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摘   要：跨境电商产品推荐已经成为电子商务领域新兴的研究议题之一。由于电商产品信息复杂多样、“用户-产

品”关联矩阵极为稀疏并且冷启动问题突出，因此传统的协同过滤推荐模型很难奏效。而改进的深度协同过滤模

型，只考虑了用户对产品的“显式”和“隐式”的反馈信息，忽视了由用户与项目组成的图结构信息，推荐性能

很难满足平台和用户的要求。为了解决这些难题，该文提出基于异质图表达学习的图神经网络模型(HGNR)用于

个性化的跨境电商产品推荐，该模型具有2个显著的优势：(1) 构造“用户-产品-主题”3部图作为模型的输入，通

过图卷积神经网络(GCN)在异质图上进行高质量信息传播和聚合；(2)能够获取高质量的用户和产品表征向量，实

现了用户和产品复杂交互关系的建模。在真实的跨境电商订单数据集上的实验结果表明，HGNR模型不仅在推荐

性能上表现出色，还能有效提升冷启动用户的推荐准确率，与9种推荐基准算法相比，HGNR在评价指标

HitRate@10, Item-coverage@10, MRR@10上至少提升了3.33%, 0.91%, 0.54%。
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Abstract: Cross-border e-commerce products recommendation has become one of the emerging researching

topics in the field of e-commerce. Due to the diversity and complexity of e-commerce product information, the

“user-item” correlation matrix is extremely sparse and the cold start problem is prominent. As a result, the

traditional collaborative filtering model seems to be malfunctional. Meanwhile, the improved recommendation

model based on collaborative filtering or matrix factorization only considers the explicit and implicit feedback

information of the users to the products, while ignoring the graph structure information composed of users and

items, so that the recommendation performance is difficult to meet the requirements of the platform and users.

To tackle these issues, a recommender system of cross-border e-commerce based on heterogeneous graph neural

network, named Heterogeneous Graph Neural network Recommender system (HGNR), is proposed in this

paper. The model has two significant advantages: (1) the three-part graph is used as input, and high-quality

information dissemination and aggregation are carried out on heterogeneous graphs through Graph

Convolutional neural Network (GCN); (2) high-quality user and product representation vectors can be

obtained, and realize the modeling of the complex interaction between users and products. Experimental results
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on real cross-border e-commerce order data sets show that HGNR not only owns the superior performance, but

also can effectively improve the recommendation accuracy of cold-start users. Compared with nine baseline

methods for recommendation, HGNR achieves improvements of at least 3.33%, 0.91%, and 0.54% on evaluation

metrics of HitRate@10, Item-coverage@10 and MRR@10.

Key words: Recommendation system; Graph Neural Network (GNN); Heterogeneous Graph Neural Network

(HGNN); Cold start recommendation; Cross-border e-commerce

 

