsonlyandignoringthedifferencesofuseropinions．Forsolvingthem,anendＧtoＧendenhanced
graphconvolutionalnetworkbasedcollaborativerecommendation modelisproposed．Itadoptsan
enhancedgraphconvolutionallayertotakefulladvantageofcollaborativesignalstolearnembeddings
ofusersanditemsongraph,whichaggregatessecondＧordercollaborativesignalsandincorporatesthe
influenceofdifferentuseropinions．Anditalsostacksseveralgraphconvolutionallayerstoiteratively
refinetheembeddingsandfinallyusesanonlinearmultilayerperceptronnetworkto makerating
prediction．Theexperimentson５benchmarkrecommendationdatasetsshowthattheproposedmodel
achieveslowerpredictionerrorscomparedwithseveralstateＧofＧtheＧartgraphconvolutionalnetwork
basedrecommendationmodels．
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摘　要　图卷积神经网络是一种针对图结构数据的深度学习模型,由于具有强大的特征提取和表示学习

能力,它也成为当前推荐系统研究的热门方法．以推荐系统中的评分预测为研究对象,通过分析指出了

现有的基于图卷积神经网络的推荐模型存在２个方面的不足:图卷积层仅仅利用了１阶协同信号和未

考虑用户观点的差异．为此,提出一种端到端的、基于增强图卷积神经网络的协同推荐模型．它采用一种

增强的图卷积层,不仅聚合了２阶协同信号而且融合用户观点的影响,从而更合理地利用协同信号学习

实体节点的嵌入表示,并通过堆叠多个图卷积层对其进行精化;最后,采用了非线性的多层感知机实现

评分预测．基于５种推荐数据集上的实验结果表明:新模型的预测误差相比于几种主流的推荐模型具有

明显的降低．
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　　协同过滤(collaborativefiltering,CF)是推荐

系统中的主要方法之一[１]．根据是否采用了机器学

习模型,它可以分为:基于内存的协同过滤[２Ｇ３]和基

于模型的协同过滤[４Ｇ９]．相比于前者存在的依赖于相

似度函数、内存占用度高、难以发现实体之间的非线

性和隐含联系等不足,基于模型的方法利用矩阵隐

空间分解[４Ｇ５]、Markov链[６]、深度神经网络[７Ｇ８]等模

型学习实体的嵌入表示,能够从实体交互操作及辅

助信息中更有效地捕获实体间的复杂联系,是目前

研究最广泛的推荐方法．
近几年,图卷积神经网络(graphconvolutional

neuralnetwork,GCN)的研究逐渐兴起[９Ｇ１４],由于

具有在图结构上学习嵌入表示的强大能力,它成为

当前推荐系统中最热门的研究方法[１０Ｇ１１,１５Ｇ１８]．GCN
利用谱图理论定义了图卷积操作,在拓扑图上传播

和聚合邻居节点的消息,具有同时利用实体特征和

图结构特征学习实体嵌入表示的优势．实质上,它是

将 传 统 卷 积 神 经 网 络 (convolutional neural
network,CNN)[１７]优良的特征学习和表示能力扩

展到非规则的图数据上．
推荐场景中的实体及其交互关系可以很自然地

用拓扑图表示,因而非常适于采用 GCN 模型实现

基于图的推荐任务．近３年来,一些基于图卷积神经

网络的推荐模型相继被提出．例如,Berg等人[１０]使

用GCN作为编码器在图自编码框架下实现了GCMC
(graphconvolutionalmatrixcompletion)推 荐 模

型,它利用单个图卷积层在“用户 项目”二分图上聚

合１阶邻居的协同信号,实现了端到端的评分预测．
Wang 等 人[１５]提 出 了 一 种 NGCF(neuralgraph
collaborativefiltering)模型,它利用 GCN 的消息传

递机制堆叠多个图卷积层,实现了二分图上高阶邻

居的协同信号隐式传递,最后合并所有层的节点嵌

入进行推荐,一定程度弥补了 GCMC模型只能利用

１阶协同信号的弱点．此外,一些学者从提升图卷积

操作效率[１６Ｇ１７]、利用注意力机制[１９Ｇ２０]、引入辅助信

息[２１]、提高扩展性[１１,２２]、克服冷启动[２３]等方面改进

了基于 GCN的推荐模型．这些研究均表明:得益于

强大的特征表示学习能力,基于 GCN 的推荐模型

能够更好地在实体交互图上捕获隐含、非线性的协

同信号,通常获得了比传统协同推荐模型更优的准

确率．

尽管图卷积神经网络已被公认在推荐任务中具

有显著优势,但已提出的基于 GCN 的推荐模型通

常忽视了２个方面的问题,尚需进一步完善．
１)大多数模型的图卷积层没有充分利用高阶

邻居的协同信号．例如,GCMC只利用了１阶邻居的

信号更新节点嵌入．而文献[２４]的研究表明高阶邻

居的协同信号同样对学习节点嵌入非常重要．此后的

多个模型在 GCN 框架下堆叠多个图卷积层隐含地

传递高阶协同信号[１５Ｇ１６,１８,２３],但在他们的图卷积层

内部仍然只用１阶邻居更新节点嵌入．该方式不仅很

难控制聚合高阶信号时的强度,而且容易受到噪声

的影响(详见１．３节的分析)．２０１９年提出的GraphRec
模型直接利用社交关系聚合了好友的协同信号[２０],
但该方法并没有利用项目的高阶信号且需要额外的

辅助信息．
２)现有模型的图卷积层在传播和聚合协同信

号时很少重视用户的不同观点对推荐结果的影响．
在推荐场景中,评分代表了用户的观点．例如,若用

户对项目v１ 和v２ 分别给予的评分为２和５,则显

然他对v２ 表达了更“喜欢”的观点,或者该项目更符

合用户的偏好．然而,现有的大多数模型在聚合１阶

协同信号时忽略了用户观点的差异[１５Ｇ１９,２３]．我们注

意到,GCMC和文献[２５]提出的模型试图在不同评

分等级上分别聚合协同信号,但是他们的方法在合

并多个等级的信号时仍然没有考虑用户观点的差别．
针对上述不足,本文以推荐系统中的评分预测

任务为对象,研究利用２阶邻居的协同信号和用户

观点来提升图卷积神经网络在学习节点嵌入时的准

确性,进而提出一种增强的基于图卷积神经网络的

协同过滤推荐模型———EGCNＧCF(enhancedgraph
convolutionalneuralnetworkbasedcollaborative
filteringrecommendationmodel)．

