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摘　要: 跨域推荐 (cross-domain recommendation, CDR)通过将密集评分辅助域中的用户-项目评分模式迁移到稀

疏评分目标域中的评分数据集, 以缓解冷启动现象, 近年来得到广泛研究. 多数 CDR算法所采用的基于单域推荐

的聚类方法未有效利用重叠信息, 无法充分适应跨域推荐, 导致聚类结果不准确. 在跨域推荐中, 图卷积网络方法

(graph convolution network, GCN)可充分利用节点间的关联, 提高推荐的准确性. 然而, 基于 GCN的跨域推荐往往

使用静态图学习节点嵌入, 忽视了用户的偏好会随推荐场景发生变化的情况, 导致模型在面对不同的推荐任务时

表现不佳, 无法有效缓解数据稀疏性. 基于此, 提出一种利用伪重叠判定机制的多层循环 GCN 跨域推荐模型. 首

先, 在社区聚类算法 Louvain的基础上充分运用重叠数据, 设计一个伪重叠判定机制, 据此挖掘用户的信任关系以

及相似用户社区, 从而提高聚类算法在跨域推荐中的适应能力及其准确性. 其次, 提出一个包含嵌入学习模块和图

学习模块的多层循环 GCN, 学习动态的域共享特征、域特有特征以及动态图结构, 并通过两模块的循环增强, 获

取最新用户偏好, 从而缓解数据稀疏问题. 最后, 采用多层感知器 (multi-layer perceptron, MLP)对用户-项目交互建

模, 得到预测评分, 通过与 12种相关模型在 4组数据域上的对比结果发现, 所提方法是高效的, 在 MRR、NDCG、
HR指标上分别平均提高 5.47%、3.44%、2.38%.
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Abstract:  Cross-domain  recommendation  (CDR)  alleviates  the  cold  start  problem  by  transferring  the  user-item  rating  patterns  from  a
dataset  in  a  dense  rating  auxiliary  domain  to  one  in  a  sparse  rating  target  domain,  and  has  been  widely  studied  in  recent  years.  The
clustering  methods  based  on  single-domain  recommendation  adopted  by  most  CDR  algorithms  fail  to  effectively  utilize  overlapping
information  and  sufficiently  adapt  to  CDR,  resulting  in  inaccurate  clustering  results.  In  CDR,  graph  convolution  network  (GCN)  methods
can  fully  utilize  the  associations  between  nodes  to  improve  recommendation  accuracy.  However,  GCN-based  CDR  often  employs  static
graph  learning  for  node  embedding,  ignoring  the  fact  that  user  preferences  may  change  with  different  recommendation  scenarios,  which
causes  poor  model  performance  across  different  recommendation  tasks  and  ineffective  mitigation  of  data  sparsity.  To  this  end,  a  multi-layer
recurrent  GCN  CDR  model  based  on  a  pseudo-overlap  detection  mechanism  is  proposed.  Firstly,  by  fully  leveraging  overlapping  data
based  on  the  community  clustering  algorithm  Louvain,  a  pseudo-overlap  detection  mechanism  is  designed  to  mine  user  trust  relationships
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and  similar  user  communities,  thereby  enhancing  the  adaptability  and  accuracy  of  clustering  algorithms  in  CDR.  Secondly,  a  multi-layer
recurrent  GCN  consisting  of  an  embedding  learning  module  and  a  graph  learning  module  is  proposed  to  learn  dynamic  domain-shared
features,  domain-specific  features,  and  dynamic  graph  structures.  By  conducting  iterative  enhancement  of  the  two  modules,  the  latest  user
preferences  are  obtained  to  alleviate  data  sparsity.  Finally,  a  multi-layer  perceptron  (MLP)  is  employed  to  model  user-item  interactions  and
obtain  predicted  ratings.  Comparative  results  with  12  related  models  across  four  groups  of  data  domains  demonstrate  the  effectiveness  of
the proposed method, with average improvements of 5.47%, 3.44%, and 2.38% in MRR, NDCG, and HR metrics respectively.
Key words:  cross-domain  recommendation;  pseudo-overlap  detection  mechanism;  graph  convolution  network  (GCN);  community  clustering;

recommender system

推荐系统 (recommender system, RS)的基本思想是从大量的候选项目中选择用户可能感兴趣的项目并推荐给

用户. 然而, 在大多数实际应用场景中存在数据稀疏问题, 这使得推荐系统无法为用户生成最恰当表示, 同时新用

户/项目也引起冷启动现象. 为缓解数据稀疏以及冷启动问题, 一些基于协同过滤 (collaborative filtering, CF)的推

荐方法开始引入迁移学习技术 [1], 从数据较密集的领域中提取共享知识, 用于改进目标领域的推荐性能, 称为跨域

推荐 (cross-domain recommendation, CDR)方法.
CDR方法通过引入辅助域可有效缓解推荐中冷启动问题 [2−5], 学习不同域之间的重叠用户/项目的潜在表征,

同时结合域间共享信息作为连接辅助域和目标域的桥梁. 一些模型只考虑对单个用户的表示进行建模, 使用不同

方法 (如循环生成网络、元网络) 学习个性化的双向传递函数. 然而, 这些方法未能从用户群体出发, 且未兼顾到

跨域信息的差异性, 其适用范围不广. 人类行为易受其他个体的影响, 特别是朋友和具有相似偏好的用户. 根据协

同过滤思想 [6], 可从相似用户中提取共同特征并应用于改进和学习个性化建模表示. 但随着 CDR 数据量的增加,
数据的稀疏性和高维性现象不断显现, 模型通过将相似用户/项目进行聚类, 帮助发现相似兴趣的用户/项目群组,
可有效缓解该问题. 在推荐系统中虽然协同过滤在聚类算法中运用最为广泛 [7], 但在跨域推荐领域, 协同过滤无法

高效处理不同领域之间的复杂关系. 同时, 基于聚类的 CDR模型往往面向用户完全重叠场景而很少针对部分用户

重叠的推荐场景进行改进, 使得聚类效率低下, 处理速度受到影响. 以源域和目标域分别为电影和书籍为例, 假设

用户 u1, u2, u3 均在电影领域与多处相同项目交互而在书籍领域的交互信息较少, 可看作 u1, u2, u3 具有相似的电影

偏好, 那么 u2 在书籍领域的交互信息对于 u1, u3 也具有一定的参考价值. 而在用户部分重叠场景下, 比如, 用户 u1
在书籍领域无交互信息, 而 u3 在电影领域无交互信息, 则他们的重叠用户 u2 就成为连接 u1, u3 的桥梁. 这种情况

下无法直接套用常规基于单域推荐的方法进行聚类, 有必要对聚类方法进行改进以利用重叠用户信息, 为后续特

征学习提供更准确的聚类结果.
因此, 设计能针对部分用户重叠推荐场景的聚类方法对提高跨域推荐的适应能力及其准确性至关重要.
在跨域推荐中, 一些传统非图的 CDR方法难以捕捉复杂的用户-项目交互, 只能通过一跳邻居交互信息学习

用户表征. 为获取高阶信息, 人们利用图神经网络 (graph neural network, GNN)[8]的信息提取能力, 不仅可运用一跳

邻居信息, 还可使用通过图结构间接连接的多跳邻居信息, 获得更高质量嵌入特征的高阶关系. 然而, 现有大多数

GNN方法主要关注节点特征信息的利用, 而在跨域场景中, 节点却可能缺乏明显的特征. 为提高跨域节点嵌入的

准确性, 研究人员开始探索在不使用节点特征信息的情况下, 如何更有效地学习跨域节点嵌入 [9]. 考虑到不同域及

不同项目对用户在目标域兴趣偏好具有不同的影响, 一些基于图卷积网络方法 (graph convolution network, GCN)
的 CDR模型主要通过学习域共享信息和域特有信息来获取高阶的跨域节点嵌入 [10]. 在使用 GCN前, 需要通过图

的形式构建用户-项目节点关系作为 GCN的初始输入, 但事实上, 随着节点嵌入的学习, 固定的图构建过程会忽略

不同域间节点关系的变化.
因此, 在基于 GCN的 CDR模型中增加循环结构并使图随着节点嵌入的学习而变化, 可提高节点特征的鲁棒

性和数据的利用率, 从而缓解数据稀疏问题.
基于上述两个方面的问题, 本文提出一种利用伪重叠判定机制的多层循环 GCN跨域推荐模型 PO-CDRec, 主

要工作与贡献如下.
(1) 在已有的用户-项目交互基础上, 针对跨域推荐中部分用户重叠场景, 创新性地改进社区聚类算法 [11], 提出
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伪重叠判定机制, 使得伪重叠用户社区面积最大化, 充分利用重叠信息并整合不同域信息学习域共享信息, 捕获用

户-用户信任关系, 进而构建源域与目标域一体化的用户网络, 提高聚类算法对跨域推荐的适应性, 从而解决聚类

结果准确性不高问题.
(2) 分别从单域和联合域网络出发, 提出了包含嵌入学习模块和图学习模块的多层循环 GCN算法, 并利用伪

重叠判定机制得到的节点相似矩阵, 在动态图增强中学习域共享信息和域特有信息以获取高阶的跨域节点嵌入,
学习用户最新偏好, 提高数据利用率, 从而缓解数据稀疏问题.

(3) 通过 MLP 对用户-项目交互建模, 得到预测交互概率, 在 4 组关于 CDR 数据域上的对比实验结果表明,
PO-CDRec 在 MRR、NDCG 以及 HR 这 3 个评价指标上均有所提升. 此外, 还进行了消融实验分析, 验证了

PO-CDRec模型组件的有效性. 