1    引言

随着电子商务的高速发展和深度普及，网络购

物已经逐渐成为一种大众趋势，而跨境电商更是作

为一个新的购物模式脱颖而出，目前，跨境电商购

物模式在我国政策和社会需求的双向作用力下将逐

渐成为诸多消费模式中的主流。因此，如何根据消

费者在跨境电子商务网站的消费数据来进一步向其

推荐潜在感兴趣的物品显得至关重要[1]，这使得跨

境电商产品推荐变为现今推荐系统研究领域的新兴

议题之一。

针对传统的购物场景，已经有一些成熟的推荐

算法在被广泛应用，其中最为经典的就是基于协同

过滤推荐[2,3]、基于矩阵分解推荐[4,5]、基于内容推

荐 [ 6 ]和混合推荐 [ 7 ]等算法。但由于跨境电商产品

“用户-产品”交互矩阵极为稀疏，并且冷启动问

题突出，因此上述传统的推荐算法在跨境电商产品

数据上很难奏效。此外，基于协同过滤或者矩阵分

解等改进的神经网络推荐模型[8–11]，只考虑了用户

对产品的“显式”和“隐式”的反馈信息，而忽视

了由用户与项目交互形成的图结构信息和产品之间

的隐语义主题关联，其推荐性能很难满足平台和用

户的要求。尽管近两年来涌现了一些新颖的图神经

网络(Graph Neural Networks, GNN)模型来解决

传统图结构数据的推荐问题[12–14]，但是现实中有许

多图具有多种类型的节点和边，被称作异质图信息

网络(简称为异质图)[15]，由于异质图具有复杂的信

息和丰富的语义，因此如何对异质图进行表征学习，

以及对用户和项目交互准确建模值得进一步研究。

基于上述原因，本文从一个真实的跨境电商数

据出发，对跨境电商订单数据的特征进行分析，以

启发基于异质图表达学习的跨境电商推荐模型的研

究。具体而言，本文首先对跨境电商产品进行主题

挖掘；其次，构造“用户-产品-主题”3部图作为

推荐模型的输入；再次，提出基于异质图表达学习

的图神经网络推荐模型(Heterogeneous Graph
Neural network Recommender system, HGNR)，
本模型包括信息传播、信息聚合、用户和产品交互

建模3个核心模块。最后，在真实的跨境电商订单

数据集上进行了实验对比，并从多个评价指标上对

实验结果进行分析。 

2    相关工作

本节主要回顾一些与本文相关的研究工作，这

些工作主要围绕传统的协同过滤推荐算法，以及新

颖的基于图神经网络的推荐算法展开。 

2.1  协同过滤推荐算法

针对“用户-产品”交互矩阵进行个性化推荐

的这一议题，早期相关研究主要集中于传统的协同

过滤算法。这类算法可以根据用户与项目的历史交

互来捕获用户的兴趣偏好。这类算法，也被各式各

样的电商平台推荐系统所采用[16,17]。代表性的算法

有协同过滤[2,3]和矩阵分解[4,5]。考虑到深度的神经

网络具有较强的表征能力，近几年大量的研究工作

在协同过滤算法的基础上融合了深度学习理论，对

基于深度学习的协同过滤推荐算法展开研究[8–11]。

例如，Xue等人[8]提出利用多层神经网络来学习矩

阵分解中用户和项目的潜在因素。He等人[9]提出了

一种神经网络结构来模拟用户和项目的潜在特征，

并设计了基于神经网络的协同过滤(Neural Colla-

borative Filtering, NCF)通用框架。Guo等人[11]提

出了一种DeepFM (Deep Factorization Machine)

算法，该算法有效地结合了因子分解机(Factoriza-

tion Machine, FM)与深度神经网络(Deep Neural

Network, DNN)在特征学习中的优点，能够同时提

取到低阶组合特征与高阶组合特征，并且共享相同

的输入和嵌入的向量，得到更好的训练效果。

尽管上述传统的协同过滤推荐工作取得了一定

的成果，但是与本文的工作相比，这些工作仅使用

描述性特征(如ID和属性)作为辅助信息构建用户和

项目的嵌入向量，未考虑“用户-产品”交互图中

的高阶信息，而本文提出的模型能够在异质图上进

行高质量的信息传播和聚合。同时，这些工作也忽

视了在嵌入学习和交互建模中关键协作信号，而这

些协作信号揭示了隐藏在“用户-产品”交互中的

用户之间行为相似性的重要性，值得注意的是本文

的工作能够对这些协作信息进行有效建模。 

2.2  基于图神经网络的推荐算法

随着图表示学习的兴起，近几年来越来越多的

学者对基于图神经网络的推荐算法展开了研究[12,18–22]。

由于图神经网络通过编码边缘或节点属性特征，能
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够提供丰富的局部上下文信息，已有研究将其融入

到推荐系统中，解决了传统推荐系统中面临的冷启

动和数据稀疏的难题[14,19,23,24]。例如，文献[23]提出

了一种基于图神经网络的协同过滤推荐框架NGCF
(Neural Graph Collaborative Filtering)，其通过在

图结构上传播嵌入表达对拓扑结构进行学习，有效

地对高阶连接信息进行建模，进而对“用户-产品”

