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卷积记忆图协同过滤

刘国桢,摇 陈鸿龙
(中国石油大学(华东) 摇 控制科学与工程学院, 青岛 266580)

摘要: 针对推荐系统中用户和项目的向量表示问题,提出了一种端到端的具有记忆单元的图神经网络. 在图神经

网络中引入门控循环单元解决高阶连通节点间信息损失问题,可以使得用户和项目节点从高阶邻居获得更加完整

的特征信息,然后利用卷积神经网络对网络输出层间的特征向量进行融合以获得不同阶段下用户的偏好. 实验结

果表明,与最优对比算法相比,采用所提卷积记忆图协同过滤推荐算法在 4 个数据集上的评分预测性能分别提升

了 1郾 98% ,4郾 17% ,9郾 27%和 2郾 70% .
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Abstract: An end鄄to鄄end graph neural networks with memory unit is proposed for user vector representa鄄
tions and items in recommender systems. Gated recurrent unit is introduced to reduce the information loss
between high鄄order connected nodes. This enables users and items nodes to obtain more complete feature
information from high鄄order neighbor nodes. The convolutional neural networks are used to fuse feature
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摇 摇 在互联网时代,网络数据规模呈现出爆发式的

增长,使得用户正面临着信息过载的困境. 推荐系

统可以帮助用户决策,很好地缓解了这一问题,因此

被广泛地应用在电商平台、社交网络和短视频分享

平台中.
推荐系统利用用户和项目的描述信息,和它们

之间的历史交互记录去估计用户对项目的偏好程

度. 协同过滤(CF,collaborative filtering)算法是推荐

系统领域的经典算法,在理论研究和实际应用中取

得了巨大的成功. 矩阵分解 (MF,matrix factoriza鄄
tion)是 CF 算法中的一种,其利用评分矩阵将用户

和项目分别映射为一个 d 维向量,而后通过对用户



向量与项目向量进行内积运算获得预测分数.
通常来说,设计一个推荐系统算法有 2 个核心

问题:用户和项目的嵌入表示问题和用户项目间交

互预测建模问题. CF 利用用户或者项目间的相似

性生成推荐[1] . 因子分解机( FM, factorization ma鄄
chines)算法对用户(项目)的属性之间进行二阶特

征交互,以生成更多特征信息,从而提高推荐效果.
在神经图协同过滤(NGCF,neural graph collaborative
filtering)算法中,Wang 等[2]利用图神经网络(GNN,
graphneural networks)获取用户和项目之间潜在的高

阶协同关系,却忽视了高阶协同信息在远距离节点

间传递中的衰减问题;而且,对每一层网络的嵌入向

量进行简单地拼接无法获得不同层嵌入向量维度间

的交互信息.
针对以上问题,提出了卷积记忆图协同过滤

(CMGCF,convolutional memory graph collaborative fil鄄
tering)推荐算法,通过在 GNN 中引入门控循环单元

(GRU,gated recurrent unit)降低了节点间信息传递

的损失,可以使节点嵌入向量捕获更完整的高阶邻

居信息. 利用卷积神经网络 ( CNN, convolutional
neural networks)对不同层的嵌入向量进行融合,以
学习不同时期下节点向量维度间的交互特征,从而

使得节点向量包含更多的偏好信息. 在 4 个数据集

上进行实验,结果显示 CMGCF 性能优于对比算法.

1摇 相关工作

基于深度神经网络的推荐系统能够综合各种类

型的多源异构数据,有效捕捉到用户的不同偏好,从
而提高推荐的准确性,该系统正被广泛研究.

在用户和项目表示学习的问题上,Xue 等[3] 提

出了深度矩阵分解(DeepMF,deep matrix factoriza鄄
tion)算法,采用 2 个并行的多层感知机(MLP,multi鄄
layer perceptron)将用户和项目映射到同一个低维空

间. 受到 GNN 的启发,Li 等[4]认为用户和项目的特

征字段间存在着图结构,提出了图特征交互 ( Fi鄄
GNN,feature interactions via graph neural networks)算
法,采用 GNN 对特征字段间的关系进行建模.

学习用户特征和项目特征之间的关系对数据建

模起着重要的作用[5] . He 等[6] 提出了神经协同过

滤( NCF, neural collaborative filtering ) 算法, 利用

MLP 学习用户和项目特征间的交互关系. He 等[7]

提出了神经因子分解机 (NFM,meural factorization
machines)算法,采用 MLP 对 FM 的输出进行高阶非

线性交互,其在嵌入层之上连接一个双线性池化交

互层,可以使得模型在采用较少隐藏层的情况下获

得更好的性能. He 等[8] 提出了基于张量积的神经

协同过滤(ONCF,outer product鄄based neural collabo鄄
rative filtering)算法,其对用户和项目的嵌入向量进

行张量积运算形成一个用户项目的关系矩阵,从而

可以利用 CNN 学习用户项目嵌入向量各维度间的

信息. Xin 等[9] 提出了卷积因子分解机(CFM,convo鄄
lutional factorization machines)算法,采用张量积运算

将特征向量交互成为一系列的关系矩阵,以便于更

有效地捕捉特征向量各维度间的二阶关系,进一步

将关系矩阵堆叠,利用 3D CNN 显式学习特征向量

维度间的高阶交互关系.