1   相关工作

跨域推荐旨在利用多个不同领域的数据来提供更准确、个性化更强的推荐. 在跨域推荐领域, GCN扮演着关

键角色, 可通过学习不同领域数据之间的图结构关系提升跨域推荐的个性化程度, 但也存在图结构数据过于复杂

的问题, 通过引入聚类方法可在图中形成更清晰的群组结构, 增强数据的可解释性.
聚类方法通过距离度量方式划分数据以发现节点的相似性和规律性, 以更好地理解节点间的交互行为和关

系, 从而提供更精确和个性化的推荐. Afoudi等人 [12]将自组织映射方法与协同过滤相结合, 利用自组织映射对节

点聚类, 发现数据潜在的非线性模式, 更好地捕捉用户和物品间的关系, 但易造成数据过拟合, 从而降低推荐系统

的泛化性和鲁棒性. Siet等人 [13]在利用 Transformer机制获取项目嵌入后, 以 K-Means对项目嵌入分组, 并将聚类

信息与预测的评分相结合以提高个性化推荐的多样性. 但该模型对初始值的选择较敏感, 不同初始值可能会导致

聚类结果有所差别, 使结果不稳定. Chang等人 [14]通过基于度量学习将松散的项目序列重构为紧密的项目-项目兴

趣图, 将长期用户行为中不同类型的偏好整合到图聚类中, 并在兴趣图上进行图卷积传播以提取兴趣. 但基于度量

学习的兴趣图易受非结构化数据影响. 这类方法通过引入社交网络提高推荐准确性, 然而采用直接单一的社交关

系无法适应不同领域的用户偏好. 以上模型均基于单域推荐提出, 接下来介绍跨域推荐的聚类算法. Kang等人 [15]

提出一种半监督框架 SSCDR, 分别学习源域和目标域度量空间的用户和项目潜在向量, 同时训练映射函数捕获两

个度量空间的跨域关系. 根据冷启动用户在源域的邻接节点推断其潜在向量为冷启动用户推荐目标域项目. Xu等
人 [16]提出 HCCDR模型将软聚类方法运用于识别每个目标用户的相似用户, 并同时使用从相似用户学习到的共同

特征和用户的个人特征来学习用户的个性化偏好传递函数. 软聚类算法需计算每个数据点属于每个聚类的概率,
这在处理大规模数据集时可能影响算法效率. Liu等人 [17]针对隐私保护问题提出多域推荐模型 FPPDM, 通过局部

组件学习各域用户/项目偏好分布后, 利用全局聚合组件获取跨域组合用户特征, 并提出紧致性联合聚类方法对特

征相似的用户聚类以获得更紧凑的用户表示, 但多域推荐中各域数据稀疏性不同会导致各域特征分布差异大, 使
得 FPPDM 无法有效适用该聚类方法. 然而, K-Means 聚类和软聚类等传统算法往往适用于数据维度较低、样本

规模适中的场景, 而无法有效处理跨域推荐中大规模、高维度的数据集.
图神经网络方法通过构建共享图表示用户之间的关系, 学习图表示捕捉高阶非线性节点之间的依赖关系.

Wang等人 [18]首次将图神经网络应用于跨域社交推荐, 并提出神经社交协作排名 NSCR方法, 利用属性感知的深

度协同过滤模型在信息导向领域学习用户-项目交互. 然而 NSCR未能充分利用 GNN聚合不同领域的用户信息,
导致在源域到目标域的信息扩散力度较弱. Cui等人 [19]提出一个异构图框架 HeroGRAPH, 该框架利用每个域内的

信息进行域内建模, 并且运用共享图上的图卷积操作进行跨域建模. 以类似的方式, Xu等人 [20]提出基于关系扩展

的跨域推荐模型 ReCDR. 不同于 HeroGRAPH 框架构造共享图的方式, ReCDR 利用图嵌入模型来为两个域中的

所有节点生成预训练的节点嵌入, 使得具有较高相似性的节点被连接从而设计共享图. 然而以上模型的用户行为

均在单个域中处理, 这种处理方式使跨域信息合并时很不融洽. Li 等人 [21]提出一种嵌入式内容和异构网络模型

ECHCDR, 创造性地结合了对抗学习算法. 该模型训练生成器和鉴别器来学习用户和项目表示, 基于所学表示的内
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积进行域内和域间推荐. 尽管以上模型有一定程度上的改进但均未同时考虑两个域间的交互. Cao等人 [22]提出一

种新的方法 CDRIB, 利用信息瓶颈的原则, 设计了两个 IB 正则化器以同时对域间/域内用户-项目交互进行建模,
从而兼顾了两个域的交互使之可共同去偏置化. 这些正则化器鼓励对域共享信息进行编码, 使域共享信息能直接

在两个域中进行推荐. 然而, 虽然以上模型均是为优化基于图结构的推荐而设计的, 但它们仍是从传统 GCN的角

度来设计的, 未能很好地考虑跨域推荐中的静态化偏好问题.
通过上面的分析, 当前运用于跨域推荐的聚类算法未能很好地利用重叠数据, 且很少考虑与大规模 CDR数据

集的适配性, 导致聚类算法速度不高, 且无法保证聚类结果准确性. 同时跨域推荐中 GCN方法使用静态图学习节

点嵌入, 无法有效处理数据稀疏问题.
基于此, 本文提出一种利用伪重叠判定机制的多层循环 GCN跨域推荐模型 PO-CDRec. 该模型充分运用重叠

数据对 Louvain社区聚类算法进行改进, 设计一个伪重叠判定机制, 挖掘用户的信任关系以及相似用户社区, 从而

提高聚类算法在跨域推荐中的准确率和效率; 此外, 该模型还利用一个包含嵌入学习模块和图学习模块的多层循

环 GCN, 学习动态的域共享特征、域特有特征以及动态图结构, 并通过两模块的循环增强, 获取用户最新偏好, 从
而缓解数据稀疏问题, 提高跨域数据利用率. 在得到用户与项目的组合特征向量后, 运用采用MLP对用户-项目交

互建模, 获取最终预测交互概率. 

2   利用伪重叠判定机制的多层循环 GCN 跨域推荐模型框架

US = UO∪{u1,u2, . . . ,u|US −UO |} UT = UO∪{u1,u2, . . . ,u|UT−UO |} IS = {i1, i2, . . . , i|IS |} IT = {i1, i2, . . . , i|IT |}

UO = {u1,u2, . . . ,u|UO |} IS
u

IT
u

问题定义: 假定源域和目标域中分别存在一组用户及其对应的交互项目, 两组用户部分重叠, 项目不重叠, 分
别用集合    ,     ,     和    表示,

其中 |US |、 |UT |、 |IS |和 |IT |分别为源域用户数、目标域用户数、源域项目数和目标域项目数. 重叠用户集用

 表示, 其中|UO|为重叠用户数. 对于重叠用户 u∈UO, 他在源域与目标域中均存在交互的项目 

和   . 这样, 跨域推荐任务被定义为, 模型利用重叠用户的交互信息链接源域与目标域用户, 并分别学习不同域用

户的域共享特征和域特有特征, 最终为两域中不重叠用户做推荐.
本文模型 PO-CDRec利用伪重叠判定机制对用户聚类以获取用户相似度矩阵, 同时使用动态循环图结构的多

层 GCN学习域特有和域共享节点嵌入, 最终预测源域及目标域得分概率. 下面给出 PO-CDRec的整体框架, 如后

文图 1所示, 主要包含如下几个模块.
1) 伪重叠判定机制模块, 获取用户相似性. 利用重叠用户对联合域用户进行聚类时, 以社区聚类算法取代传统

跨域中的聚类算法, 我们设计了伪重叠用户判断机制, 改进 Louvain算法用于跨域推荐, 对源域和目标域的用户进

行聚类, 生成用户社交网络, 得到用户信任关系.
2) 多层循环图卷积网络模块, 挖掘高阶节点嵌入. 利用 GCN聚合节点嵌入时, 以动态循环图结构代替传统图

卷积中的固定图学习. 通过这种方式聚合嵌入可充分利用不同域数据信息, 从域内/域间角度考虑权重关系, 增强

模型的高阶连通性, 并利用门控网络聚合最终的节点嵌入表示.
3) 模型预测模块, 生成推荐列表. 采用MLP对用户-项目交互建模, 获取源域与目标域的预测得分概率. 联合

源域与目标域的损失函数优化总损失函数, 提升模型的泛化能力, 达到更优的推荐效果.
为便于阐述, 对文中一些主要符号进行说明, 如后文表 1所示. 

2.1   基于伪重叠 Louvain 算法的社区聚类

跨域推荐根据用户是否与源域/目标域项目同时交互细分为重叠用户与非重叠用户 (冷启动用户), 利用传统

聚类方法的 CDR模型往往对两域用户分别聚合生成用户群体, 这忽视了不同领域用户的差异性, 同时也无法适用

于大规模 CDR数据集. 相对于传统聚类方法, 社区聚类将用户划分为不同社区, 能够更好地处理复杂网络中的用

户节点间的关系, 从而挖掘具有相似兴趣的用户群体, 并可有效适用于大规模数据集. Louvain算法 [23]作为一种广

泛流行的社区聚类方法具备可扩展性和高效性, 其使用模块度作为相似性度量的局部优化策略, 逐步将节点聚集

成社区, 并将社区视为单个节点继续进行迭代, 以形成模块度最大化的社区聚类, 大大减少了计算复杂度. 为使其
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Tŷui

Loss
...

...

a

0.2

0.1 0.15

0.3

0.2

0.1

0.2

0.05 0.3

0.3

0.3 0.15

0.5

0.25

0.1

0.3

0.3
0.3

0.02

0.05

0.1

0.07

...

...

...

...

项目

用户

源域 S

联合域 O

计
算
模
块
度
增
益

计
算
相
似
度

最
大
化
重
叠
用
户
社
区

目标域 T

动态阈值

动态剪枝获取初步偏好

多层循环 GCN

多层循环图卷积网络模块 门控神经单元 模型预测模块

计算

聚合

社区
超节点

节点嵌入

...

...

...

...

...
... ...

...

伪重叠判定机制模块
伪重叠判定机制

社区网络训练

社区网络图

相似度矩阵

用户社区

节
点
嵌
入

图
学
习

社区超节点图

+

+

+

(k)
Xu Xi

(k) (k)
aui

(k)
a

θ(k)

θ(k)

θ(k)

图 1    利用伪重叠判定机制的多层循环 GCN跨域推荐框架

 

表 1　主要符号及含义
 

符号 含义

US UT,   源域/目标域用户集

IS IT,   源域/目标域项目集

Q 模块度

∆Q 模块度增益

m 社区网络所有边权重和

C 社区集∑
in
c 社区c内部边权重和∑
tot
c 与社区c中节点相连边的权重和

Uo
重叠用户集

λ 重叠用户权重

β 共同邻居权重

K 预定义的嵌入传播深度

Xu Xi,   用户/项目嵌入矩阵

zS zT,   源域/目标域组合特征向量

ŷS ŷT,   源域/目标域得分概率
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更适配于部分用户重叠场景, 我们结合重叠用户交互信息对其做出相应改进, 提出伪重叠判定机制, 便于跨域

推荐.
给定两个域, 分别为源域 S和目标域 T, 其中用户集部分重叠, 项目集不重叠, 源域/目标域用户集、源域/目标

域项目集分别记为 US/UT 和 IS/IT. 源域-目标域联合相似度矩阵 W, 如公式 (1)所示. 

W =
[

WS 0
0 WT

]
(1)

其中, WS 表示源域矩阵, WT 表示目标域矩阵.
为更好地实现不同域信息的传递, 我们从用户群体出发, 对用户关系建模, 挖掘相似度高的用户群体, 通过联

合源域与目标域的用户-项目评分矩阵计算用户间的相似度, 如公式 (2)所示. 

wuv =

∑
i∈Iuv

(ru,i− r̄u) · (rv,i− r̄v)√∑
i∈Iuv

(
ru,i− r̄u

)2√∑
i∈Iuv

(
rv,i− r̄v

)2 (2)

r̄u r̄v其中, wuv 表示用户 u和用户 v的相似度, ru,i 是用户 u对项目 i的评分, rv,i 是用户 v对项目 i的评分,    和   分别

为用户 u、v交互项目的平均评分, Iuv 表示用户 u、v均交互的项目集. 可利用同样方法获取项目间的相似度.
在跨域推荐场景中, 需考虑不同域间的关系, 为更好地整合不同域间的信息, 本文引入并改进 Louvain 算法,

以获取不同域间的用户关系和项目关系, 从而实现域间社区聚类. 模块度作为相似度社区划分的度量方法, 取值范

围为 [−0.5, 1], 其计算如公式 (3)所示. 