交互信息进行编码以提升推荐效果。由于NGCF采
用的是线性变换对交互进行建模，这不足以捕获用

户嵌入与物品嵌入之间潜在的复杂交互信息。有鉴

于此，文献[12]研究了嵌入学习和“用户-物品”交

互信息两者之间的内在联系，并提出了一种个性化

的图神经网络排序模型(Neural Graph Persona-
lized Rank, NGPR)，NGPR利用“用户-产品”交

互图和非线性交互建模来对上述关系进行刻画。考

虑到现实生活中存在大量的异质图结构网络，Hu等
人[13]针对用户在新闻网站的点击流构建了异质图，

提出了融合用户长短期兴趣的异质图神经网络新闻

推荐模型。此外，最新的一系列研究显示GNN除

了在处理图结构数据方面具有显著优势之外，还可

用于捕获更丰富的时序数据信息用于会话推荐的场

景[24,25]。例如，文献[25]提出的基于会话的图神经

网络推荐(Session-based Recommendation with
Graph Neural Networks, SR-GNN)是在基于会话的

推荐场景中第1个利用门控图神经网络捕捉复杂的

商品转移关系，但忽略了用户在商品转移关系中的

作用，没有利用用户历史会话信息来提高推荐性能。

与上述已有工作不同的是，本文的研究背景为

跨境电商产品推荐，“用户-产品”交互矩阵要比

传统商品数据更加稀疏，冷启动问题尤其突出。为

此，与传统GNN推荐模型不同的是，本文在传统

的“用户-产品”交互图基础之上，以隐语义主题

为桥梁，构建了“用户-产品-主题”3部图，并充

分利用图中跨境产品的文本描述进行表征学习以获

得精准的产品特征。在此基础上，提出一种基于异

质图表达学习模型进行高质量的信息传播和聚合，

并实现了用户和产品交互的建模。 

3    基于异质图表达学习的图神经网络推荐
模型

本节将对基于异质图表达学习的图神经网络推

荐模型HGNR展开介绍。首先介绍本文的问题定义，

其次介绍异构图表达学习，再次介绍“用户-产品”

的交互建模，最后介绍模型的预测函数和训练。 

3.1  问题定义

从商品标识来看，用户访问的商品各不相同，

但是从商品描述文本(标题)来看，这些产品均能反

YP

映出用户对共同的兴趣偏好。因此，充分利用主题

信息有助于识别用户的兴趣偏好，同时能缓解“用

户-产品”购买矩阵 的稀疏性问题。

θi= {θi,k} , k =1,2, ...,K,
∑K

k=1
θi,k=1

θi

φ (i)

定义1　产品主题泛化。对于任意一个产品i的

标题经过隐语义主题模型(Latent Dirichlet Alloca-

tion, LDA)[26]泛化后可以获得其主题概率分布，记

为 ，k为主题

的序号，其中K为产品泛化后的主题数量；选择

集合中最大的概率分布值对应的主题作为最终产

品的主题，抽象为函数

φ (i) → tk, 1 ≤ k ≤ K (1)

tk im

T = {t1, t2, ..., tK} tk = {i|
∀φ (i) → tk}

其中， 表示为产品 经泛化后的主题。最终获得

所 有 主 题 集 合 ， 其 中

。

G =

(V,R)

V R

YP

T

U =

{u1, u2, ..., uN} I = {i1, i2, ..., iM}
T = {t1, t2, ..., tK}

定义2　“用户-产品-主题”3部图。令

为如图1(a)所示构造的“用户-产品-主题”

3部图，其中 和 分别是图中节点和边集合。若

“用户-产品”购买矩阵 不为空以及“产品-主

题”在主题集合 中存在映射关系，则对应的用户

和产品，以及主题和产品之间的节点则会产生一条

边。其中的节点可以分为3类，即用户集合

，产品集合 和主题

集合 。

U = {u1,

u2, ..., uN} I = {i1, i2, ..., iM}
YP ∈ RN×M

YP

u

u i

定义3　个性化推荐。给定用户集合为

和产品集合为 。根据

“用户-产品”购买矩阵 ，可以获得每

一个用户对应的购买产品的标签，同时通过矩阵

中的元素可以获得用户累计购买产品的次数。

给定待推荐用户 ，个性化推荐的任务是去预测用

户 最可能购买的产品 。

为了实现跨境电商的推荐任务，本文提出如

图2所示的基于异构图表达学习的图神经网络推荐

模型HGNR。HGNR模型包含4个子模块：异构图

构建层、信息传播和聚合层、交互建模层、分值预

测层。 

3.2  基于图神经网络的3部图表达学习

本文采用GNN中的GCN信息传播架构沿着图

结构来获取协同过滤信号，从而分别求得用户和产

品的表征向量。实际上，有交互历史记录的产品往

往能体现出用户的兴趣偏好，而对同一个产品有交

互记录的用户群体可以视为产品的特征，能够反映

产品之间的相似性。有鉴于此，针对“用户-产品-

主题”3部图中存在高阶边关系的用户和项目，我

们分别进行嵌入式的传播学习，具体包含信息传播

和信息聚合。 
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3.2.1  信息传播

i u

在通用的单层GNN网络中[12]，对于传统的2部
图中存在边连接的任意一组“用户-产品”(u,i)，
产品 至用户 的信息可记为

mu←i = f (xi,xu, cu,i) (2)

f(·) xi xu

u

xi ∈ Rd1 d1 = 768；xu ∈ Rd2 u

d2 cu,i

1/|Nu| ，f(·)