本文的主要贡献有３个方面:

１)提出一种直接从邻接矩阵计算２阶协同信

号及其强度的方法,用于更新图卷积层的节点嵌入;

２)给出一种简便方法将用户观点融合入１阶

协同信号聚合过程,以便利用用户偏好更准确地学

习节点的嵌入表示;

３)结合１)２)方法,提出了一种增强的基于图卷

积神经网络的协同推荐模型,并在多个推荐数据集

上验证了其性能优势．
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１　利用图卷积神经网络实现协同推荐

１．１　推荐系统中的评分预测问题的定义

在推荐场景中,假设已知稀疏的评分矩阵R∈
RRm×n,它的少量非０元素ru,v∈{１,２,􀆺,T}代表用

户u 对项目v 的评分结果,共有 T 个等级;矩阵

Xu∈RRm×du 和Xv∈RRn×dv 分别表示用户和项目的实

体特征,其中,m 和n 分别是用户集 U 和项目集 V

的规模,du 和dv 分别是用户特征向量和项目特征

向量的维度．评分预测的目标是:建立预测模型对大

量尚未评分的项目给予准确地评分,进而实现项目

推荐．
在基于图神经网络的模型中,通常将用户、项目

及其评分关系视为无向二分图 G＝􀎮E,A􀎯,其中,E＝
U∪V 是图上的节点集,邻接矩阵A∈RR(m＋n)×(m＋n)

代表任意节点之间是否存在交互关系,可以直接从

评分矩阵R 计算获得．此时,评分预测问题可以视为

对二分图 G 上未知链接的预测．
１．２　基于GCN的通用推荐模型

基于图卷积神经网络的推荐模型利用消息传

递的思想在二分图上传播和聚合协同信号,学习节

点的嵌入表示并用于推荐预测[１０,１５Ｇ１６,１８,２６]．它们的模

型结构通常由３个部分构成:输入层、图卷积层和预

测层．
１)输入层．对图 G 上的实体节点进行编码,获

得它们的初始低维嵌入向量e０,如
e０＝Enc(x,Θin), (１)

其中,x 代表实体节点的信息,可以采用节点的实体

特征或者基于节点序号的独热编码向量;e０ 是其编

码后的初始嵌入向量,可细分为用户嵌入e０
u 和项目

嵌入e０
v;Θin是编码函数Enc(􀅰)的待学习参数集合．

２)图卷积层．又称为“嵌入传播层”,它利用二

分图的结构特征在图上传播和聚合邻居节点的协同

信号,实现节点的嵌入更新．其主要操作包括:协同

信号构造和节点嵌入更新．
以用户u 对项目v 的一次评分为例,该操作反

映了用户对项目的一定程度的偏好．因此,可以将此

次操作传播的１阶协同信号构造为

su←v＝f(eu,ev,pu,v,Θf), (２)

其中,pu,v ＝１∕ |Nu|􀅰|Nv|是信号强度系数;在
二分图上与用户u 和项目v 直接相邻的１阶邻居集

合分别用 Nu 和 Nv 表示,|Nu|和|Nv|是它们的节

点度;f(􀅰)是协同信号编码函数,Θf 是该函数的待

学习参数集合,不同的模型对该函数有不同形式的

定义[１０Ｇ１１,１５Ｇ１６,２０]．
嵌入更新操作在二分图上汇集所有１阶邻居的

协同信号,用于更新用户u 的嵌入表示:

eupdate
u ＝g(eu,{su←v|v∈Nu}), (３)

其中,聚合函数g(􀅰)可以采用均值、最大池化、

LSTM 网络等方式实现[１３,１８]．
类似地,当项目v 获得用户u 的评分,表明项

目的品质与用户偏好一定程度的相符．因此,可以利

用用户的协同信号对项目实体的嵌入进行更新,即

sv←u＝f(ev,eu,pu,v,Θf), (４)

eupdate
v ＝g(ev,{sv←u|u∈Nv})． (５)

这样,图卷积层利用１阶协同信号在二分图上

实现了实体节点的嵌入表示的一次更新．
此外,许多基于 GCN 的推荐模型还堆叠了L

个图卷积层迭代地精化节点嵌入表示[１１,１５Ｇ１６,１８],也
即,依次获得e１

u,e２
u,􀆺,eL

u 和e１
v,e２

v,􀆺,eL
v．这种方

式也隐含地实现了高阶的协同信号的逐层传播．
３)预测层．使用最终的节点嵌入eL

u 和eL
v,对任

意用户u 和项目v 之间的未知评分进行预测,如

r̂u,v＝h(eL
u,eL

v,Θh), (６)
其中,预测函数h(􀅰)通常采用双线性解码函数[１０,２５]

或多层感知机网络[５,２０]实现;Θh 代表其参数集合．
１．３　问题分析

一方面,如１．２节所述,图卷积层采用的协同信

号聚合式(３)(５)中,只使用了来自直接交互的１阶

邻居和自身的协同信号,忽略了卷积层内的高阶信

号．然而,根据协同过滤的基本思想[１],用户行为或偏

好还受到与之相似的其他用户的影响,他们在二分图

上可视为相似的高阶邻居．因此,在图卷积层聚合高

阶信号是非常有益的．近期,文献[２７]也利用随机游

走模型指出了高阶信号对于优化节点嵌入的价值．
一些基于 GCN的推荐模型虽然通过堆叠多个

图卷积层隐含地传播了高阶协同信号[１５Ｇ１６,１８,２３],但
这种方式难以控制高阶信号的强度,容易受到噪声

的干扰．例如,假设在二分图上存在一条连通路径

u０→v１→u２→v３→u４,其中,用户u４ 由于偶然原因

评分了项目v３,尽管它与目标用户u０ 的偏好并不

相似,但这次评分操作仍将导致u４ 的协同信号隐含

地沿着堆叠的４个图卷积层逆向传递到u０,而不是

被视为噪声信号受到抑制或消除．
另一方面,在图卷积层的聚合式(３)(５)中,所有

的１阶邻居信号被同等对待,没有考虑用户观点(即
评分值)的差别．显然,高评分项目的品味比低评分
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项目更能够反映用户的偏好[２０,２８],应该在信号聚合