Q =
∑

c∈C


∑

in
c

2m
−


∑

tot
c

2m


2 (3)

∑
in
c

∑
tot
c其中, Q表示模块度, C表示社区集, m是社区网络所有边权重和,    表示社区 c内部边权重和,    表示与社

区 c中节点相连边的权重和.
在聚类过程中, Louvain算法采用模块度增益来动态调整聚类结果, 通过将节点移入使模块度增益达到最大的

邻居社区, 此时总体社区网络模块度达到最大, 相似度社区划分也呈现最佳效果, 如公式 (4)所示. 

∆Qu→c =


∑

in
c +
∑

v∈c
wuv

2m
−


∑

tot
c +wu

2m


2−

∑

in
c

2m
−


∑

tot
c

2m


2

−
( wu

2m

)2 =
∑

v∈c
wuv

2m
−

∑
tot
c ∗wu

2m2
(4)

∑
v∈c

wuv其中,    表示社区 c内部与节点 u关联边的权重和, wu 表示所有与 u关联边的权重和, 即 u的权重.

然而, Louvain算法无法很好地适应不同域间的聚类, 我们考虑使用重叠用户作为联合域的桥梁, 对该算法加

以改进. 为充分利用域间关系并发挥重叠用户的作用, 本文提出伪重叠判定机制, 其原理是通过相似度判断机制扩

大重叠用户面积. 例如, 假设用户 u为重叠用户, 而非重叠用户 v与之存在高度相似性, 则可认为 v也近似为重叠

用户, 以此方式扩大重叠用户面积, 最终使得重叠用户面积最大化, 如公式 (5)所示. 

∆Qu→c =



∑
v∈c

wuv

2m
−

∑
tot
c ∗wu

2m2
+λ
∑

v∈c
wuv, v ∈ Uo

∑
v∈c

wuv

2m
−

∑
tot
c ∗wu

2m2
, v < Uo

(5)

其中, Uo 表示重叠用户集, λ为重叠用户权重.
通过公式 (5), 形成重叠面积最大化的伪重叠用户社区, 充分利用更新后的伪重叠用户信息, 使得面向单个网

络的 Louvain算法可通过伪重叠用户社区连接双域网络. 基于伪重叠判定机制的聚类方法具体实施如下.
在初始阶段, 每个用户被视为一个社区. 先随机选择初始节点, 然后对每个节点分别进行如下操作, 并多次

迭代.
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∆Q

∈ Rd∗(|S |+|T |)

步骤 1. 计算所有节点模块度增益. 对于节点 u, 计算将 u从目前所在社区移入每个邻居节点所在社区 c所产

生模块度增益   . 首先, 源域、目标域中的用户向量被随机初始化为同一维度, 将这些域中的用户向量视为用户

联合域 ST   , 并将其作为 Louvain算法的输入; 其次, 利用域间用户相似度并结合 Louvain聚类算法获得

初步社区结果; 最后, 由于社区聚类涉及多个数据域, 信息量过大, 为减少聚类偏差, 采用模块度增益来动态调整聚

类结果.

∆Q ∆Q在对 u的所有邻居节点计算完成后, 将 u移入能获得最大   的社区, 若   不为正, 则节点 u保留在原社

区中.

步骤 2. 基于社区聚类结果构建超图. 每个社区被压缩成一个带有自环边的超节点, 该自环边的权重为社区内

部权重和. 超节点间边的权重为两两社区中节点间的边权重和.

重复步骤 1、2, 直至社区网络模块度达到最优, 得到完整的社区网络, 可获取最终的社区集. 在社交网络中,

共同邻居的数量可反映用户之间的兴趣相似程度. 若两个用户有很多共同的朋友, 则他们很可能有相似的兴趣和

行为. 故我们使用社区网络图中的共同邻居重新衡量用户间的相似度. 同一社区中的用户 u和 v的相似度计算, 如

公式 (6)所示.
 

w′uv = wuv+β
∑

k∈c
(wuk +wvk), (k , u∩ v)∩ (wuk ∩wvk) (6)

w′uv其中,    表示经过伪相似判定后重新获取的用户相似度, β表示共同邻居权重.

W ′

W ′

计算用户 u的所有相似用户节点, 获得基于 u的相似度矩阵   , 即联合域相似度矩阵, 它由源域相似度矩阵

与目标域相似度矩阵组成. 同时相似度矩阵   也是加权邻接矩阵, 可作为多层循环 GCN节点嵌入学习模块的输

入. 伪重叠判定机制的流程图如图 2所示.
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图 2　伪重叠判定机制流程图
 
 

2.2   基于多层循环 GCN 的偏好获取

跨域场景中节点大多缺乏明显的特征, 故为提高跨域节点嵌入的准确性, 考虑不使用用户-项目特征信息捕获

节点嵌入. 我们提出多层循环 GCN学习跨域节点嵌入, 包含节点嵌入模块和图学习模块. 其中, 节点嵌入模块涉及

域共享嵌入层和两域特有嵌入层, 分别生成用于跨域传输的共享嵌入和两域特定嵌入; 图学习模块将用户、项目

嵌入作为输入, 得到用户-项目偏好.

在第 2.1节利用伪重叠判定机制得到所有用户、项目相似度矩阵后, 将其作为多层循环 GCN节点嵌入模块

的初始输入. 该模块利用 GCN分别学习源域、目标域和联合域节点嵌入, 通过聚合低阶信息, 得到用户、项目域

共享和两域特有嵌入, 并利用门控神经单元得到用户组合嵌入和项目组合嵌入. 多层循环 GCN图如图 3所示.
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图 3　多层循环 GCN图
 

X0
u

X0
i

嵌入层的输入是邻接矩阵和节点特征矩阵, 通过对节点属性和图结构进行编码生成节点嵌入. 在嵌入层中采

用多层 GCN, 可有效地学习基于邻域聚合的节点嵌入. 在初始阶段, 每个用户 (或项目)节点初始化为特征向量 

(或   ), 此时图结构分别为用户、项目相似度图. 节点嵌入计算如公式 (7)所示.
  

X(k+1)
u =ϖ(D−

1
2

u ŴuD−
1
2

u X(k)
u F(k)

u )

X(k+1)
i =ϖ(D−

1
2

i ŴiD
− 1

2
i X(k)

i F(k)
i )

(7)

X(k)
u X(k)

i ϖ Ŵu Ŵi

Ŵ =W ′+ I

F(k)
u F(k)

i

其中,    和   分别是第 k层得到的用户、项目嵌入矩阵,    表示激活函数,    和   分别表示带自连接的用户、

项目邻接矩阵,     (I为单位矩阵), Du 和 Di 为用户、项目节点的度矩阵, 表示与之相似度不为零的邻居节

点数,    和   分别是第 k层的用户、项目权重矩阵.

嵌入模块得到的用户、项目节点嵌入作为图学习模块的输入, 该模块在获取新的权重矩阵后, 将其作为下一

层节点嵌入模块的再次输入, 多次迭代操作. 这样, 利用图学习模块将用户、项目表示可从潜在空间映射到相似度

空间, 获取用户-项目偏好, 学习方式如公式 (8)所示. 

a(k+1)
ui = σ

< x(k+1)
u ×F1, x

(k+1)
i ×F2 >∣∣∣x(k+1)

u ×F1

∣∣∣ ∣∣∣x(k+1)
i ×F2

∣∣∣
 (8)

a(k+1)
ui其中,    表示第 (k+1)层得到的用户-项目偏好, σ(·)是 sigmoid函数, 将相似度归一化在 (0, 1)区间内, F1 和 F2

是两个可训练的矩阵, <·>表示向量内积操作.
当输入数据维数较大时, 公式 (8)所得的偏好矩阵会过于稠密, 同时结合前文中使用的伪重叠判定机制, 模块

计算时间和内存使用量成倍增长, 而对于大规模数据集, 内存消耗会较高, 很可能导致计算设备内存不足. 故无法

直接运用于 GCN, 需对得到的用户-项目偏好矩阵进行稀疏化处理.
许多模型在稀疏化处理过程中采用幅度剪枝 (magnitude pruning, MaP)方法 [24], 但MaP侧重于局部信息, 忽

略全局结构和权重间的关联. 另外, 相似度较小的数据剪枝也可能导致模型性能下降. 为应对此问题, 我们使用自

适应方法, 基于相似度的幅度设定相应阈值, 在训练过程中动态调整, 从而使偏好矩阵不过于稠密. 对于每位用户

对应项目的偏好与上一轮的阈值共同构成该层的预测阈值.
为更充分地利用图数据, 避免过度剪枝可能导致的性能下降, 在训练过程中, 使用动态调整机制 [25]对不同用

户或不同情境自适应调整, 以更灵活地应对局部信息和全局结构的变化. 同时, 为平衡剪枝过程中各轮次之间的关

系, 并确保每一轮的剪枝阈值更加独立和合理, 设置权重参数, 使得每一轮的剪枝比例逐渐降低, 从而减少前几轮

对后续轮次的影响. 这里通过自适应幅度剪枝进行动态调整, 动态阈值及剪枝如公式 (9)、(10)所示. 

θui(k) = αa(k−1)
ui + (1−α)θui(k−1) (9)
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a(k)
ui =

 a(k)
ui , a(k)

ui ⩾ θui(k)

0, a(k)
ui < θui(k)

(10)

θui(k)其中,    是动态阈值, α为权重参数, 决定历史数据对当前的影响程度.
每层均对用户 u所有项目偏好计算, 得到该层的偏好向量, 经过 K步聚合传播后, 获得用户最终嵌入向量, 如

公式 (11)所示. 

au = a(0)
u ∥ . . . ∥ a(k)

u ∥ . . . ∥ a(K)
u (11)

a(k)
u其中, ||表示连接操作,    是用户 u的第 k层偏好向量, k=0, 1, 2,…, K, au 为用户 u的最终嵌入向量.

aO
u

aS
u

/
aT

u aO
i aS

i

/
aT

i

根据上述分析, 输入联合域信息并通过循环 GCN获得用户 u的域共享嵌入向量   , 输入源域/目标域信息获

取对应的源域/目标域特有嵌入向量   ; 同样得到项目 i的域共享嵌入向量和域特有嵌入向量   ,    .

zS
u zT

u

zS
i zT

i

在平衡联合域共性与单域特性的前提下, 为有效地组合用户 u的共享嵌入向量与特有嵌入向量, 我们分别使

用共享部分参数的门控神经单元生成源域与目标域的组合特征向量   ,     (项目 i在源域与目标域的组合特征向

量   ,    也由同样方法生成), 其计算如公式 (12)所示.  
zS

u = σ
(
VtO

u aO
u +VtS

u aS
u

)
⊙aO

u +
[
1−σ

(
VtO

u aO
u +VtS

u aS
u

)]
⊙aS

u ,

zT
u = σ

(
VtO

u aO
u +VtT

u aT
u

)
⊙aO

u +
[
1−σ

(
VtO

u aO
u +VtT

u aT
u

)]
⊙aT

u

(12)

VtO
u VtS

u VtT
u其中,    ,    /   分别是门控单元的域共享权重矩阵和域特有权重矩阵. 