其中， 是信息的编码函数， 和 分别代表产

品i和用户 的表征向量。其中，将产品i的标题输

入训练好的BERT (Bidirectional Encoder Repres-
entations from Transformers)模型1)，求得向量

，此处 由用户 的标识

符(Identity Document, ID)经过One-Hot编码获得，

此处 为用户集合的数量，此处， 是用于控制

任意一条边(u,i)传播的衰减因子，采用正则化变量

表示。此处 可通过如式(3)的方式实现

f (xi,xu, cu,i) =
1

|Nu|
[αW1xi;W2xi] (3)

，Nu其中 代表与用户u存在边连接的产品数量，

α =
(
xTi W3xu

)
W1 W2 ∈ Rd3×d1

W3 ∈ Rd1×d2

;

用于度量用户u和产品i之间的信息

依赖(类似于注意力机制)， ,  和

是GNN网络中可训练的权重矩阵，在

信息传播中用于提取有用信息。“ ”表示向量拼

接。最终，求解式(3)可以表示为

mu←i =
1

|Nu|
[(
xTi W3xu

)
W1xi;W2xi

]
(4)

{z| z ∈ φ (i) , z ̸= i}

类似地，对于“用户-产品-主题”3部图中存在

边连接的任意一组(u,i)，产品i至用户u的传播由2种
途径构成：与用户u直接关联的产品i和与产品i同属

一个隐语义主题的产品集合 ，可记为

mu←i =f (xi,xu, cu,i)+
1

|T (i)|
∑

z∈ϕ(i),z ̸=i

f(xz,xu, cu,z)

=
1

|Nu|

([(
xTi W3xu

)
W1xi;W2xi

]
+

1

|ϕ (i)|
∑

z∈ϕ(i),z ̸=i

[(
xTzW

′
3xu

)
W ′

1xz;W
′
2xz

])
(5)

 

 
图 1 “用户-产品-主题”3部图

 

 
图 2 HGNR模型框架图

 
1) https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/bert
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，z i

|ϕ (i)| i W ′
1

W ′
2 ∈ Rd3×d1 W ′

3 ∈ Rd1×d2

t2(ϕ (3) → t2)

其中 代表与产品 同属一个主题的所有产品，

代表产品 所属主题包含的产品数量， ,

和 是GNN网络中可训练

的权重矩阵。例如，在图1(b)中，在获得用户5表
征向量的传播过程中，产品3为用户5购买过的产

品，由于通过式(1)可知产品4和产品3属于同一主

题 ，因此用户5可以在一次信息传递中

得到购买过的产品3的同类主题产品4的信息。

tk

{z| z ∈ φ (i) , z ̸= i}
{z} L

i |{z}| ≤ L

{z} |{z}| = L

为了使得每个批处理在该阶段的计算更加高

效，在对与产品i同属一个隐语义主题 的其他产品

集合 进行传播的过程中，本文对

产品集合 进行随机采样。令 为采样的和产品

同属一个主题的产品最大数量，若 ，则进

行集合 内产品进行随机采样，复制直至 。 

3.2.2  信息聚合

u

G

u

在信息传播的基础之上，本文进一步对从用户

的所有邻居节点(既包含传统2部图中的邻居节

点，还包含通过3部图 获取的邻居节点)传播的信

息进行聚合，从而获得用户 的表达向量。具体而

言，信息聚合的函数可以定义为

hu = σ

(∑
i∈Nu

mu←i

)
(6)