操作中起到更大的作用．

２　提出的EGCNＧCF协同推荐模型

本节将针对基于 GCN的推荐模型存在的如１．３

节所述的缺陷,提出一种端到端的 EGCNＧCF模型．
它通过在图卷积层内引入２阶协同信号和用户观

点,更有效地利用协同信号学习节点的嵌入表示,最
后利用多层的感知机网络(multiＧlayerperceptron,

MLP)实现对未知评分的预测．其基本结构如图１所

示,包括输入层、增强的图卷积层和预测层３个部分．

Fig．１　ThegeneralarchitectureofEGCNＧCFmodel
图１　EGCNＧCF模型的基本结构

２．１　输入层

EGCNＧCF模型的输入层负责对用户或项目的

实体特征进行编码,生成的低维嵌入向量作为图卷

积层的输入．它采用的编码函数为

e０
u＝Win

u 􀅰xu,

e０
v＝Win

v 􀅰xv,{ (７)

其中,Win
u ∈RRh×du 和Win

v ∈RRh×dv 分别是用户和项目

的待学习的编码矩阵．
值得注意的是,式(７)采用了直接对用户或项目

的原始实体特征进行编码的方法,获得它们的初始

嵌入向量．相比于 NGCF等模型采用的基于节点序

号的独热编码方法[１５Ｇ１６],该方法可以将语义更丰富

的实体特征或辅助信息编码后输入到图卷积层,更
有利于准确地学习节点的嵌入表示;并且,由于只需

要优化编码矩阵,使得模型的优化参数更少．实验部

分将具体描述对实体特征进行编码的细节．

２．２　增强的图卷积层

同 NGCF模型类似,本文模型通过堆叠L 个图

卷积层实现节点嵌入表示的逐层精化．但我们针对

现有模型的图卷积层的缺陷,通过融合２阶协同信

号和用户观点进行了增强．本节以第l∈{１,２,􀆺,

L}图卷积层为例介绍其主要操作．
２．２．１　构造的２阶协同信号

令ui→vk→uj→􀆺是二分图 G 上的任意一条

从用户ui 出发的连通路径,下标i,k,j,􀆺表示节

点编号．我们按照路径上距离用户ui 的跳数,称vk

为ui 的１阶邻居,uj 为ui 的２阶邻居,以此类推．
如１．３节的讨论,在图卷积层中聚合高阶协同

信号有益于节点嵌入表示的学习．但是,本文模型只

使用了所有高阶邻居中的２阶邻居的协同信号,主
要原因有２点:１)根据Xu等人[２７]的研究,连通路径

上高阶邻居的协同信号的强度随着阶数增加而迅速

０９９１ 计算机研究与发展　２０２１,５８(９)



衰减,并且噪声信号容易在路径上积累,实际上该论

断也一定程度解释了许多基于 GCN 的模型只堆叠

了３或４个图卷积层的原因[１５Ｇ１６];２)２阶邻居是与

目标用户(项目)有共同交互项目(用户)的同质实

体,按照三元闭包理论的解释[２９],２阶邻居相对于更

高阶邻居而言,它们与目标实体的偏好更为相似,并
且,与目标实体共同的交互实体越多,相似度越高．
此外,第３节的实验结果也验证了增加同质的４阶

邻居的协同信号不能明显提高推荐模型的性能．
同时,根据文献[３０]在推荐实体相似性方面的

研究:越相似的邻居所传递的信号越多,共同交互实

体越多的邻居所传递的信号越多．受其启发,我们给

出一种对２阶协同信号及其强度进行计算的方法．
令uj 是目标用户ui 在图 G 上的２阶邻居,ui→vk

→uj 是它们之间长度为２的任意连通路径,则从uj

传播到ui 的２阶协同信号定义为

sl
i←j ＝ ∑

k∈Ni∩Nj

pi,k,j(el－１
u,j ＋el－１

u,i☉el－１
u,j), (８)

其中,el－１
u,j 是用户uj 在第l－１层的嵌入;☉是按元

素的 Hadamard乘积;Ni∩Nj 表示ui 和uj 共同交

互的项目集合;pi,k,j是图卷积神经网络的２阶协同

信号强度系数,与路径上的节点度有关,本文取值为

pi,k,j＝１∕(|Ni|􀅰|Nk|􀅰 |Nj|)．需要指出,乘
积项el－１

u,i ☉el－１
u,j 也起到了调节邻居节点的协同信号

强度的作用,使得相似邻居传播更多的２阶协同信

号．例如,当邻居uj 与目标ui 的嵌入表示相似时,
由于向量方向一致,乘积项将增强其协同信号;反
之,则影响微弱．

分析可知,式(８)对噪声信号有很好的抑制作

用．假如用户uj 与目标用户ui 的偏好并不相似,只
是通过偶然的一次评价操作成为了ui 的２阶邻居．
但是,由于他们的节点嵌入不相似,导致 Hadamard
乘积项的信号增强作用微弱,再考虑到他们的共同

交互项目 Ni∩Nj 数量非常少,根据式(８)的定义,

uj 传播到目标用户ui 的噪声协同信号也非常有限．
我们令 N (２)

i 表示目标用户ui 的所有２阶邻

居,则所有汇聚到ui 的２阶协同信号为

sl(２)
u,i ＝ ∑

j∈N (２)
i

sl
i←j ＝

∑
j∈U,j≠i

∑
k∈Ni∩Nj

el－１
u,j ＋el－１

u,i☉el－１
u,j

Ni 􀅰 Nk 􀅰 Nj

． (９)