2摇 GNN 理论

GNN 是一种连接模型,可以捕捉图中节点间的

依赖信息[10] . 目前,GNN 被广泛应用在自然语言处

理[11]和计算机视觉[12]等领域. GNN 的目标是为节

点学习一个 d 维的嵌入向量 en . 设想用户 u 对项目

i 有交互关系,那么在图中交互信息将被抽象化成

一条连接用户与项目的边,如图 1 所示.

图 1摇 用户-项目的连通关系
摇

2郾 1摇 GNN 中的高阶连通关系传递

将图 1(a)的一阶连通关系展开成高阶连通关

系,如图 1(b)所示. 图 1(b)中高阶连通关系指的

是一个节点经过 l > 1 的路径长度到达目标节点 u1 .
因此,通过高阶连通关系使得目标节点嵌入向量包

含了丰富的语义信息. 用户 u1 和项目 i5 的距离为

3,其特征信息传递路径为 i5寅u3寅i3寅u1 . 这表示 i5
作为 u1 的三阶邻居,其特征信息经过 u3 和 i3 两个

节点传递到目标节点 u1 .
2郾 2摇 GNN 中嵌入向量的信息聚合过程

对于一个包含 N 个用户和 M 个项目的集合,该
集合的嵌入矩阵 E(0) 将作为 CMGCF 的原始输

入,即:
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E(0) = [e(0)
u1 ,e(0)

u2 ,…,e(0)
uN ;e(0)

i1 ,e(0)
i2 ,…,e(0)

iM ](1)
其中 e( l)

n 为节点 n 的 l 阶嵌入向量.
对于一组连接的用户 u 和项目 i,将从 i 流向 u

的信息表示为

Tu饮i =
1

|Nu |
ei (2)

其中: Nu 为用户 u 的一阶邻居集合, 1
|Nu |

为折损因

子. 随后将用户 u 周围节点的信息进行聚合,完成

一次用户 u 的嵌入向量更新:

e(1)
u (= LeakyReLU 移

i沂Nu

Tu饮 )i (3)

其中: e(1)
u 为用户 u 在获得一阶邻居的信息聚合后

更新的嵌入向量; LeakyReLU 为激活函数,可同时

对正负信号进行编码. 重复 l 次一阶邻居信息聚

合,可以得到全局节点的 l 阶嵌入向量,图 2 所示为

用户 u1 的三阶嵌入向量生成过程.

图 2摇 三阶 GNN 的框架
摇

3摇 CMGCF 算法与实现

3郾 1摇 GRU 缓解节点信息传递中的损失

GRU 利用重置门 rt 控制保存的历史信息数量,
更新门 zt 决定遗忘信息的数量,并加入最新状态信

息 寛ht,得到 GRU 的输出 ht,其数学表示式为

rt = 滓(Wr[ht - 1,xt]) (4)
zt = 滓(Wz[ht - 1,xt]) (5)

寛ht = tanh(W h~ [rt 莓 ht - 1,xt]) (6)

ht = (1 - zt) 莓 ht - 1 + zt 莓 寛ht (7)
其中: Wr,Wz,W h~ 为权重矩阵,ht - 1为上一时刻的输

出状态,xt 为本时刻的输入,[·,·]为对 2 个向量进

行拼接, 莓 为哈达玛积. 为了表示方便,将式(8)形
式化为

ht = fGRU(ht - 1,xt) (8)
其中 fGRU(·)为 GRU 网络.

GNN 每一次迭代都会使全局节点的嵌入向量

得到更新. 高阶节点信息在 GNN 中递归传递的形

式与循环神经网络(RNN,recurrent neural networks)
处理序列数据的形式相似,GRU 同样可以解决 GNN
中远距离节点间的信息依赖问题,因此提出了基于

记忆单元的图神经网络(MGNN,memory unit鄄based
graph neural networks)算法,如图 3 所示.

图 3摇 MGNN 的一阶信息聚合
摇

在 MGNN 迭代过程中,用户 u2 利用前一时刻

邻居节点的信息聚合和自身前一时刻的状态 e( l - 1)
u2

来共同更新本时刻的状态 e( l)
u2 .