σ(·) ReLU (·) =
max(0, ·)
其中， 是激励函数，此处选择

作为激励函数。

u hu为了获得用户 最终的表达向量，将 经过如

式(7)的方式转换

ru = σ(Wuhu + bu) (7)

hu ∈ Rd4×2d3 bu ∈ Rd4×2d3

ru

u

其中， 和 分别代表可训练

的权重矩阵和偏置向量 ， 代表经过GNN中嵌入

传播层学习所获得的用户 表达向量。此处，本文

同样采用ReLU作为激励函数。

u ru

i i

ri

与用户 表达向量 计算方法类似，通过聚合

与产品 有连接的用户，本文同样可以获得产品 的

表达向量，记为 。总而言之，基于图神经网络的

3部图表达学习可以利用嵌入传播层显式地利用连

接信息来关联用户和项表示，同时以隐语义主题为

桥梁，利用聚合层聚合更多的用户和产品邻居节点

以获取更加丰富的信息，从而获得高质量的用户和

产品表达向量。

上述是一个单层GNN的信息传播和聚合的详

细过程，产品的最终表征向量仅依赖它的直接近

邻。为了捕捉用户与产品之间的高阶关系，将GNN
从单层扩展到多层，将嵌入信息传播得更广更深。

正如图1(b)所示，2阶的用户表征向量可以通过

如下方式获取：首先，使用式(6)和式(7)来聚合邻

居产品和主题的信息，获取1阶的产品表征向量

和主题表征向量。然后，对1阶的产品和主题进行

邻居用户的信息聚合，获得2阶的用户表征向量。

同理，如图1(c)所示，也可以获得2阶的产品表征

向量。 

3.3  “用户-产品”交互建模

u ru i

ri u i

“用户-产品”交互建模层旨在对用户和产品

之间的偏好程度进行建模。具体而言，在HGNR的

推荐模型框架中基于用户 的表达向量 和产品 的

表达向量 来预测用户 对产品 的交互分值，可以

定义为

zui = σ
(
rTuri

)
(8)

，σ(·)

u i zui

其中 是激励函数，此处，同样选择ReLU作为

激励函数“用户-产品”交互建模层的最终输出为

用户 对产品 的交互分值，即 。 

3.4  预测函数和模型训练

u i zui

sigmoid (·) = 1

1 + e−(·)
u i

给定用户 对产品 的交互分值 ，本文采用

函数去获取模型的输出，即

用户 购买产品 的概率

ŷu,i = sigmoid (zui) (9)

Y + I

Y −

在模型训练阶段，就对用户进行产品推荐而

言，积极标签是用户u真实购买的产品i集合(存在

交互)，记为 。而消极标签是从产品集合 中去

除积极标签进行log-uniform采样形成(不存在交

互)，记为 。本文采用在推荐系统中被广泛使用

的基于2元交叉熵作为HGNR的损失函数，即购买

概率和真实情况的损失函数可通过式(10)的方法

计算

L (ŷ) =−
∑

(u,i)∈Y +∪Y −

(yu,iln(ŷu,i)

+(1− yu,i)ln (1− ŷu,i)) (10)

，yu,i i u

(u, i) ∈ Y + yu,i = 1 yu,i = 0

其中 是产品 被用户 真实购买的概率分布。具

体而言，如果 ，则 ，反之 。

L (ŷ)

此处，本文借助Adam优化器[26]来最小化损失

函数 ，从而将HGNR模型中的参数调为最优配

置。与现有的训练方案相比，本方法能有效地挖掘

出消极样本中的有用信息，进一步降低了模型训练

的计算成本。 

4    实验结果和分析
 

4.1  实验设置 

4.1.1  基准算法

本文将HGNR模型与4种传统推荐方法，即流

行性预测(POPular, POP)，基于用户的协同过滤算

法(User-based Collaborative Filtering, UCF)，基
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于项目的协同过滤算法(Item-based Collaborative
Filtering, ICF)，奇异值分解算法(Singular Value
Decomposition, SVD)和非负矩阵分解算法(Nonnegative
Matrix Factorization, NMF)；融合神经网络的协