2.3   模型预测过程

在第 2.2节获取用户与项目的组合特征向量后, 为更好地学习用户与项目表示之间的交互, 我们采用MLP模

型对用户-项目交互建模, 以源域为例, 如公式 (13)、(14)所示.  
φ(1) =ϖ(1)(G(1)

 zS
u

zS
i

+h(1))

...

φ(L) =ϖ(L)(G(L)φ(L−1)+h(L))

(13)

 

ŷS
ui = f (φ(L)) (14)

φ(k) G(k) h(k) ϖ(k)(·)
φ(L) ŷS

ui

其中,    表示第 k层的输出结果 (1≤k≤L),    和   分别为第 k层可训练矩阵和偏置项,    表示第 k层激活

函数, f(·)表示将   映射为得分概率   的预测函数.

ŷT
ui目标域的评分预测   也由同样方法得到. 利用伪重叠判定机制的多层循环 GCN跨域推荐算法, 利用伪重叠

判定机制获取节点相似度矩阵后, 输入至多层循环 GCN以有效学习并组合节点特征, 最终利用MLP学习源域和

目标域的得分概率, 如算法 1所示.

算法 1. 利用伪重叠判定机制的多层循环 GCN跨域推荐过程.

输入: 源域/目标域用户集 US/UT, 源域/目标域项目集 IS/IT, 源域/目标域评分矩阵 RS/RT;
ŷui ŷS

ui ŷT
ui输出: 社区集 C, 模块度 Q, 源域/目标域的预测得分概率   (即   /   ).

Begin
C← {{u}},∀u ∈ U1.    ; // 初始化每位用户为一个社区∑

in
c ←
∑

wuv,u ∈ c∩ v ∈ c2.    ; // 计算社区 c内部边权重和∑
tot
c ←

∑
wuv,u ∈ c∪ v ∈ c3.    ; //计算与社区 c中节点相连边的权重和

/* 伪重叠判定机制模块 */
u ∈ U4. For     // 找到用户 u的最优社区

v ∈ U ∩ v ∈ c∩ v , u∩wuv , 05.　 For  
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∆Qu→c =



∑
v∈c

wuv

2m
−

∑
tot
c ∗wu

2m2
+λ
∑

v∈c
wuv, v ∈ Uo∑

v∈c
wuv

2m
−

∑
tot
c ∗wu

2m2
, v < Uo

6.　　    ;

　　　// 计算将 u移入所有邻居节点 v所在社区 c所产生的模块度增益, 见公式 (5)
7.　 End For

max∆Qu→ĉ ĉ8. 　If     then // 将 u移入使其获得最大模块度增益的社区 ∑
in
ĉ ←
∑

in
ĉ +
∑

v∈ĉ
wuv

∑
tot
ĉ ←

∑
tot
ĉ +wu9.　　      ,    ;∑

in
c ←
∑

in
c −
∑

v∈c
wuv

∑
tot
c ←

∑
tot
c −wu10.　　    ,    ;

ĉ← ĉ∪{u} c← c−{u}11.　　    ,    ;
12.　 End If
13. End For

c ∈C14. For     // 更新社区集并计算模块度

Q← Q+

∑
in
c

2m
−


∑

tot
c

2m


2

15.　    ;

C′←C′∪{c}16.　    ;
17. End For

C′18. Print    and Q ; // 输出社区集和模块度

u ∈ c19. For     // 重构相似度矩阵, 见公式 (6)
v ∈ c∩ v , u20.　 For  

w′uv = wuv+β
∑

k∈c
(wuk +wvk), (k , u∩ v)∩ (wuk ∩wvk)21.　　    ;

22.　 End For
23. End For
/* 多层循环 GCN模块 */

u ∈ U, i ∈ I24. For     // 分别聚合用户/项目节点与相应邻居节点

X(k+1) =ϖ(D− 1
2 ŴD−

1
2 X(k)F(k))25. 　   ; // 生成节点嵌入, 见公式 (7)

a(k+1)
ui = σ

< x(k+1)
u ×F1, x

(k+1)
i ×F2 >∣∣∣x(k+1)

u × F1|
∣∣∣x(k+1)

i × F2|

26.　    ; // 生成用户-项目偏好权重, 见公式 (8)

θui(k) = αa(k−1)
ui + (1−α)θui(k−1)27.　     // 阈值动态调整, 见公式 (9)

a(k)
ui < θui(k)28.　 If     then // 对偏好权重进行动态剪枝, 见公式 (10)

a(k)
ui = 029.　　    ;

30. 　End If
31. End For

x = x(0) ∥ . . . ∥ x(k) ∥ . . . ∥ x(K−1)32.    ; // 聚合节点的 K层嵌入, 见公式 (11)

zS = σ
(
VO xO+VS xS )⊙ xO+

[
1−σ (VOxO+VS xS )]⊙ xS33.    ;

zT = σ
(
VOxO+VT xT )⊙ xO+

[
1−σ (VOxO+VT xT )]⊙ xT34.    ;

//生成源域/目标域节点组合特征, 见公式 (12)
/* 模型预测模块 */
φ(L) =ϖ(L)(G(L)φ(L−1)+h(L)), ŷui = f (φ(L))35.    ; // 获得源域/目标域的预测得分概率, 见公式 (13)、(14)

ŷui36. Output    ; // 输出源域/目标域的最终预测得分概率

End
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在算法 1中, 第 1–23行是伪重叠判定机制模块, 通过伪重叠判定机制对用户聚类得到社区集和模块度, 并以

此重新构建相似度矩阵; 第 24–34行是多层循环 GCN模块, 其中第 24–32行利用多层动态 GCN获得域特有和域

共享节点嵌入, 第 32–34 行通过 4 个门控神经单元聚合得到源域和目标域的用户、项目组合特征向量; 第 35–36
行是模型预测模块, 使用MLP得到不同域用户的最终预测项目得分概率.

源域和目标域损失函数被定义为预测得分和实际得分的交叉熵, 如公式 (15)所示. 

LS = −
∑

(u,i)∈Ω+∪Ω−

(
yS

ui
log ŷS

ui
+
(
1− yS

ui

)
log
(
1− ŷS

ui

))
,

LT = −
∑

(u,i)∈Ω+∪Ω−

(
yT

ui
log ŷT

ui
+
(
1− yT

ui

)
log
(
1− ŷT

ui

)) (15)

yS
ui

yT
ui

Ω+ Ω−其中,    /   是已知的用户-项目交互,    是观察到的交互集,    是从未观察到的交互集中随机抽样的一定数量

负实例, 以防止过拟合.
为进一步提高两域的推荐性能, 我们将前文中提出的损失函数相结合, 得到联合优化的总损失函数, 如公式

(16)所示. 

L = λ1LS +λ2LT +λ3 ∥Θ∥22 (16)

Θ

注意在公式 (16) 中, 考虑到两域中数据集稀疏性不一致问题, 本文通过调节权重 λ1 和 λ2 平衡源域和目标域

的样本, 以控制样本平衡性. 比如, 若目标域的数据更为稀疏, 则可设定较大的 λ2, 以增加目标域数据对总损失的影

响. λ3 则为控制正则化的权重,    表示网络参数, 两者共同构成正则化项以防止模型过拟合. 

3   实验设计与分析
 

3.1   问题提出

为阐明模型的有效性及其优势, 本文选择经典数据集 Amazon的 4组数据域进行综合实验对比与分析, 主要

回答下面 3个问题.
RQ1: 与经典的、较新的相关模型对比, 本文模型有何优势? 效果如何?
针对此问题, 第 3.4.1 节设置了对比实验, 分别将本文模型 PO-CDRec 与 12 种相关模型作对比. 实验结果表

明, 在 MRR, NDCG, HR这 3个评价指标上, 模型 PO-CDRec均优于其他对比模型. 可知, 所提模型在评估用户对

未知项目评分方面有很大优势, 能捕获用户最新偏好并提升推荐性能.
RQ2: 本文模型的不同构件对模型自身的性能影响如何?是否有存在的必要性?
针对此问题, 在第 3.4.2节设置了消融实验, 根据伪重叠判定机制、多层循环 GCN这两个构件组成 3种变体

模型, 分析这些构件对模型推荐性能的影响. 实验结果表明, 这 3种变体模型的推荐效果均在不同程度上劣于所提

模型 PO-CDRec, 说明这两个构件在解决 CDR问题上具有一定效果.
RQ3: 超参数如何影响本文模型的性能?
针对此问题, 在第 3.4.3节设置了参数敏感度实验, 重点选择传播深度和重叠用户权重展开分析, 发现它们在

不同的数据集上使模型达到最优值时的取值有所不同, 并分析了其潜在的原因, 以便更好地优化模型. 

3.2   数据集与评价指标
 

3.2.1    数据集

本文根据多数 CDR研究选择的跨域数据集和预处理设置来构建 CDR场景, 在大规模公共亚马逊数据集上进

行实验. 该 Amazon (来源 http://jmcauley.ucsd.edu/data/amazon/)数据集由 24个不相交的项目域组成. 针对用户部

分重叠、项目不重叠的推荐场景, 本文选取部分数据域构成 4组源域-目标域, 分别是: Music-Movie、Phone-Elec、
Cloth-Sport、Game-Video. 为了将目标域中的项目推荐给只存在源域中的用户 (冷启动用户), 故在数据预处理中,
本文过滤掉在域中少于 10个交互的项目和少于 5个交互的用户, 使用户-项目能够从其源域中学习具有代表性的

嵌入. 同时随机选择约 20% 的重叠用户作为冷启动用户进行测试和验证, 剩余的用户用于训练. 具体信息如表 2
所示, 其中, 训练集这一列中数据表示从数据域中选取用于模型训练的用户-项目交互数.
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表 2　数据集统计信息
 

数据域 用户 项目 训练集 重叠用户 冷启动用户

Music
Movie

50 841
87 875

43 858
38 643

674 233
1 127 424 15 081 1 893

1 885
Phone
Elec

27 519
107 984

9 481
40 460

148 271
821 301 16 337 2 049

2 042
Cloth
Sport

41 829
27 328

17 943
12 655

187 880
163 291 7 857 990

981
Game
Video

25 025
19 457

12 319
8 751

155 036
156 091 1 737 226

217
  

3.2.2    评价指标

为验证模型 PO-CDRec的推荐性能是否有所提高, 选取常用的平均倒数秩 (mean reciprocal rank, MRR)、归一

化折损累计增益 (normalize discounted cumulative gain, NDCG)、命中率 (hit rate, HR)这 3个评价指标对其性能进

行评价.
1) 平均倒数秩. 它是准确推荐项目倒数秩的平均值, 当所有秩位置超过 n时, 倒数秩设为 0, 如公式 (17)所示. 