类似地,容易推出第l层汇聚到项目vj 的２阶

协同信号sl(２)
v,i ,我们不再赘述．

令El－１∈RR(m＋n)×h是第l－１层所有嵌入向量

组成的矩阵;Sl(２)∈RR(m＋n)×h表示第l层所有节点汇

集的２阶协同信号矩阵,其行向量由sl(２)
u,i 或sl(２)

v,i 构

成．根据谱图理论知识[３１],可以整理出２阶协同信

号矩阵Sl(２)的简洁形式:

Sl(２)＝L－ (２)El－１＋(L－ (２)El－１)☉El－１, (１０)
其中,L－ (２)是去对角的规范２阶邻接矩阵,即 L－ (２)＝
(L (２)－diag(L (２)));而 L (２)是规范化的２阶邻接

矩阵,它度量了基于节点度的２阶信号强度,是信号

强度系数pi,k,j矩阵形式,即

L (２)＝(D－１
２ 􀅰A􀅰D－１

２ )２． (１１)
这里,D 是由节点度组成的对角矩阵;A 是图 G

的邻接矩阵,本文取为A＝
０ z(R)

z(RT) ０
æ

è
ç

ö

ø
÷ ,其中

z(􀅰)是将矩阵中非０元素重置为１的简单函数．
２．２．２　带用户观点的１阶协同信号

用户对项目的评分不仅说明他们之间存在交互

关系,更重要的是评分具体表达了用户的观点．例
如,在电影推荐中,用５分、３分、１分表达了用户的

“非常喜欢”“一般喜欢”“不喜欢”３种不同的观点．
根据文献[２８]的解释,获得了正向观点的高评分项

目更能反映用户的真实偏好．因此,在汇聚１阶协同

信号时融入用户观点,能够更准确地学习用户嵌入．
我们借鉴 GCN 的消息传递机制,给出一种带

用户观点的１阶协同信号构造方法．它把汇聚到用

户ui 的１阶协同信号定义为

sl(１)
u,i ＝∑

j∈Ni

ci,jpi,jWl
１el－１

v,j, (１２)

其中,观点系数ci,j表示用户ui 对项目vj 的观点,
本文取值为归一化的评分,即ci,j＝rui,vj∕max(R);
常数pi,j是１阶信号强度,与式(２)中的pu,v定义一

致;Wl
１∈RRh×h是第l层待学习的权重矩阵．
显然,高评分项目的观点系数取较大值,其传递

的协同信号更多,反之亦然．因此,这种带观点的方

式更合理地聚合了１阶协同信号．
类似地,容易推出第l层汇聚到项目vj 的带观

点的１阶协同信号sl(１)
v,i ,我们不再赘述．

同样,我们根据谱图理论整理出带观点的１阶

协同信号的简洁矩阵形式,即

Sl(１)＝(C☉L(１))El－１Wl
１, (１３)

其中,C 是由ci,j构成的归一化的观点矩阵,定义为

C＝
０

R
max(R)

RT

max(R) ０

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

;L(１)是规范化的１阶邻

接矩阵,即 L(１)＝ D－１
２ 􀅰A􀅰D－１

２( ) ．
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　① https:∕∕grouplens．org∕datasets∕movielens∕

２．２．３　节点的嵌入更新

我们汇集１阶、２阶协同信号以及节点前一层

的嵌入,对第l层的节点嵌入向量进行更新,如

El＝ReLU((El－１􀱇Sl(１)􀱇Sl(２))Wl
２), (１４)

其中,ReLU(􀅰)是激活函数;运算符􀱇表示矩阵连

接操作;Wl
２∈RR３h×h是待学习的权重矩阵．注意到,式

(１４)将前一层的嵌入El－１也连接到协同信号中,根
据文献[１６]的解释,它相当于二分图上的自连接信

号,有助于避免学习节点嵌入时陷入“过度光滑”．
此后,EGCNＧCF模型可以堆叠L 个图卷积层,

按照式(１４)实现嵌入表示的逐层精化,也即,依次获

得E１,E２,􀆺,EL．
２．３　非线性预测层

将图卷积层最终学习的节点嵌入eL
u 和eL

v 连接

起来,输入到２层的 MLP网络中,对用户u 和项目

v 之间的未知评分r̂u,v进行预测,即

r̂u,v＝W４(ReLU(W３(eL
u􀱇eL

v))), (１５)
其中,W３∈RR２h×d′,W４∈RRd′×１是待学习的 MLP权

重矩阵;d′是 MLP第１层(隐层)神经元的数量．
需要指出的是,相比于一些文献采用的线性预

测模型[１０,１５Ｇ１６,１８],本文采用非线性的 MLP模型具有

对节点嵌入向量之间复杂关系的更强的拟合能力,
更适用于评分预测问题．
２．４　模型训练

EGCNＧCF模型是一种端到端的推荐模型．为了

训练其模型参数,我们给出一种基于均方误差的优

化目标函数:

　obj＝
１

２|O| ∑
(u,v)∈O

(ru,v －r̂u,v)２＋λ Θ ２
２, (１６)

其中,(u,v)是二分图 G 上的已获评分ru,v的边,O
是它们的集合;Θ＝{Win

u ,Win
v ,{Wl

１,Wl
２}Ll＝１,W３,W４}

是模型的所有待训练的参数;Θ ２
２ 代表参数的L２

正则项,用于防止模型过拟合,λ是其正则化系数．
此外,在模型训练时还借鉴文献[１５]采用的节

点dropout技术防止过拟合,其dropout率为η．
最后,我们采用 Adam 梯度下降优化器对式

(１６)进行优化[３２],并采用小批量(minibatch)技术提

高模型训练效率．
２．５　讨　论

在EGCNＧCF模型的图卷积层中,显式地增加

了对同质的２阶邻居的协同信号的聚合．从理论上

讲,它可以聚合更高阶的协同信号．例如,在二分图

上同时聚合２阶和４阶的同质协同信号时,只需简

单地将式(１１)替换为式(１７)即可:

L (２,４)＝(D－１
２ 􀅰A􀅰D－１

２ )２＋

(D－１
２ 􀅰A􀅰D－１

２ )４． (１７)
另外,在文献[２０]的推荐模型中,将社交网络中

好友的协同信号聚合到图卷积层．社交好友相当于

二分图上具有高相似性的同质高阶邻居,聚合其协

同信号显然有利于学习用户节点的嵌入表示．与之

相比,本文模型通过矩阵运算对２阶邻居及其信号

强度进行了合理的计算,无需额外的辅助信息．并
且,当数据集中存在关于同质节点关系的辅助信息

时,比如,社交关系矩阵Qu∈RRm×m,项目相似性矩

阵Qv∈RRn×n,通过修改式(１１)很容易把它们融入本

文模型,如

L(２)＝(D－１
２ 􀅰A􀅰D－１

２ )２＋α
Qu ０
０ Qv

æ

è
ç

ö

ø
÷ ,(１８)

其中,α是融合参数．
最后,EGCNＧCF 的 ３ 层结构与文献 [１５]的

NGCF模型有相似之处,但它们在输入层、２阶协同

信号利用、用户观点结合、预测层设计等方面具有显

著差异．

３　实验与分析

为了验证提出的EGCNＧCF推荐模型在评分预

测任务上的性能,我们在５个通用的推荐数据集

上进行了实验,并将它与主流的推荐模型进行性

能对比．
３．１　数据集

表１概括了实验用数据集的情况．其中,Flixster
和Douban直接使用文献[３３]提供的预处理后的数

据集;MLＧ１００K,MLＧ１M,MLＧ１０M 是来自于 MovieＧ
Lens网站的不同规模的电影推荐数据集① ．

在预处理阶段,我们在二分图上直接利用辅助

信息和图结构特征对用户和项目的原始实体特征进

行编码．对于 Flixster和 Douban数据集,实体特征

由３个部分连接获得:节点度F１、评分特征F２、邻
接关系特征F３．其中,评分特征F２ 统计了用户(或
项目)给予(或获得)的不同等级评分的比例,邻接关

系特征F３ 体现了同质节点之间的邻接关系,本文

将其设置为用 Node２vec模型[３４]在用户或项目邻接

矩阵上生成的２５６维向量．对于 MovieLens数据集,
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项目的实体特征由节点度F１、评分特征F２、语义特

征F３ 三部分组成．其中,语义特征 F３ 采用文献

[２８]中的实验方法,对电影类别、名称、发行年编码

获得,用户的实体特征由节点度F１、评分特征F２、

人口统计特征F３、交互项目的平均语义特征F４ 四

部分组成．其中,人口统计特征F３ 是由年龄、性别、
职业编码的２３维向量．表１最后２列给出了编码后

的用户和项目的实体特征维度．

Table１　StatisticsofExperimentalDatasets
表１　实验数据集统计

数据集 用户数 项目数 评分数量 评分密度 评分等级 用户特征数 项目特征数

Flixster ３０００ ３０００ ２６１７３ ０．００２９ ０．５,１,􀆺,５ ２６３ ２６３

Douban ３０００ ３０００ １３６８９１ ０．０１５２ １,２,􀆺,５ ２６２ ２６２

MLＧ１００K ９４３ １６８２ １０００００ ０．０６３０ １,２,􀆺,５ ３２９ ３２６

MLＧ１M ６０４０ ３７０６ １０００２０９ ０．０４４７ １,２,􀆺,５ ３２９ ３２６

MLＧ１０M ６９８７８ １０６７７ １０００００５４ ０．０１３４ １,２,􀆺,５ ３０６ ３２７

３．２　实验设置

实验中,我们选取４种主流推荐模型作为对比

算 法,包 括:NeuCF[５],GCMC[１０],GraphRec[２０],

NGCF[１５]．其中,NeuCF是近几年提出的基于矩阵

分解的协同推荐模型,它采用深度神经网络代替嵌

入向量的内积运算,实验中我们采用式(１６)替换其

原优化目标,使之能够适用于评分预测任务．其他

３种模型都是目前主流的基于 GCN 的协同过滤推

荐模型,其中,对于 GraphRec模型,我们采用用户

的２阶邻居模拟其在 MovieLens数据集上的社交

关系;对于 NGCF模型,我们也采用式(１６)代替其

原有的成对BPR(Bayesianpersonalizedranking)损
失目标函数,以便进行评分预测．

我们用 Tensorflow 实现了本文的 EGCNＧCF
模型,其主要参数配置为:节点嵌入维度h＝６４,图

卷积层的数量L＝３,正则系数λ通过交叉验证的方

法在{０．０１,０．０５,０．１,０．５,１,５,１０}范围内选取,MLP
的隐层参数d′＝１６;训练时 Adam 优化器的学习速

率设置为１０－３,最大迭代次数为１０００次,每批训练

数据规模设置为１０２４,节点dropout概率η＝０．３．对
比算法的参数基本按照原文设置．

另外,将数据集按０．８,０．１,０．１的比例划分为训

练集、验证集和测试集．在验证集上实现模型参数的

选取,并采用均方根误差(rootmeansquareerror,

RMSE)指标在测试集上评价各模型的预测误差．
３．３　对比实验

我们在各数据集上比较EGCNＧCF模型与对比

算法的性能,它们在测试集上预测时的均方根误差

如表２所示．这里,除 GCMC 的结果来自于文献

[１０]外,其他结果都是３次重复实验的平均值．

Table２　ComparisonofPredictionErrors(RMSE)ofDifferentRecommendationModels
表２　比较不同推荐模型的预测误差(RMSE)