同过滤算法(Collaborative Deep Learning, CDL)和
矩阵分解算法DeepFM；以及基于图神经网络的推

荐方法(NGCF和NGPR)进行对比。

POP[27]：POP总是推荐训练集中最受欢迎的

项目。尽管它很简单，但通常被用作多个推荐系统

研究领域的基线。

UCF[2]：UCF是基于用户的协同过滤算法，被

工业界常用于推荐候选集的生成。

ICF[3]：ICF是一个基于项目的协同过滤算法，

其被广泛应用于电子商务网站的推荐。

SVD[4]：SVD是奇异值分解算法，是一种经典

的基于矩阵分解的推荐算法。

NMF [5]：NMF是一种相对新颖的降维范式，

它使分解后的所有分量均为非负值，并且同时实现

非线性的维数约减。

CDL[10]：CDL联合了对文本内容信息进行深

度表征的学习和对评价(反馈)矩阵进行协同过滤。

DeepFM[11]：DeepFM将因子分解机与深度神

经网络相结合，也是一种广泛使用的基于神经网络

的推荐方法。

NGCF [23]：NGCF是一个最先进的基于图的

CF模型，它利用图形神经网络将“用户-产品”交

互结合到嵌入学习中。

NGPR[12]：NGPR也是基于图的CF模型，除

了利用图形神经网络将“用户-产品”交互结合到

嵌入学习中之外，还考虑到用户和项目潜在的关联

性，同时采用了多层感知机 (MultiLayer Perceptron,
MLP)来进行用户和项目非线性的交互建模。

L

ϕ (i)

其中，ICF和UCF近邻数量分别设置为40和
1000，SVD和NMF的潜因子数量设置为50。在

HGNR的设置中，本文在“用户-产品”购买矩阵

上分别按照80%和20%的比例划分训练集和测试

集。主题泛化借助的是Python自然语言处理库

Gensim2)，将所有产品的标题输入到LDA模型中，

模型的输出包含了“词-主题”概率分布矩阵和

“产品-主题”概率分布矩阵以及每个主题下的高

频词。此外，本文设置隐语义主题集合进行随机采

样的最大数量 为5。尽管GNN具有强大的表征学

习的能力，但是仍然存在过拟合的问题。正如

3.2.1节所示，对隐语义主题集合 进行随机采样

(等同于对“产品-主题”子图中的产品节点进行随

机采样)，其功能类似于文献[28]中对“产品-主
题”边丢弃。为此，在HGNR的训练阶段，仅需要

对“用户-产品”子图的边进行丢弃：以丢弃比例

p随机抛弃部分边以阻止信息的传播，从而避免

HGNR欠拟合或过拟合。 

4.1.2  评价指标

为了评价HGNR和基准算法的性能，本文采用

了HitRate@k, Item-coverage@k和MRR@k作为推

荐模型生成的Top-k推荐列表的评价指标。

HitRate@k评价的是推荐的准确率，其定义为

测试集中所有用户的Top-k推荐列表中真实存在购

买(Ground-Truth)的比例

HitRate@k =
1

|T |
∑

u∈T
1, Ru,gu ≤ k (11)

，T ，gu u

Ru,gu u

gu

其中 是测试集 是用户 实际购买的旅游包。

是用户 真实购买的产品在Top-k推荐列表中

的排序，如果 出现在Top-k推荐列表中，则指示

符函数将被设置为1，否则为0。

Item-coverage@k是测试集中所有样本的Top-k

推荐列表中准确推荐的项目所占比例。其定义为

Item–coverage@k =

Dis

(∑
u∈T

Ru,gu

)

Dis

(∑
u∈T

gu

) , Ru,gu ≤ k

Dis

Dis({i1, i2, i2}) = 2

其中， ( )是集合中不同项目数量的统计函数。

例如， 。

MRR@k是准确推荐项目的排序倒数平均值，

该指标衡量的是模型推荐项目的排序性能。直观地

说，在实践中推荐准确的项目排序得越高越好。

MRR@k的定义为

MRR@k =
1

|T |
∑
u∈T

1

Ru,gu

(12)