MRR =
1
n

n∑
u=1

1
ranku

(17)

其中, n表示用户数, ranku 表示第 u个用户的排名.
2) 归一化折损累计增益. 它表示准确推荐项目在推荐列表中位置越靠前, 其贡献越大, 反之贡献越小, 如公式

(18)所示. 

NDCG =
∑

u∈Utest

1
Yu

n∑
i=1

2ti − 1
log2 (i+1)

(18)

其中, Utest 表示用户测试集, Yu 表示用户真实值, ti 表示项目 i在推荐列表中的位置.
3) 命中率. 它强调模型推荐的准确性, 即用户的需求项是否包含在模型的推荐列表中, 如公式 (19)所示. 

HR =
1
s

∑s

i=1
hit(i) (19)

其中, s为样本数, 可理解为用户需求项的数目. hit(i) 用于表示第 i个项目是否包含在模型推荐的项目列表中, 若
是, 则其值为 1; 否则为 0. 

3.3   对比模型

因 PO-CDRec属于 CDR领域范畴, 故将其与经典的、先进的 CDR方法进行比较. 与本文模型 PO-CDRec作
对比的 12 种模型包括 3 个单域推荐模型和 9 个跨域推荐模型. 在单域推荐模型中, CML[26]为推荐领域的经典模

型; TCCF[27]将改进的聚类算法应用在推荐模型中, 与本文模型的伪重叠判定机制有一定联系; NGCF[28]是基于

GCN 的经典推荐方法, 与本文模型的多层循环 GCN 模块有一定相关性. 在跨域推荐模型中, EMCDR [29]和

STAR[30]均为跨域推荐中的经典模型; SSCDR、CDAML[31]、HCCDR、FPPDM为适配跨域推荐分别对聚类方法

进行不同方面的改进, 与本文模型的伪重叠判定机制具有相似性, 其中 SSCDR在 EMCDR基础上拓展; PPGN[32]、

I2RCDR[33]、GLOU[34]分别运用 GCN学习跨域推荐中不同角度的嵌入表示, 与本文模型的多层循环 GCN模块具

有一定相关性.
单域推荐: 两个域的所有交互被合并为一个域, 应用以下广泛使用的基于 CF的方法.
1) CML在度量学习思想下学习用户和项目表示, 该度量学习思想利用 L2距离并假设用户表示与交互项目的

距离小于尚未交互的项目.
2) TCCF引入布谷鸟搜索算法改进 K-Means算法聚合用户, 并利用时间相关系数捕捉用户行为的时间模式.
3) NGCF是一种典型的基于图神经网络学习用户和项目表示的方法, 它堆叠 3层 GCN以探索用户和项目间

的高阶连接信息.
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跨域推荐: 跨域推荐模型分别为每个域学习不同的用户-项目表示, 下面是几种典型的跨域基线模型.
1) EMCDR是第 1个为冷启动用户提供 CDR的推荐框架, 其采用 3种不同的预训练方法, 包括 CML、TCCF

和 NGCF, 分别初始化 EMCDR中的用户-项目表示, 称为 EMCDR(CML)、EMCDR(TCCF)和 EMCDR(NGCF).
2) STAR设计了一个编码器拓扑结构, 并为所有域引入一个共享的基础网络来传输知识.
3) SSCDR对 EMCDR进行扩展, 先通过 CML方法预训练表示, 再利用聚合重叠用户的多跳相邻信息学习跨

域映射函数.
4) CDAML提出一种软聚类的方法, 在更细粒度的聚类级别指导全局共享参数初始化, 并通过对抗学习转移

与领域无关的用户偏好以改进目标领域的推荐.
5) HCCDR采用软聚类的方法来识别每个目标用户的相似用户, 并同时结合从相似用户中学习到的共同特征

和自身特征以获取用户的个性化偏好传递函数.
6) FPPDM通过局部组件运用各领域评级信息来学习用户/项目偏好分布后, 利用全局聚合组件获取跨域组合

用户特征.
7) PPGN通过共享用户嵌入层中两个单独的 GCN学习用户-项目表示, 并采用基于 EMCDR的方法, 旨在应

对用户冷启动推荐.
8) I2RCDR设计一个关系感知的 GCN, 通过探索不同图间的多跳异构连接, 提取域共享和域特定特征, 并结合

引入的门控融合机制, 实现双重目标推荐.
9) GLOU 运用一种自监督分类器, 根据不同领域用户偏好差异将用户分组, 并利用 GCN 对其交互项形成的

子图进行学习, 挖掘高阶协作关系. 

3.4   实验及其分析

对于各个模型的公共超参数均采用相同值, 包括: 嵌入维度 F为 128, 批量大小为 1024. 对于基线模型中的特

定超参数, 我们使用原始参考模型中的值. 此外, 对于所有 EMCDR变体模型, 我们采用与 EMCDR中建议的相同

MLP架构. 对于本文模型 PO-CDRec, 学习率在{0.01, 0.001, 0.001}集合中调整, GCN网络层数在{0, 1, 2, 3, 4}中调

整. 本文模型使用 Adam作为优化器, 而对于基线模型, 保留了文献中使用的原始优化器. 对所有模型, 每个实验运

行 5次, 并在验证集中选择最佳结果.
下面结合 3种综合实验阐述本文模型的有效性及其优势. 其中, 对比实验 (见第 3.4.1节)将本文模型与 12种

经典的、较新的推荐模型进行对比, 为保证实验的公平性, 对比实验均选取各模型中所需较为合理的数据集划分

比例, 阐明本文模型的优势, 以回答 RQ1; 消融实验 (见第 3.4.2节)阐述本文模型的相关构件对模型推荐性能提高

的可行性与高效性, 以回答 RQ2; 参数敏感度实验 (见第 3.4.3节)分析主要参数对模型性能方面的影响, 便于实施

模型参数优化, 以回答 RQ3. 

3.4.1    模型对比分析 (RQ1)
表 3–表 6 给出了本文模型 PO-CDRec 与 12 种对比模型在 4 组数据域下的 3 个评价指标 MRR, NDCG@N,

HR@N实验结果值. 实验中测试了 N为 5与 10时的效果. 为便于比较, 利用虚线区分单域模型和跨域模型. 

表 3　Music-Movie 数据域中推荐模型性能比较
 

模型

Music-domain recommendation Movie-domain recommendation

MRR
NDCG HR

MRR
NDCG HR

@5 @10 @5 @10 @5 @10 @5 @10
CML 4.19±0.09 3.50±0.11 4.53±0.14 5.50±0.17 8.70±0.27 3.89±0.04 2.91±0.04 3.95±0.03 4.62±0.05 7.87±0.11
TCCF 4.78±0.05 3.67±0.08 4.51±0.20 5.72±0.11 8.82±0.09 4.68±0.12 3.34±0.07 4.62±0.13 5.59±0.03 9.10±0.10
NGCF 4.04±0.04 3.18±0.06 4.15±0.09 5.03±0.08 8.86±0.10 4.08±0.08 3.02±0.06 4.53±0.10 5.24±0.10 9.92±0.16

EMCDR(CML) 3.80±0.01 3.06±0.01 3.97±0.02 4.78±0.01 7.62±0.04 4.73±0.05 3.68±0.05 4.97±0.06 5.81±0.08 9.82±0.10
EMCDR(TCCF) 4.41±0.10 3.71±0.18 4.65±0.11 5.41±0.19 8.79±0.18 5.56±0.03 4.31±0.09 5.79±0.08 6.50±0.14 10.10±0.12
EMCDR(NGCF) 4.36±0.08 3.63±0.04 4.70±0.08 5.61±0.09 8.95±0.12 5.49±0.12 4.55±0.08 6.06±0.14 7.25±0.14 11.89±0.10
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表 3    Music-Movie 数据域中推荐模型性能比较 (续) 

模型

Music-domain recommendation Movie-domain recommendation

MRR
NDCG HR

MRR
NDCG HR

@5 @10 @5 @10 @5 @10 @5 @10
STAR 3.91±0.12 3.12±0.12 4.07±0.13 4.78±0.15 7.71±0.20 3.91±0.18 2.73±0.18 4.00±0.23 4.62±0.25 8.60±0.04
SSCDR 1.95±0.01 1.36±0.01 2.15±0.02 2.15±0.02 3.59±0.04 2.74±0.01 1.99±0.01 2.72±0.01 3.19±0.03 5.47±0.03
CDAML 4.99±0.02 3.74±0.04 6.25±0.16 6.79±0.09 10.07±0.03 6.14±0.16 5.01±0.06 6.12±0.11 8.19±0.17 13.26±0.06
HCCDR 5.49±0.13 4.16±0.12 6.47±0.06 6.65±0.17 10.14±0.06 6.25±0.10 5.27±0.04 6.24±0.08 8.06±0.13 14.09±0.11
FPPDM 6.75±0.13 5.58±0.07 7.62±0.03 9.11±0.23 13.26±0.12 6.47±0.09 5.20±0.04 6.81±0.05 8.82±0.12 14.26±0.01
PPGN 4.18±0.04 3.39±0.06 4.55±0.07 5.32±0.11 8.91±0.16 4.31±0.03 3.19±0.02 4.65±0.04 5.44±0.07 10.00±0.10
I2RCDR 4.96±0.12 3.87±0.03 6.13±0.05 6.84±0.18 9.48±0.13 5.97±0.05 4.72±0.08 6.25±0.15 8.02±0.20 13.07±0.12
GLOU 6.25±0.17 5.95±0.19 7.46±0.12 9.27±0.06 14.86±0.11 6.59±0.02 5.24±0.05 7.11±0.10 8.84±0.15 14.78±0.12

PO-CDRec 7.13±0.04 6.21±0.03 7.91±0.01 9.31±0.06 14.98±0.13 6.64±0.26 5.81±0.07 7.41±0.13 9.02±0.16 14.89±0.04
 
 

表 4　Phone-Elec 数据域中推荐模型性能比较
 

模型

Phone-domain recommendation Elec-domain recommendation

MRR
NDCG HR

MRR
NDCG HR

@5 @10 @5 @10 @5 @10 @5 @10
CML 5.83±0.10 5.14±0.11 6.41±0.13 7.62±0.13 11.56±0.23 6.24±0.13 5.54±0.17 6.85±0.12 8.34±0.23 12.44+0.10
TCCF 6.97±0.15 6.47±0.12 7.51±0.09 9.06+0.13 11.98±0.19 6.64±0.16 6.37±0.10 7.71±0.13 8.96±0.24 13.97±0.26
NGCF 6.48±0.04 5.82+0.08 7.47±0.12 9.11±0.19 13.62±0.20 8.04±0.07 7.41±0.08 9.09±0.11 11.01±0.17 16.24±0.21