模型 Flixster Douban MLＧ１００K MLＧ１M MLＧ１０M

NeuCF １．３０１ ０．８２２ ０．９１６ ０．８４８ ０．７８７

GCMC ０．９１７ ０．７３４ ０．９１０ ０．８３２ ０．７７７

GraphRec ０．８９２ ０．７２０ ０．９０１ ０．８２９ ０．７７７

NGCF ０．８９８ ０．７３１ ０．８９５ ０．８２３ ０．７７９

EGCNＧCF ０．８７６ ０．７２１ ０．８８４ ０．８１７ ０．７６３

　注:黑体值为最优值．

　　观察表２的实验结果,可以得出４个结论:

１)基于图卷积神经网络的４种推荐模型的预

测误差明显优于基于矩阵分解的 NeuCF模型．这说

明受益于在拓扑图上融合了节点的实体特征和图结

构特征,前者能够更加准确地学习节点的嵌入表示,
从而获得更好的预测结果．

２)GCMC模型由于采用１个图卷积层,只能聚

合１阶邻居的协同信号,对节点嵌入的学习能力不

足,因而它在４种基于 GCN 的推荐模型中表现最

差,特别是在非常稀疏的Flixster数据集上．
３)GraphRec和NGCF模型都利用了高阶协同

信号,均取得了优于 GCMC的预测结果．不同的是,
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GraphRec直接聚合社交好友的协同信号,他们相当

于二分图中的相似的高阶邻居;NGCF则通过堆叠

多个图卷积层隐式地传播和聚合高阶协同信号．这
说明了聚合高阶协同信号有助于提高推荐模型的

性能．
４)本文的 EGCNＧCF模型在绝大部分数据集

上均取得了最低的预测误差,仅仅在 Douban数据

集上稍微高于 GraphRec模型．并且,我们通过采用

“A∕B测试”进行显著性检验,发现本文的 EGCNＧ
CF模型的实验结果在大多数情况下以９５％置信度

显著优于其他模型(仅在３种情况下无明显优势,包
括:在 Douban,MLＧ１M 数据集上与 GraphRec比

较、在 MLＧ１M 数据集上与 NGCF比较)．本文模型

的优异性能可以归结于它在图卷积层中增加了对更

高阶协同信号的利用和将用户观点引入信号聚合过

程．与之相比,GraphRec只是从社交关系中直接获

取了用户的高阶协同信号,并未考虑项目的高阶信

号;NGCF模型并未在图卷积层内部显式地利用高

阶协同信号,也未考虑用户观点的影响．
３．４　EGCNＧCF模型的进一步分析

为进一步分析EGCNＧCF模型取得优异性能的

原因,我们给出它的４种变体模型,并比较它们在推

荐数据集上的性能,包括:EGCNＧCFＧa４,EGCNＧCFＧ
do,EGCNＧCFＧoo,EGCNＧCFＧl．与 基 本 模 型 相 比,

EGCNＧCFＧa４增加了４阶协同信号;EGCNＧCFＧdo
去掉了式(１３)中的用户观点;EGCNＧCFＧoo去掉了

式(１４)的２阶协同信号;EGCNＧCFＧl直接采用节点

嵌入向量乘积(eL
u)T􀅰eL

v 代替式(１５)中的非线性神

经网络．实验参数设置与３．２节的描述一致,表３汇

总了３次重复实验的平均预测误差．

Table３　ComparisonofPredictionErrors(RMSE)ofDifferentVariantModels
表３　比较不同变体模型的预测误差(RMSE)

模型 Flixster Douban MLＧ１００K MLＧ１M MLＧ１０M

EGCNＧCFＧa４ ０．８７４ ０．７２３ ０．８８８ ０．８１７ ０．７６６

EGCNＧCFＧdo ０．８８０ ０．７２３ ０．８９０ ０．８１９ ０．７７１

EGCNＧCFＧoo ０．８９４ ０．７２９ ０．８９５ ０．８２６ ０．７７５

EGCNＧCFＧ１ ０．８８４ ０．７２５ ０．８８８ ０．８１９ ０．７７０

EGCNＧCF ０．８７６ ０．７２１ ０．８８４ ０．８１７ ０．７６３

　注:黑体值为最优值．

　　观察表３的实验结果,可以发现:

１)尽管EGCNＧCFＧa４模型增加了４阶协同信

号,但其取得的预测误差与基本模型相当．这说明由

于更高阶的协同信号强度较弱且可能带有噪声,无
助于明显提高推荐模型的性能,这也是本文模型在

图卷积层中只增加同质的２阶协同信号的原因．
２)去掉用户观点的 EGCNＧCFＧdo模型在各数

据集的预测误差相比于基本模型均有一定程度的增

大．这说明结合用户观点有利于提高推荐模型的性能．
３)去掉２阶协同信号的 EGCNＧCFＧoo模型在

各数据集上表现最差．例如,Flixster数据集上的误

差相比基本模型增大了２．１％．这表明在图卷积层中

增加２阶协同信号有利于提升评分预测的准确率．
４)采用线性预测层的EGCNＧCFＧ１模型也取得

了较低的预测误差,稍差于标准模型．这表明:一方

面图卷积层已经能够学习获得准确的节点嵌入表

示,即使利用简单的线性预测方法也能获得较好的

准确率;另一方面,采用非线性的预测层能进一步提

高模型的预测准确率．

３．５　图卷积层数量的影响

Fig．２　Effectofgraphconvolutionallayernumbers
onFlixster

图２　在Flixster数据集上图卷积层数量的影响

考虑到 NGCF和 EGCNＧCF都堆叠了多个图

卷积层,实现对节点嵌入的逐层精化．我们通过实验

考察２种模型取不同数量的图卷积层时的预测误差

情况．出于篇幅原因,我们只给出在Flixster和 MLＧ
１００K数据集上的对比结果,如图２、图３所示:
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Fig．３　Effectofgraphconvolutionallayernumbers
onMLＧ１００K

图３　在 MLＧ１００K数据集上图卷积层数量的影响

分析图２,３中的结果,可以观察到:

１)２种模型的预测误差均明显受到图卷积层

数量的影响,在２个数据集上呈现相似的变化趋势:
预测误差先是随着层数增加而明显降低,但在３层

以后,不再明显降低并出现小幅增加的现象．这说明

堆叠过多的图卷积层容易产生过拟合问题．因此,本
文模型的最大层数设置为３．

２)在各种情况下,本文模型的预测误差均明显

优于 NGCF．特别是当图卷积层的数量较少时,其优

势更加明显．该现象得益于 EGCNＧCF采用的增强

图卷积层的优势,它通过在层内聚合２阶协同信号

和融入用户观点,更合理地聚合了协同信号,提高了

节点嵌入学习的准确性,因而在图卷积层较少的情

况下也能获得优异的预测准确率．

４　总　　结

本文以推荐系统中的评分预测问题为对象,提
出一种端到端的、基于增强图卷积神经网络的协同

推荐模型．它通过增加２阶协同信号和融入用户观

点,得到一种增强的图卷积层,并堆叠多个层次更合

理地捕获二分图上的协同信号,提高对节点嵌入学

习的准确性,最后利用非线性 MLP网络实现评分

预测．在多个推荐数据集上的实验结果表明,本文模

型的预测准确率优于现有的推荐模型．
本文模型在运行时需要存储二分图的邻接矩

阵,在超大规模图上可能遭遇存储瓶颈．在未来的研

究工作中,我们将研究借鉴文献[１１]的基于随机游

走的节点采样技术,对本文模型进行改进,使其能够

适应超大规模的推荐应用．

参 考 文 献

[１] NilashiM,BagherifardK,Ibrahim O,etal．Collaborative
filteringrecommender systems [J]．Research Journalof
AppliedSciences,Engineering and Technology,２０１３,５
(１６):４１６８４１８２

[２] Sarwar B, Karypis G, Konstan J,et al．ItemＧbased
collaborativefilteringrecommendationalgorithms[C]∕∕Proc
ofthe１０thIntConfonWorldWideWeb．NewYork:ACM,

２００１:２８５２９５
[３] BelkinNJ,CroftWB．Informationfilteringandinformation

retrieval:Twosidesofthesamecoin? [J]．Communications
oftheACM,１９９２,３５(１２):２９３８

[４] Koren Y, Bell R, Volinsky C． Matrix factorization
techniquesforrecommendersystems[J]．Computer,２００９,

４２(８):３０３７
[５] HeXiangnan,Liao Lizi,Zhang Hanwang,etal．Neural

collaborativefiltering [C]∕∕Procofthe２６thIntConfon
WorldWideWeb．NewYork:ACM,２０１７:１７３１８２

[６] ShaniG,HeckermanD,BrafmanRI,etal．AnMDPＧbased
recommendersystem [J]．Journal of Machine Learning
Research,２００５,６(１):１２６５１２９５

[７] ZhengLei,NorooziV,YuPS．Jointdeepmodelingofusers
anditemsusingreviewsforrecommendation[C]∕∕Procof
the１０th ACMIntConfon WebSearchandData Mining．
NewYork:ACM,２０１７:４２５４３４

[８] ZhengYin,TangBaosheng,Ding Wenkui,etal．Aneural
autoregressiveapproachtocollaborativefiltering[C]∕∕Proc
ofthe３３rdIntConfonMachineLearning．NewYork:ACM,

２０１６:７６４７７３
[９] KipfT N,Welling M．SemiＧsupervisedclassification with

graphconvolutionalnetworks[C∕OL]∕∕ProcofIntConfon
LearningRepresentations．２０１７[２０２０Ｇ０８Ｇ０５]．https:∕∕arxiv．
org∕abs∕１６０９．０２９０７

[１０] BergR,KipfT N,WellingM．Graphconvolutionalmatrix
completion[C∕OL]∕∕ProcoftheKDD DeepLearningDay．
２０１８[２０２０Ｇ０８Ｇ０５]．https:∕∕arxiv．org∕abs∕１７０６．０２２６３

[１１] YingR,HeRuining,ChenKaifeng,etal．Graphconvolutional
neuralnetworksforwebＧscalerecommendersystems[C]∕∕
Procofthe２４th ACM SIGKDDIntConfon Knowledge
Discovery&DataMining．NewYork:ACM,２０１８:９７４９８３

[１２] XuBingbing,CenKeting,HuangJunjie,etal．Asurveyon

graphconvolutionalneuralnetwork[J]．ChineseJournalof
Computers,２０２０,４３(５):７５５７８０(inChinese)
(徐冰冰,岑科廷,黄俊杰,等．图卷积神经网络综述[J]．计

算机学报,２０２０,４３(５):７５５７８０)
[１３] HamiltonWL,YingR,LeskovecJ．Inductiverepresentation

learningonlargegraphs[C]∕∕Procofthe３１stIntConfon
NeuralInformationProcessingSystems．Cambridge,MA:

MITPress,２０１７:１０２５１０３５
[１４] WuF,ZhangTianyi,SouzaA H,etal．Simplifyinggraph

convolutionalnetworks[C]∕∕Procofthe３６thIntConfon
MachineLearning．NewYork:ACM,２０１９:６８６１６８７１

５９９１王　磊等:一种基于增强图卷积神经网络的协同推荐模型



[１５] WangXiang,HeXiangnan,WangMeng,etal．Neuralgraph
collaborativefiltering[C]∕∕Procofthe４２ndIntACMSIGIR
ConfonResearch & DevelopmentinInformationRetrieval．
NewYork:ACM,２０１９:１６５１７４

[１６] ChenLei,WuLe,HongRichang,etal．Revisitinggraph
based collaborative filtering: A linear residual graph
convolutionalnetworkapproach[C]∕∕Procofthe３４thAAAI
Confon ArtificialIntelligence．Menlo Park,CA:AAAI
Press,２０２０:２７３４

[１７] LecunY,BottouL,BengioY,etal．GradientＧbasedlearning
appliedto documentrecognition [J]．Proceedings ofthe
IEEE,１９９８,８６(１１):２２７８２３２４