Ru,gu ≥ k其中，如果 ，则排序的倒数值将设置为0。 

4.2  总体性能评价

本文对比了HGNR模型和其他基准模型的整体

性能以证明HGNR模型的有效性，实验结果如表1

所示。总体来说，从所有评价指标上来看HGNR模

型均优于其他基准算法，获得了最佳性能。具体而

言，我们观察到以下现象。

首先，可以清楚地观察到基于神经网络的协同

过滤方法(即CDL和DeepFM)优于传统推荐方法(如
POP, ICF, UCF, SVD和NMF)，这可能是因为跨

境电商商品数据集中的“用户-产品”购买矩阵极
 
2) https://pypi.org/project/gensim/

第 1 1期 张  瑾等：基于异质图表达学习的跨境电商推荐模型 4013

https://pypi.org/project/gensim/


度稀疏，传统方法不能直接应用于跨境电商商品推

荐，融合了神经网络的协同过滤及矩阵分解方法模

型可以比传统方法更好地学习用户和产品的表征。

此外POP算法在Top-3和Top-5的推荐列表上表现

最差。此外，尽管POP算法在Top-10的推荐列表

上表现尚可，但是其推荐的都是流行度较高的产

品，具有长尾现象。这说明我们需要对用户的个性

化偏好进行建模，而不是仅限于向用户推荐流行的

产品。

其次，在深度学习的算法中，基于图神经网络

的推荐方法(NGCF,NGPR,HGNR)都超过了非图

神经的推荐方法(即CDL和DeepFM)。其中性能最

差的基于图神经网络的推荐方法(NGCF)都优于

CDL和DeepFM。由此结果可以看出，由于图神经

网络通过编码边缘或节点属性特征，能够提供丰富

的局部上下文信息，并捕获用户嵌入与物品嵌入之

间潜在的复杂交互信息，因此在推荐性能上能够得

到明显提升。

最后，在基于图神经网络的推荐方法中，HGNR
明显优于其他两个方法(即NGCF和NGPR)。这些

数据表明，HGNR具有2个显著的优势：(1)在传统

的“用户-产品”交互图基础之上，HGNR通过以

隐语义主题为桥梁，构建了“用户-产品-主题”

3部图，且充分利用图中跨境产品的文本描述进行

表征学习获得了精准的产品特征；(2)HGNR通过

提出的基于异质图表达学习模型进行高质量的信息

传播和聚合，实现了用户和产品交互的建模以获得

准确的用户和产品表征向量，既缓解了冷启动推荐

问题，又兼顾了推荐的准确率。但是，我们也观察

到了HGNR模型相比既有的NGPR模型的性能提升

不是特别明显，甚至在MRR@5评价指标上略高于

HGNR，究其原因可能是HGNR模型与NGPR均是

采用的较为流行的图卷积神经网络(GCN)在网络拓

扑图上进行信息的传播和聚合，都属于图神经网络

的范式。同时，NGPR采用多层感知机(Multi Layer
Perceptron, MLP)来进行用户和项目非线性的交互

建模也可能是其优势。 

4.3  参数分析

本节将分析HGNR中关键的参数对推荐性能的

影响，包括超参丢弃比例和GNN的网络层数。 

4.3.1  丢弃对性能的影响

为了防止HGNR模型在训练过程中欠拟合或过

拟合，受文献[29,30]启发，本文通过对“用户-产
品-主题”3部图中“用户-产品”子图的边进行丢

弃：以丢弃比例p随机抛弃部分边以阻止信息的传

播。图3展示了将HGNR的丢弃比例p分别设置为

0.05, 0.10, 0.15, 0.20, 0.25, 0.30, 0.35, 0.40的实验

结果(其他参数保持不变)。从图3(a)、图3(b)和图3(c)
可以分析出如下现象：(1)随着p的增加，HGNR在

3个评价指标HitRate, Item-coverage和MRR上的值

均逐步提升，然后再逐步下降，因此将丢弃比例设

置过小或过大的都容易导致欠拟合或过拟合；(2)当
p=0.30时，在绝大多数的情况下，HGNR在3个评

价指标HitRate, Item-coverage和MRR上取得了最

佳值，因此设置适当的丢弃比例，能一定程度上缓

解HGNR的欠拟合和过拟合。综上所述，本文将丢

弃比例p的默认参数设置为0.30。 

4.3.2  GNN网络层数对性能的影响

为了衡量HGNR中GNN的层数对性能的影

响，本文将GNN层数分别设置为1, 2, 3进行实验

(其他参数保持不变)，实验结果如表2所示。可以

看出，当HGNR采用2层GNN时，其在3个评价指

标HitRate@10, Item-coverage@10和MRR@10上均

取得了最佳性能。这是因为单层的GNN无法捕获

表 1  总体性能比较(%)