EMCDR(CML) 5.69±0.01 5.06±0.03 6.32±0.02 7.96±0.04 11.89±0.05 7.28±0.01 6.61±0.01 8.17±0.01 9.93±0.02 14.75±0.03
EMCDR(TCCF) 6.46+0.05 5.86±0.04 7.37±0.06 8.95±0.07 13.76±0.03 8.33±0.01 7.85±0.08 9.35±0.02 11.22±0.01 16.54±0.06
EMCDR(NGCF) 6.93±0.04 6.35±0.02 7.73±0.03 9.54±0.03 13.84±0.07 8.77±0.02 8.10±0.02 9.78±0.02 11.76±0.03 17.01+0.03

STAR 4.96±0.22 4.22±0.20 5.41±0.21 6.48±0.23 10.22+0.22 6.67±0.30 5.86±0.32 7.42+0.34 8.92±0.41 13.76±0.47
SSCDR 3.33±0.01 2.63±0.01 3.33+0.01 3.97±0.02 6.14±0.03 4.94±0.01 4.21+0.01 5.50±0.01 6.28±0.02 10.34±0.03
CDAML 7.41±0.02 7.16±0.11 8.05±0.12 10.52±0.01 14.19±0.16 9.34±0.08 9.02±0.21 10.42±0.03 12.67±0.03 18.01±0.06
HCCDR 7.49±0.15 7.57±0.04 8.36±0.20 11.02±0.05 14.77±0.08 9.75±0.13 9.63±0.10 10.48±0.23 12.80±0.06 18.43±0.10
FPPDM 7.47±0.11 8.12±0.04 9.27+0.13 11.38±0.02 16.59±0.05 10.42±0.17 9.66±0.04 10.87±0.14 13.06±0.12 19.78±0.05
PPGN 6.51±0.09 6.04±0.08 7.39±0.16 9.49±0.16 13.60±0.23 8.07±0.03 7.39±0.06 9.16±0.05 10.87±0.10 16.38±0.13
I2RCDR 7.05±0.09 6.98±0.13 7.86±0.08 10.13±0.12 14.17±0.10 8.95±0.13 8.84±0.09 10.05±0.04 12.12±0.05 17.95±0.09
GLOU 7.84±0.07 8.06±0.15 9.14±0.15 11.80±0.15 17.67±0.17 11.02±0.17 10.14±0.23 11.38±0.09 14.54±0.15 20.21±0.12

PO-CDRec 8.08±0.05 8.21±0.17 9.32±0.25 12.46±0.11 17.90±0.04 11.28±0.08 10.21±0.18 11.63±0.15 14.67±0.03 20.43±0.16
 
 
 

表 5　Cloth-Sport数据域中推荐模型性能比较
 

模型

Cloth-domain recommendation Sport-domain recommendation

MRR
NDCG HR

MRR
NDCG HR

@5 @10 @5 @10 @5 @10 @5 @10
CML 3.73±0.16 3.19±0.19 3.92±0.14 4.69±0.21 6.97±0.11 3.26±0.14 2.65±0.15 3.29±0.16 3.82±0.17 5.82±0.20
TCCF 3.18±0.05 2.36±0.06 3.35±0.10 3.99±0.16 6.79±0.14 3.31±0.11 2.59±0.14 3.16±0.09 3.74±0.22 5.89±0.25
NGCF 3.24±0.08 2.50±0.08 3.48±0.13 4.02±0.12 7.07±0.30 3.42±0.06 2.75±0.04 3.63±0.07 4.43±0.10 7.22±0.11

EMCDR(CML) 2.70±0.02 1.96±0.01 2.72±0.01 3.04±0.02 5.42±0.06 2.91±0.02 2.18±0.03 2.99±0.04 3.46±0.02 6.02±0.06
EMCDR(TCCF) 4.36±0.03 3.94±0.05 4.56±0.07 5.48±0.05 7.36±0.13 3.63±0.07 2.72±0.08 3.71±0.04 4.56±0.07 7.48±0.13
EMCDR(NGCF) 4.89±0.06 4.08±0.06 5.17±0.08 5.55±0.10 7.91±0.15 4.07±0.09 3.24±0.10 4.03±0.12 4.94±0.15 7.41±0.16

STAR 3.89±0.13 3.33±0.11 4.15±0.16 5.20±0.17 7.76±0.27 3.00±0.16 2.30±0.18 3.19±0.18 3.73+0.22 6.49±0.22
SSCDR 2.96±0.01 2.27±0.01 3.06±0.04 3.64±0.03 6.12±0.05 3.46±0.01 2.66±0.01 3.75±0.02 4.18±0.02 7.27±0.02
CDAML 4.43±0.11 3.98±0.13 4.59±0.08 7.21+0.05 7.21±0.05 3.26±0.03 2.73±0.03 3.72±0.02 4.39±0.03 7.51±0.02
HCCDR 5.56±0.07 4.76±0.05 4.98±0.07 7.72±0.16 7.53±0.11 3.68±0.10 2.84±0.14 4.02±0.12 4.86±0.23 7.87±0.22
FPPDM 6.14±0.13 5.27±0.02 5.13±0.10 7.56±0.17 7.23±0.08 4.64±0.16 3.28±0.02 4.69±0.08 7.84±0.20 11.18±0.06
PPGN 3.34±0.09 2.58±0.10 3.57±0.04 4.05±0.16 7.10±0.12 3.30±0.10 2.54±0.08 3.58±0.11 4.52±0.10 7.36±0.20
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表 5    Cloth-Sport数据域中推荐模型性能比较 (续) 

模型

Cloth-domain recommendation Sport-domain recommendation

MRR
NDCG HR

MRR
NDCG HR

@5 @10 @5 @10 @5 @10 @5 @10

I2RCDR 4.83±0.10 4.28±0.08 5.03±0.12 5.77±0.06 8.11±0.16 3.68±0.03 3.14±0.03 3.84±0.04 4.60±0.06 7.18±0.12
GLOU 6.19±0.12 5.55±0.23 5.81±0.28 8.30±0.19 11.19±0.29 4.59±0.12 4.89±0.10 5.62±0.09 7.90±0.14 11.04±0.20

PO-CDRec 6.28±0.05 5.64±0.12 5.84±0.17 8.61±0.12 11.89±0.27 5.18±0.18 5.06±0.13 5.87±0.07 8.03±0.21 11.42±0.28
 
 

表 6　Game-Video 数据域中推荐模型性能比较
 

模型

Game-domain recommendation Video-domain recommendation

MRR
NDCG HR

MRR
NDCG HR

@5 @10 @5 @10 @5 @10 @5 @10
CML 1.70±0.08 1.10±0.08 1.44±0.09 1.74±0.09 2.82±0.18 1.46±0.14 0.71+0.10 1.30±0.08 1.25+0.13 3.07±0.10
TCCF 2.42±0.14 1.57±0.03 1.97±0.15 1.77±0.24 3.72±0.24 2.68±0.21 1.86±0.22 2.65±0.24 2.85±0.21 4.58±0.19
NGCF 2.94±0.07 2.07±0.02 2.73±0.09 3.14±0.16 5.14±0.22 3.72±0.05 2.86±0.03 3.87±0.10 4.25+0.18 7.41+0.18

EMCDR(CML) 2.12±0.01 1.35±0.03 1.82±0.04 2.17±0.07 3.62±0.09 3.15±0.01 2.57±0.01 3.23±0.02 4.25+0.04 6.34±0.05
EMCDR(TCCF) 2.42±0.11 1.59±0.14 2.34±0.08 2.56±0.30 4.63±0.13 4.15±0.06 3.36±0.04 4.29±0.05 4.87+0.10 7.95+0.32
EMCDR(NGCF) 2.47±0.18 1.86±0.15 2.44±0.14 3.26±0.20 5.07±0.17 3.98±0.01 3.21±0.02 4.29±0.02 5.09±0.08 8.43±0.04

STAR 2.17±0.09 1.61±0.04 2.17±0.16 2.53±0.12 4.27±0.40 2.62±0.10 1.87±0.01 2.62±0.11 3.00±0.14 5.30±0.18
SSCDR 1.98±0.03 1.27±0.01 1.59±0.03 1.96±0.03 3.48±0.06 2.55±0.03 1.86±0.02 2.61±0.02 3.14+0.06 5.51±0.08
CDAML 2.78+0.04 1.83+0.02 2.88±0.06 3.53±0.05 5.84±0.13 3.73±0.04 2.61±0.05 3.79±0.06 4.20+0.01 7.46±0.13
HCCDR 3.12±0.12 2.17±0.14 2.78±0.16 3.45±0.31 5.60±0.21 3.79+0.09 2.95±0.12 3.93±0.14 4.39±0.17 7.48±0.32
FPPDM 4.43±0.15 3.23+0.10 3.68±0.06 5.47±0.04 7.16±0.02 3.95+0.14 3.36±0.03 4.57±0.16 5.69±0.08 9.35±0.05
PPGN 2.77±0.06 1.90±0.09 2.84±0.10 3.07+0.14 5.98±0.32 3.90±0.11 3.04±0.07 4.06±0.16 4.53+0.09 7.68±0.32
I2RCDR 2.52±0.05 1.97±0.02 2.58±0.07 3.40±0.05 5.36±0.09 3.97±0.07 3.15±0.07 4.41±0.08 4.95±0.05 8.85±0.11
GLOU 4.52±0.16 3.71±0.11 4.58±0.13 5.44±0.21 8.61±0.30 4.75±0.13 4.65±0.01 5.49±0.14 7.41±0.21 12.11±0.23

PO-CDRec 4.87±0.12 3.87±0.07 4.92±0.04 5.61±0.09 9.17±0.01 5.02±0.15 4.68±0.02 5.68±0.16 7.52±0.24 12.18±0.13
 

表 3–表 6 展示了所有模型在各数据域性能, 其中, 本文模型 PO-CDRec 在数据集 Amazon 的数据域 Music-
Movie、Phone-Elec、Cloth-Sport中达到最优, 在数据域 Game-Video中整体表现良好. 下面给出更详细分析.
 

3.4.1.1    与单域推荐模型对比

对比模型 TCCF 和 NGCF 分别是基于改进聚类方法和图神经网络的单域推荐模型, 性能在许多方面都优于

CML. 例如, 在表 6中 Game-Video的 CDR场景下, TCCF模型的 MRR值比 CML模型平均提升 37.64%. 这证实

了捕获高阶邻居信息以及改进用户聚类算法对于用户和项目表示的学习具有一定帮助.

在多数推荐场景下, NGCF模型性能略优于 TCCF. 例如, 在表 5中 Cloth-Sport的 CDR场景下, NGCF模型的

NDCG@5、HR@5值比 TCCF模型分别平均提升 5.7%和 8.17%. 这表明在单域推荐中, 使用 GCN捕获高阶邻居

信息相较于改进用户聚类算法对推荐性能的提升会产生更大影响.

相较于 3个对应的单域推荐模型, 跨域框架 EMCDR可更好地适配于跨域推荐场景, 其实验效果取得显著的

改进. 例如, 在表 4 中 Phone-Ele 的 CDR 场景下, EMCDR(CML)、EMCDR(TCCF)、EMCDR(NGCF) 的 HR@10
值相较于其对应的单域模型 CML、TCCF、NGCF分别平均提升 9.23%、14.24%、3.06%. 这主要因为传统单域

方法未考虑跨域差异, 难以辨别冷启动用户的信息传输.