通过将 l 阶 MGNN 堆叠后,使得用户(项目)节
点获得 l 阶邻居信息. 所提算法不仅考虑了目标节

点周围邻居的信息,并且保留了该节点前一时刻的

信息,以此来更新其嵌入向量:

e( l)
u (= LeakyReLU e( l - 1)

u +

f (GRU e( l - 1)
u , 1

|Nu |
移
i沂Nu

e( l - 1) ) )i (9)

e( l)
u 为用户 u 在获得了 l 阶邻居信息后生成的

嵌入向量,随后 e( l)
u 将会参与到第( l + 1)阶节点向

量的更新中. 最后将节点的向量更新描述为矩阵

形式:
E( l) = LeakReLU(PE( l - 1) + fGRU(E( l - 1),PE( l - 1)))

(10)

P =D - 1A,A =
0 Y
YT

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú0

(11)

其中: E( l) 为激活后用户和项目的 l 阶嵌入向量矩

阵,D 为度矩阵,A 为邻接矩阵,Y 为评分矩阵.
3郾 2摇 CNN 提取节点最终嵌入向量

在 MGNN 中经过 L 次的信息聚合后,得到用户

u(项目 i) 的多个嵌入向量 [ e(1)
u , e(2)

u ,…, e(L)
u ]

([e(1)
i ,e(2)

i ,…,e(L)
i ]) . 不同阶的嵌入向量代表了

用户在不同阶段的偏好信息,MGNN 低阶嵌入向量

包含的信息不够丰富,并且已被包含在高阶嵌入向
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量中. 如果简单地将各阶嵌入向量进行拼接,会使

得信息冗余,且无法获得向量各维度间的交互信息,
因此采用第(L - 1)阶和第 L 阶的嵌入向量交互作

为用户的最终嵌入向量. 首先对 e(L - 1)
u 和 e(L)

u 进行

张量积运算获得交互矩阵:

M = e(L - 1)
u 茚e(L)

u = e(L - 1)
u (e(L)

u ) T (12)
其中: 茚为张量积. 采用张量积对 2 个向量交互

有 2 个优势: 一是考虑了向量不同维度间的关系,
从而可以编码更多的信号; 二是与仅保留原始嵌

入信息的拼接方式相比,能生成新信息. 文献[8]
的研究结果表明,对嵌入向量进行显式的特征交

互对于深度学习算法的性能提升有很大帮助.
特征交互矩阵 M 中每一个元素都是嵌入向量

维度间的交互信息,因此可以将其看作是一张“图
片冶 . 许多功能强大的学习二维数据的算法都采用

CNN 模型,如丰富的卷积神经网络 ( R鄄CNN, rich
CNN) [13], 多分支卷积网络 ( MBCN, multi鄄branch
convolutional network) [14] 等. 在推荐系统中构建出

二维交互特征,可以利用 CNN 来学习一个数据间关

系的方程,提高推荐性能. 如图 4 所示,通过卷积模

块获得用户 u 的最终嵌入向量 e*
u ,同理可以获得项

目 i 的最终嵌入向量 e*
i .

图 4摇 卷积模块
摇

3郾 3摇 算法预测

为了便于对整体算法有清晰的认识,本节首先

给出 CMGCF 的整体结构框架,如图 5 所示.

图 5摇 三阶 CMGCF 结构图
摇

摇 摇 在 3郾 2 节中利用卷积模块获得用户和项目的最

终嵌入向量,即 e*
u 和 e*

i . 在预测环节,CMGCF 采

用内积(已)方程衡量 e*
u 和 e*

i 的匹配度,以此估计

用户 u 对项目 i 的喜好程度,预测函数为

ŷui = ŷ(u,i) = e*
u 已e*

i (13)

预测分数可以作为推荐系统是否向用户推送项

目的依据.
3郾 4摇 CMGCF 训练

评分预测是一个线性回归问题,通常采用平方

误差作为损失函数:
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L = 移
u,i沂S

( ŷui - yui) 2 (14)

其中: ŷui为 CMGCF 的预测分数,yui为用户 u 对项目

i 的真实评分,S 为数据集,并且采用自适应矩估计

优化器去优化损失数.

4摇 实验结果及分析

4郾 1摇 数据集与参数设置

选择了 4 个具有代表性的公共数据集进行评

估,分别是 Movielens鄄100k(ML鄄100K),Movielens鄄1M
(ML鄄1M),Yahoo Music 和 Personality,各数据集的详

细参数如表 1 所示.