[１８] HeXiangnan,DengKuan,WangXiang,etal．LightGCN:

Simplifyingand powering graph convolution networkfor
recommendation[C]∕∕Procofthe４３rdIntACMSIGIRConf
onResearch & DevelopmentinInformationRetrieval．New
York:ACM,２０２０:６３９６４８

[１９] Song Weiping,XiaoZhiping,Wang Yifan,etal．SessionＧ
basedsocialrecommendationviadynamicgraphattention
networks[C]∕∕Procofthe１２th ACM IntConfon Web
SearchandDataMining．NewYork:ACM,２０１９:５５５５６３

[２０] FanWenqi,MaYao,LiQing,etal．Graphneuralnetworks
forsocialrecommendation[C]∕∕Procofthe２８thIntConfon
WorldWideWeb．NewYork:ACM,２０１９:４１７４２６

[２１] Wang Xiang,He Xiangnan,Cao Yixin,etal．KGAT:

Knowledgegraphattentionnetworkforrecommendation[C]

∕∕Procofthe２５th ACM SIGKDDIntConfon Knowledge
Discovery&DataMining．NewYork,ACM,２０１９:９５０９５８

[２２] WangJizhe,HuangPipei,Zhao Huan,etal．BillionＧscale
commodityembeddingforEＧcommercerecommendationin
Alibaba[C]∕∕Procofthe２４thACM SIGKDDIntConfon
KnowledgeDiscovery & Data Mining．New York:ACM,

２０１８:８３９８４８
[２３] ZhangJiani,ShiXingjian,ZhaoShengli,etal．STARＧGCN:

Stackedandreconstructedgraphconvolutionalnetworksfor
recommendersystems[C]∕∕Procofthe２８thIntJointConf
onArtificialIntelligence．MenloPark,CA:AAAIPress,

２０１９:４２６４４２７０
[２４] YangJH,ChenCM,WangCJ,etal．HOPＧrec:HighＧorder

proximityforimplicitrecommendation[C]∕∕Procofthe１２th
ACM Confon RecommenderSystems．New York:ACM,

２０１８:１４０１４４
[２５] GeYao,ChenSongchan．Graphconvolutionalnetworkfor

recommendersystems[J]．JournalofSoftware,２０２０,３１
(４):１１０１１１１２(inChinese)
(葛尧,陈松灿．面向推荐系统的图卷积网络[J]．软件学报,

２０２０,３１(４):１１０１１１１２)
[２６] GilmerJ,SchoenholzSS,RileyPF,etal．Neuralmessage

passingforquantum chemistry[C]∕∕Procofthe３４thInt
ConfonMachineLearning．NewYork:ACM,２０１７:１２６３
１２７２

[２７] XuK,LiChengtao,TianYonglong,etal．Representation
learningongraphswithjumpingknowledgenetworks[C]∕∕
Procofthe３５thIntConfonMachineLearning．NewYork:

ACM,２０１８:５４４９５４５８

[２８] XiangRongjing,NevilleJ,RogatiM．Modelingrelationship
strengthinonlinesocialnetworks[C]∕∕Procofthe１９thInt
ConfonWorldWideWeb．NewYork:ACM,２０１０:９８１９９０

[２９] EasleyD,KleinbergJ．Networks,Crowds,and Markets:

Reasoning About a Highly Connected World [M]．
Cambridge,UK:CambridgeUniversityPress,２０１０

[３０] WangJun,DeVriesAP,ReindersMJ．UnifyinguserＧbased
anditemＧbasedcollaborativefilteringapproachesbysimilarity
fusion[C]∕∕Procofthe２９thInt ACM SIGIR Confon
Research & DevelopmentinInformation Retrieval．New
York:ACM,２００６:５０１５０８

[３１] BrunaJ,ZarembaW,SzlamA,etal．Spectralnetworksand
locallyconnectednetworksongraphs[C∕OL]∕∕ProcofInt
Conf on Learning Representations．２０１４ [２０２０Ｇ０８Ｇ０５]．
https:∕∕arxiv．org∕abs∕１３１２．６２０３

[３２] Kingma D P, Ba J．Adam:A method for stochastic
optimization[C]∕∕ProcofIntConfonLearningRepresentations．
２０１５[２０２０Ｇ０８Ｇ０５]．https:∕∕arxiv．org∕abs∕１４１２．６９８０

[３３] Monti F, Bronstein M, Bresson X．Geometric matrix
completionwithrecurrentmultiＧgraphneuralnetworks[C]

∕∕Procofthe３１stIntConfonNeuralInformationProcessing
Systems．Cambridge,MA:MITPress,２０１７:３７００３７１０

[３４] GroverA,LeskovecJ．Node２vec:Scalablefeaturelearning
fornetworks[C]∕∕Procofthe２２ndACMSIGKDDIntConf
onKnowledgeDiscovery& DataMining．NewYork:ACM,

２０１６:８５５８６４

Wang Lei,bornin １９７８．PhD,associate

professor． Member of CCF． His main
researchinterestsincludemachinelearning,

recommendationsystem,datamining．
王　磊,１９７８年生．博士,副教授,CCF会员．主
要研究方向为机器学习、推荐系统、数据挖掘．

XiongYuning,bornin１９７９．PhDcandidate,

associateprofessor．Hermainresearchinterests
includemachinelearning,intelligencebusiness
datamining．
熊于宁,１９７９年生．博士研究生,副教授．主要

研究方向为机器学习、智能商务数据挖掘．

LiYunpeng,bornin１９９６．Mastercandidate．
His main research interestsinclude data
mining,deeplearning．
李云鹏,１９９６年生．硕士研究生．主要研究方

向为数据挖掘、深度学习．

LiuYuanyuan,bornin１９９７．Mastercandidate．
Her main researchinterestsinclude deep
learningandanomalydetection．
刘媛媛,１９９７年生．硕士研究生．主要研究方

向为深度学习和异常检测．

６９９１ 计算机研究与发展　２０２１,５８(９)