表 3–表 6 的实验结果表明, 这些方法虽然在一定程度上有效, 但均仅基于单域方式进行推荐, 模型的泛化能

力不足, 很难适应不同领域的推荐任务, 同时也初步验证本文模型中对聚类方法以及 GCN模块改进的有效性.
 

3.4.1.2    与跨域推荐模型对比

相比于对应的单域推荐模型 CML、TCCF 和 NGCF 而言, 基于 EMCDR 框架的跨域推荐模型 EMCDR
(CML)、EMCDR(TCCF)和 EMCDR(NGCF)性能更为突出. 这验证了跨域框架 EMCDR在缓解冷启动问题上具
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有一定的可行性. 由表 3–表 6 可知, EMCDR(TCCF) 和 EMCDR(NGCF) 在所有数据域中表现均高于 EMCDR
(CML). 例如, 在 Game 数据域上, EMCDR(TCCF) 和 EMCDR(NGCF) 的 MRR值比 EMCDR(CML) 分别提高

12.40%、14.17%. 这表明基于改进的聚类算法和图神经网络策略可较好地适应跨域推荐.

表 4和表 6的 Phone数据域、Game数据域的结果中, EMCDR的方法改进非常有限, 甚至在某些情况下比它

们对应的单域推荐模型更差, 其中在 Phone数据域对应的 MRR值平均下降 1.07%, 这表明简单的跨域映射不足以

描述跨域用户表示的复杂映射关系.

对比模型 STAR和 PPGN相对于单域推荐模型而言, 性能未有明显提升, 是因为这些方法侧重于信息传递来

增强重叠用户推荐, 并且易给冷启动用户生成有偏见的表示.

为提高映射函数的能力, SSCDR考虑用户-项目多跳邻居信息以增强 EMCDR(CML)的函数映射效果. 表 3–
表 6 中除了表 5 的 Cloth-Sport 数据域外, SSCDR 在其他数据域的指标反而普遍不如 EMCDR(CML), 其中在

Music数据域中, SSCDR模型的 MRR值比 EMCDR(CML)模型降低 48.68%. 这是因为 SSCDR对初始化的预训练

表示较为敏感.

CDAML、HCCDR、FPPDM均采用聚类方法生成用户共同特征, 模型性能在多数情况下高于利用 EMCDR
框架的基线模型. 其中在表 5 中 Cloth-Sport 的 CDR 场景下, CDAML、HCCDR、FPPDM 的 NDCG@5 值比

EMCDR(TCCF)模型分别提升 0.69%、10.73%、15.2%, 这表明在 CDR中聚类方法是有效的.

I2RCDR与 GLOU都是基于 GCN的跨域推荐模型, 与基于 EMCDR框架的基线模型相比, 这两个模型性能均

得到一定改进, 其中在表 3中Music-Movie的 CDR场景下, I2RCDR模型的 NDCG@5值比 EMCDR(NGCF)模型

平均提升 4.9%, 而 GLOU模型的 NDCG@5值比 EMCDR(NGCF)模型平均提升 26.09%. GLOU模型实验效果优

于 I2RCDR、CDAML、HCCDR、FPPDM模型, 在对比模型中表现最佳, 主要是因为 GLOU模型在使用 GCN提

取节点特征前会根据偏好差异对用户分组, 这表明将聚类方法与 GCN相结合是可行的.

表 3–表 6 的实验结果表明, 基于改进的聚类方法和图神经网络策略在 CDR 中均取得一定效果. 与这些模型

不同的是, 所提模型 PO-CDRec改进聚类算法的同时还考虑了用户和项目的高阶嵌入关系, 使其具备更强优势.

综上分析, 相较于之前的 CDR模型, 本文模型 PO-CDRec在所有数据域的评价指标中均获得较好的表现. 与
对比模型中表现最佳的 GLOU模型相比, 在Music-Movie、Phone-Elec、Cloth-Sport和 Game-Video这 4组数据

域上, 所提模型 PO-CDRec的 MRR值最少提升 6.55%, 2.65%, 6.41%, 6.29%; NDCG@N值最少提升 4.85%, 1.26%,
2.39%, 2.38%; HR@N值最少提升 0.77%, 1.19%, 2.61%, 2.25%.

从对比结果来看, 本文模型 PO-CDRec 在 Music-Movie、Phone-Elec 数据域中的表现更好. 相对于 Cloth-
Sport与 Game-Video这两组数据域, 模型的 HR@N值在Music-Movie数据域中分别最少提升 9.27%和 28.51%,
而在 Phone-Elec数据域中分别最少提升 38.69%和 44.29%.

本文模型 PO-CDRec在Music-Movie与 Phone-Elec数据域上表现更出色的原因在于, 这两组数据域中的重叠

用户信息更多, 模型适应性更强. 一方面, 模型 PO-CDRec中的伪重叠判定机制模块运用了基于重叠用户改进的社

区聚类算法, 可适用于大规模数据集, 能有效处理不同领域的复杂用户关系; 另一方面, 多层循环 GCN 模块可提

取并融合不同领域信息的共性与特性, 并通过高阶表示建模方式获取准确的用户偏好. 然而, 本文模型对重叠用户

数据依赖性较强, 即当重叠用户交互信息匮乏时, 此时模型仅运用到多层循环 GCN建模域内、域间关系, 难以发

挥伪重叠判定机制的优势. 可见, 本文模型 PO-CDRec在数据集较大、重叠用户交互数据较多的部分用户重叠场

景下会有更好的表现.
 

3.4.2    消融实验分析 (RQ2)

为验证伪重叠判定机制和多层循环 GCN这两个构件对跨域推荐模型性能的影响, 设计了 3种变体模型, 分别

是 Ours-1、Ours-2和 Ours-3, 将它们与本文模型 PO-CDRec进行对比. 其中, 变体模型 Ours-1不使用伪重叠判定

机制与多层循环 GCN, 通过 Louvain算法分别对两域数据聚类, 并使用传统 GCN学习节点特征, 主要验证两个构
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件的作用; 变体模型 Ours-2不采用伪重叠判定机制对跨域用户聚类, 而是对每个数据域使用 Louvain算法聚类相

似用户群体, 并通过多层循环 GCN 捕获用户偏好, 主要验证多层循环 GCN 构件获取用户偏好的有效性; 变体模

型 Ours-3不使用多层循环 GCN, 而仅通过固定图结构学习节点特征, 不考虑不同域间节点的关系, 主要阐明伪重

叠判定机制构件对跨域推荐聚类效果的准确性. 各模型的构件描述情况如表 7所示.
 
 

表 7　各模型的构件描述情况
 

变体模型 伪重叠判定机制 多层循环GCN
Ours-1 × ×
Ours-2 × √
Ours-3 √ ×

PO-CDRec √ √
 

在 Amazon数据集中选择 4组数据域进行消融实验, 分别是: Music-Movie、Phone-Elec、Cloth-Sport、Game-
Video, 考虑到变体模型的目的是验证模型构件对推荐性能的影响, 这里选择 MRR、NDCG@10、HR@10作为评

价指标. 实验结果如表 8所示, 其中, 为便于比较, 利用下划线来突显变体模型中表现最佳的数据, 最后一列给出本

文模型相对于某一最佳变体模型的性能对比情况.
 
 

表 8　各变体模型在不同数据集上的指标对比
 

数据集 评价指标
模型变体

性能对比情况 (%)
Ours-1 Ours-2 Ours-3 PO-CDRec

MRR 4.30 5.95 6.91 7.13 ↑3.09
Music NDCG@10 4.60 6.59 7.32 7.91 ↑7.46

HR@10 9.23 13.30 14.06 14.98 ↑6.14
MRR 4.33 5.57 6.47 6.64 ↑2.56

Movie NDCG@10 4.80 6.18 7.08 7.41 ↑4.45
HR@10 10.07 14.23 14.21 14.89 ↑4.43
MRR 6.70 6.31 8.10 8.08 ↓2.48

Phone NDCG@10 7.88 7.22 9.00 9.32 ↑3.43
HR@10 14.25 17.12 14.15 17.90 ↑4.36
MRR 8.22 9.54 10.31 11.28 ↑8.60

Elec NDCG@10 9.44 10.96 11.56 11.63 ↑0.60
HR@10 16.58 18.50 19.89 20.43 ↑2.64
MRR 3.56 4.31 5.72 6.28 ↑8.92

Cloth NDCG@10 3.98 4.78 5.77 5.84 ↑1.20
HR@10 7.54 9.97 11.26 11.89 ↑5.30
MRR 3.68 4.16 4.97 5.18 ↑4.05

Sport NDCG@10 4.02 4.52 5.67 5.87 ↑3.41
HR@10 7.87 9.17 11.36 11.42 ↑0.53
MRR 2.99 3.72 4.51 4.87 ↑7.40

Game NDCG@10 2.78 3.98 4.12 4.92 ↑16.26
HR@10 5.60 7.64 8.06 9.17 ↑12.10
MRR 3.79 4.54 4.69 5.02 ↑6.57

Video NDCG@10 3.93 4.65 5.28 5.68 ↑7.04
HR@10 7.48 10.26 11.32 12.18 ↑7.06

 

根据表 8, 各构件的实验分析如下: 伪重叠判定机制对模型性能影响较大, 传统的跨域推荐聚类方法在 MRR,
NDCG@10, HR@10这 3个指标上的表现均不如伪重叠判定机制方法; 固定图结构 GCN学习节点特征在这 3个
指标上的表现均不如多层循环 GCN 方法; 而去除伪重叠判定机制或多层循环 GCN 单个构件的模型与将二者结

合的本文模型相比, 其效果明显更差. 下面给出更详细的分析.
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3.4.2.1    通过多层循环 GCN动态学习用户偏好对模型性能的影响较大

传统基于 GCN的 CDR算法在获取高阶节点嵌入前, 往往采用固定的图形式构建用户-项目节点关系, 构建过

程将忽略不同域间节点关系的变化. 本文提出利用动态图结构分别学习域共享信息和域特有信息以获取高阶的跨

域节点嵌入, 从而提高数据利用率, 缓解数据稀疏问题. 由表 8可看出, 与变体模型 Ours-1相比, 变体模型 Ours-2
在性能上提升较大. 比如, 在 MRR指标上, 平均提升 15.34%, 最优时提升 27.73%. 由此可知, 基于 GCN的 CDR算

法中增加循环结构并使图动态化, 可有效提高节点的鲁棒性和数据利用率, 从而获取用户最新偏好, 有利于提升模

型推荐性能.
 