表 1摇 4 个数据集的参数

数据集
用户

数量

项目

数量

评分

数量

数据

密度 / %
评分

范围

ML鄄100K 943 1 682 100 000 6郾 30 1 ~ 5
ML鄄1M 6 040 3 883 1 000 209 4郾 26 1 ~ 5

Yahoo Music 7 642 11 916 211 231 0郾 23 1 ~ 5
Personality 1 820 35 196 1 028 751 1郾 60 0郾 5 ~ 5

摇 摇 在实验中,随机地将每一个数据集的 80%划分

为训练集,其余的 20%做为测试集. 在不同的数据

集上采用不同的嵌入维度和迭代次数,参数设置如

表 2 所示.

表 2摇 CMGCF 在 4 个数据集上的参数设置

参数 ML鄄100K ML鄄1M Yahoo Music Personality
嵌入维度 81 81 108 81
迭代次数 60 150 120 120

摇 摇 在 4 个数据集上采用的 CMGCF 阶数均为 3,批
尺寸为 2 048,学习率为 0郾 01,在卷积模块中,2 次卷

积的卷积核大小均为 3,步长均为 3.
4郾 2摇 对比算法与评估指标

为了检验 CMGCF 的评分预测性能,CMGCF 对

比了现有比较优秀的 3 个推荐算法:NCF 算法[6],
神经矩阵分解(NeuMF, neural matrix factorization)
算法[6]和 NGCF 算法[7] .

NCF 算法利用深度神经网络提取用户与项目

之间的交互特征; NeuMF 算法同时利用 MLP 和内

积作为用户和项目的交互方程,并对嵌入向量进

行拼接作为交互特征; NGCF 算法对用户和项目

间的高阶协同信息编码来更新嵌入向量,使用内

积方程做预测函数.
采用均方根误差(RMSE,root mean squared er鄄

ror)作为预测值的评估指标对算法性能进行评价,

其定义为

ERMSE = 1
n 移u,i沂S

( ŷui - yui) 2 (15)

其中 n 为数据集 S 的容量.
4郾 3摇 性能对比

所提算法与对比算法相比,在 4 个公共数据集

上的评分预测性能均有不同程度提升,如表 3 所示,
其中“提升冶一行所示为所提算法相较于最优对比

算法 NGCF 算法的性能改善. 4 种算法在 Yahoo Mu鄄
sic 数据集上的性能表现最差,主要是因为 Yahoo
Music 数据集的稀疏度远远高于其他 3 个数据集,
但是 CMGCF 利用 GRU 缓解了 GNN 中高阶邻居节

点间信息传递过程中的信息丢失问题,因此 CMGCF
算法在 Yahoo Music 数据集上的性能比 NGCF 算法

提升了 9郾 27% . 4 个算法在 Personality 数据集上的

预测准确度均比在其他数据集上的预测效果更好,
是因为 Personality 具有最大规模的项目数量,因此

推荐算法可以得到更好的泛化,从而更精准地预测

用户的偏好.

表 3摇 不同算法在 4 个数据集上的 RMSE 对比

算法 ML鄄100K ML鄄1M Yahoo Music Personality
NCF 0郾 917 4 0郾 924 4 1郾 013 2 0郾 824 0

NeuMF 0郾 916 4 0郾 922 8 1郾 003 4 0郾 824 8
NGCF 0郾 897 9 0郾 907 5 0郾 993 2 0郾 778 7
CMGCF 0郾 880 1 0郾 869 7 0郾 901 1 0郾 757 7
提升 / % 1郾 98 4郾 17 9郾 27 2郾 70

图 6摇 4 个数据集中 CMGCF 算法的 RMSE 随迭代

次数的变化

4郾 4摇 稳定性验证

CMGCF 的稳定性是指在不同实验下,RMSE 指

标是否保持稳定,将 CMGCF 在 4 个数据集上进行 3
次实验,记录 3 次实验在不同训练迭代次数下的

RMSE 平均值. 由图 6 可知,所提算法在 4 个数据集

上的预测性能整体比较稳定,随着迭代次数的增加,
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RMSE 越来越小. 在训练前期,RMSE 下降明显;训
练后期,RMSE 的值逐渐趋于平缓. 这说明 CMGCF
算法逐渐学习到用户和项目之间的关系,从而提高

了项目被用户采纳的概率.

5摇 结束语

CMGCF 算法旨在解决 GNN 中高阶邻居节点间

信息传递过程中的信息丢失问题. 首先将用户和项

目关系转化为图结构,采用 GRU 增强高阶邻居节点

间的信息传递,利用 CNN 学习一个提取 MGNN 各

阶嵌入向量维度间关系的方程,并生成用户项目的

最终嵌入向量. 在仅利用内积作为评分预测方程的

情况下,预测性能均有提升. 在下一步工作中,将对

用户和项目的评分预测方程的构造进行进一步

优化.
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