模型 HR@3 Item-c@3 MRR@3 HR@5 Item-c@5 MRR@5 HR@10 Item-c@10 MRR@10

POP 2.90 1.85 62.33 8.97 3.09 34.23 30.77 6.17 21.19

ICF 22.92 91.98 78.67 27.52 93.83 69.38 33.33 94.44 59.59

UCF 24.97 79.01 77.17 29.08 85.19 69.52 33.49 93.21 62.11

SVD 7.88 65.73 61.14 12.34 78.86 50.07 18.26 86.15 45.53

NMF 9.37 68.71 63.55 14.51 79.18 53.11 20.06 85.75 51.36

CDL 29.03 88.21 76.54 35.23 90.48 70.97 38.55 93.32 63.42

DeepFM 30.67 89.45 79.98 34.78 90.67 71.05 40.76 93.47 62.71

NGCF 42.65 90.28 80.14 46.87 91.87 72.05 50.87 94.21 65.37

NGPR 46.79 91.23 80.67 50.31 92.85 74.67 54.61 95.91 66.07

HGNR 48.12 92.21 82.24 51.65 94.56 74.29 56.43 96.78 66.43

注: HR和Item-c分别代表HitRate和Item-coverage
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用户和产品之间的高阶关系，然而，3层的GNN可

能给模型带来大量的噪声，当在推断节点间的相似

性时，关系链太长的较高层几乎没有意义。以上实

验现象也与文献[13]保持一致。综上所述，综合考

虑HGNR训练阶段的时间成本，将应HGNR-2 Layer
(2层)作为模型的默认参数。 

4.4  冷启动用户推荐效果

由于新用户往往没有收集到足够的信息，因此

这些新用户很难产生推荐结果，这也使得冷启动是

推荐系统中最常见的问题[24]。本文的数据集中，高

达30905(98.44%)的用户只购买了5种及以下的跨境

电商产品。为此，本文从测试数据集中提取这些冷

启动用户，并重点检查HGNR模型在这些引起冷启

动问题的新用户上的推荐性能。

此处只选择性能相对较好的基于图神经网络的

算法(即NGCF, NGPR和HGNR)进行冷启动用户

的推荐性能分析实验。具体而言，使用训练过的

NGCF, NGPR, HGNR模型来了解新用户的偏好，

并向其推荐最感兴趣的项目。值得注意的是，本文

没有改变任何训练流程，只是选择了冷启动用户进

行测试，因此模型所有的测试都不需要再次训练。

图4展示了实验结果，可以得出以下结论：(1)随
着用户购买不同产品数量的增加，NGCF, NG-
PR和HGNR在3个评价指标HitRate@10,Item-cov-
erage @10和MRR@10上的性能均逐步上升；(2)针
对冷启动用户的推荐性能方面，HGNR在绝大多数

的情况下都优于其他两种基准算法。这也说明了

HGNR模型中异质图表达学习的有效性。 

5    结束语

本文研究了基于异质图表达学习的跨境电商推

荐问题。首先，对跨境电商产品进行隐语义主题挖掘；

其次，在传统的“用户-产品”交互矩阵基础之

上，以隐语义主题为桥梁，构造了“用户-产品-主
题”3部图作为推荐模型的输入；最后，提出了基

于异质图表达学习的图神经网络模型HGNR用于个

性化的跨境电商产品推荐。该模型具有两个显著的

表 2  GNN网络层数对推荐性能的影响(%)

模型 HitRate@10 Item-c@10 MRR@10

HGNR-1 GNN Layer 51.27 93.84 62.18

HGNR-2 GNN Layer 56.43 96.78 66.43

HGNR-3 GNN Layer 53.91 94.63 63.73

 

 
图 3 Dropout对HGNR的影响

 

 
图 4 针对冷启动用户的推荐性能
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优势：(1)将“用户-产品-主题”3部图作为输入，

通过GCN在异质图上进行高质量信息传播和聚合；

(2)能够获取高质量的用户和产品表征向量，实现

了用户和产品复杂交互关系的建模。为了验证HGNR
的优势，本文在真实跨境电商数据集上进行了实

验，3个评价指标上的实验结果表明，基于异质图

神经网络的模型HGNR不但在性能上比传统推荐算

法更有优势，而且能有效提升冷启动用户的推荐准

确率。

目前HGNR在信息传播中尚未考虑“用户累计

购买产品的次数”(即边权重)和用户统计信息，在

将来的工作中，我们拟进一步探究采用图注意力网

络(Graph ATtention network, GAT)并融入上述

信息用于学习用户和产品的表征。此外，一种高效

的用户和产品的非线性的交互建模方案仍然值得进

一步研究。
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