3.4.2.2    基于伪重叠判定机制聚合跨域用户对推荐性能的影响很大

跨域推荐中不同领域之间具有复杂关系, 而传统跨域推荐大多套用适用于单域推荐的聚类算法, 无法有效利

用重叠信息学习域共享嵌入, 从而为后续特征学习提供更准确的聚类结果. 因此, 需针对部分用户重叠推荐场景对

聚类算法进行改进. 对此, 所提模型 PO-CDRec设计伪重叠判定机制, 整合聚类用户关系. 由表 8可看出, 与变体模

型 Ours-1相比, 变体模型 Ours-3在性能上提升明显. 比如, 在 HR指标上, 平均提升 25.93%, 最优时提升 34.35%.
由此可知, 采用伪重叠判定机制能有效地利用重叠信息处理不同领域的复杂用户关系, 为后续特征学习提供更准

确的聚类结果, 进而提高推荐准确性.
 

3.4.2.3    两构件相互配合使得模型推荐性能达到最优

与所有变体模型 Ours-1、Ours-2、Ours-3 相比, 本文模型 PO-CDRec 同时运用伪重叠判定机制与多层循环

GCN 这两个构件, 其评价指标在各数据域中普遍有所提升, MRR、NDCG@10、HR@10 分别平均提升 4.84%,
5.48%, 5.32%. 由此可知, 这两个构件相互配合可使 PO-CDRec模型推荐效果达到最优.

由上述分析可知, 伪重叠判定机制以及多层循环 GCN构件均对模型性能提升起到一定作用, 且二者的结合可

更有效地增强模型在 MRR、NDCG@10、HR@10指标上的效果.
 

3.4.3    参数敏感度分析 (RQ3)

这里对两个关键参数展开实验讨论, 即传播深度和重叠用户影响权重, 分析它们在不同数据集上对模型性能

的影响.
 

3.4.3.1    传播深度

我们设置传播深度为参数 K, K∈{0, 1, 2, 3, 4}. 当 K=0时, 图卷积部分消失, 多层循环 GCN模块退化为贝叶斯

个性化排序 (Bayesian personalized ranking, BPR). 不同传播层的实验结果如图 4所示.

由图 4可知, 当 K值为 0时, 此时推荐指标均较小, 推荐性能较差. 当 K由 0变为 1时, 模型性能提升明显, 表
明 GCN层可有效解决数据稀疏问题. 随着 K的不断增大, 模型性能并未呈现不断增涨趋势, 而是在某个值之后下

降. 在数据域Music-Movie、Cloth-Sport、Game-Video中 K=3时以及数据域 Phone-Elec中 K=2时模型性能达到

最佳. 原因在于, 对于稀疏数据集, 更深的图卷积可帮助聚合更多的邻居, 利于用户嵌入的学习, 从而提高冷启动用

户的推荐准确率; 而对于密集数据集, 过高的传播层深度易导致 GNN出现过度平滑现象.
 

3.4.3.2    重叠用户影响权重

为获取伪重叠用户社区, 使用 λ作为重叠用户影响权重, 以衡量伪重叠判定机制所构建的用户社区对用户聚

类准确性的影响, 其值在{0.005, 0.01, 0.05, 0.1, 0.15, 0.2, 0.25, 0.3, 0.35, 0.4, 0.45, 0.5}中选取. 将 MRR, NDCG@10
作为评价指标, 验证 λ的不同取值对推荐效果的影响, 如图 5所示.

由图 5 可知, 随着 λ值的变化, 不同数据域下的推荐指标 MRR和 NDCG@10 呈现先增后降的趋势. 第 3.4.2
节消融实验中的变体模型 Ours-2 可看作 λ值为 0 时的情况, 此时推荐指标均为最小, 推荐性能较差. 在数据域

Music-Movie 中, 当重叠用户影响权重取值为 0.25 时, 推荐性能达到最佳; 在数据域 Cloth-Sport、Game-Video、
Phone-Elec中, λ值为 0.3时, 推荐性能达到最佳. 这表明, 通过调整 λ值的大小, 可优化推荐性能.
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3.4.4    模型复杂度分析

为充分获取重叠用户信息, 所提模型 PO-CDRec在社区聚类算法 Louvain的基础上设计伪重叠判定机制, 据
此挖掘用户的信任关系以及相似用户社区, 再结合提出的包含嵌入学习模块和图学习模块的多层循环 GCN, 学习

动态的域共享特征、域特有特征以及动态图结构, 并通过两模块的循环增强, 获取最新用户偏好, 进而对用户推荐

项目. 与现有相关模型相比, PO-CDRec的推荐过程稍长, 复杂度相对有所增加, 但推荐效果得到较大提升 (见表 3–
表 6). 下面对本文模型及部分具有代表性的对比模型就其时间复杂度进行分析.

1) 就本文模型 PO-CDRec而言, 其时间复杂度主要表现在伪重叠判定机制用户聚类与多层循环 GCN偏好学

习两个部分. 伪重叠判定机制用户聚类部分主要利用社区聚类算法. 在局部优化阶段, 每个节点均需计算其加入相
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邻节点所在社区后的模块度变化, 并选择最优的社区进行合并, 时间复杂度为 O(NM), 其中 N是用户数, M是邻居

节点数. 经过局部优化后, 每个社区被视为一个新的超节点, 形成新的简化网络, 新网络的节点数减少为原网络的

社区数, 这通常显著小于 N. 因网络规模在每次合并后缩小, 故社区合并阶段的迭代次数在最坏情况下为 O(logN).
可知, 伪重叠判定机制用户聚类部分的时间复杂度大致为 O(NMlogN). 对于多层循环 GCN部分, 其运算代价主要

体现在图卷积操作中. 单层图卷积操作的时间复杂度为 O(FEd), 其中 F为每层的节点数, 每个节点的平均邻居数

为 E, d是每个节点的特征维度, 对于每一层的图卷积操作需遍历每个节点及其邻居, 并进行相应运算. 可知, 整个

多层循环 GCN部分的时间复杂度为 O(KFEd), K为嵌入传播深度. 因此, 本文模型的时间复杂度大致为 O(NMlogN
+ KFEd).

2) 就对比模型 HCCDR(相对较新的改进聚类算法的跨域推荐模型)的时间复杂度来说, 其时间主要消耗在软

聚类分配节点上, 时间复杂度大致为 O(LNId), L为平均聚类簇数, I为训练轮数. 与模型 HCCDR 相比, 本文模型

PO-CDRec 的复杂度虽有所增加, 但模型 HCCDR 仅侧重用户聚类, 导致模型适应性不足. 且就目前大多数

GPU/CPU来说, 本文模型的计算任务并不算大. 特别地, 从推荐效果来看, 所提模型 PO-CDRec比 HCCDR的性能

有所提升.

3) 就对比模型 FPPDM (在仅改进聚类算法的跨域推荐模型中表现最优)的时间复杂度来说, 其时间主要消耗

在单域建模、全局聚合以及紧致性联合聚类上, 时间复杂度大致为 O(IEd+cgN+LNId), 其中 c表示参与联邦学习

的客户端数量, g表示全局聚合轮数. 相较于本文模型而言, FPPDM模型使用联邦学习涉及多个本地域之间的模

型参数传输和聚合, 更侧重于隐私保护, 需消耗更多的时间和计算资源, 导致其时间复杂度较高.

4) 就对比模型 I2RCDR (相对较新的基于 GCN的跨域推荐模型)的时间复杂度来说, 其时间主要消耗在图卷

积网络上, 时间复杂度大致为 O(IFEd). 模型 I2RCDR针对重叠用户的跨域场景, 更侧重于用户关系的挖掘, 忽视了

非重叠用户场景, 导致用户相似度迁移不准确. 与模型 I2RCDR 相比, 本文模型 PO-CDRec 的复杂度虽有所增加,
但换来了较大的性能提升.

5) 就对比模型 GLOU (在对比模型中平均性能最佳) 的时间复杂度来说, 其时间主要由图卷积网络的计算决

定, 时间复杂度大致为 O(NMI+LFEd). 该模型根据偏好对用户分组并利用 GCN挖掘不同用户组图中的节点高阶

关系. 因在通常情况下, 平均聚类簇数 L远大于嵌入传播深度 K, 故本文模型 PO-CDRec的复杂度通常会低于对比

模型 GLOU. 另外, 由对比实验结果可知, 本文模型 PO-CDRec的性能也较之更优.

综上分析, 各模型的时间复杂度大小关系为: GLOU > FPPDM > PO-CDRec > I2RCDR > HCCDR. 尽管从时间

复杂度上来看, 本文模型 PO-CDRec要劣于部分对比模型, 但就推荐性能而言, 本文模型 PO-CDRec优于 HCCDR
和 I2RCDR. 相较于 HCCDR, 所提模型在 MRR、NDCG@N和 HR@N指标上分别最少提升 5.87%, 5.68%, 5.37%.
相较于 I2RCDR, 所提模型在 MRR、NDCG@N和 HR@N指标上分别最少提升 10.09%, 13.42%, 11.09%. 相较于

GLOU 和 FPPDM 而言, 所提模型在推荐性能和时间复杂度方面均占优. 其中, 与对比模型中平均性能最佳的

GLOU 相比, 所提模型 PO-CDRec 在所有数据域上的指标 MRR、NDCG@N 和 HR@N 分别最少提升 2.65%,
1.26%, 0.77%. 可见, 本文模型的设计思路是合理的、有意义的.
 

4   总结与下一步工作

本文提出一种利用伪重叠判定机制的多层循环 GCN跨域推荐模型 PO-CDRec. 该模型运用伪重叠判定机制

挖掘用户的信任关系以及用户社区, 获取用户相似性, 从而提高聚类算法在跨域推荐中的准确率; 同时采用多层循

环 GCN 学习节点嵌入, 充分挖掘节点高阶关系以缓解数据稀疏现象; 通过门控神经单元生成用户与项目的组合

特征, 利用MLP获取源域与目标域最终预测得分概率, 达到更佳的推荐效果.

1) 为提高模型推荐准确性, 设计伪重叠判定机制. 为充分获取重叠用户信息, 并使聚类算法更适应于跨域推荐

中, 所提模型设计伪重叠用户判断机制联合源域和目标域的用户进行聚类, 生成用户社交网络, 得到信任关系和用
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户相似度, 从而提高聚类算法适应能力及推荐准确性.

2) 为缓解数据稀疏问题, 运用多层循环 GCN. 以动态图结构代替传统图卷积中的固定图学习, 同时从域内/域
间角度出发, 充分利用不同域数据信息聚合节点嵌入, 增强模型的高阶连通性, 缓解数据稀疏现象.

3) 为验证所提模型效果, 展开综合实验分析. 无论是与经典模型还是最新模型对比, 所提模型 PO-CDRec在 4
种跨域推荐场景中, 其 3个常用推荐指标均有明显提升. 同时, 通过消融实验, 验证了模型各组件的必要性. 最后,
开展参数敏感度实验, 优化了模型的关键参数.

所提模型 PO-CDRec虽表现不错, 但依然存在一些待完善之处, 其中伪重叠判定机制未考虑对不同重叠用户

占比的数据集作相应改进. 在下一步工作中, 我们将考虑设计动态伪重叠判断机制, 以区分重叠用户和伪重叠用

户, 进一步提升模型性能. 另外, 模型的可解释性也一直备受关注, 我们还将引入特征重要性 (如用户/项目特征权

重、贡献度等)以试图增强模型透明性与推荐公平性.
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