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２］ （９）
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ｙｔ＝ｒｕ，ｉｔ＋γｍａｘｉｔ＋１∈Ｉ
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ｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ．
　２）Ｐｏｐｕｌａｒ：Ａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｈａｔｏｒｄｅｒｓｉｔｅｍｓｗｉｔｈｔｈｅ
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图神经网络增强交互协同过滤推荐算法

谢程燕１　 董　璐２

（１东南大学自动化学院，南京 ２１００９６）
（２东南大学网络空间安全学院，南京２１１１８９）

摘要：为提升冷启动场景下交互推荐系统的训练效率和推荐精度，基于一个公开数据集的真实数据，根据用

户交互构建了一种商品相似度连接图，并设计了基于深度强化学习的图神经网络增强交互协同过滤模型

（ＧＥＩＣＦ）来进行仿真实验．该模型基于深度强化学习框架，采用图神经网络进行向量传播层设计，在商品
相似度连接图中挖掘商品间关系，优化商品向量准确度．结果表明：在冷启动交互推荐场景下，商品相似度
连接图能够对大规模稀疏交互推荐数据关系进行高效建模，有效提升训练效率；ＧＥＩＣＦ模型能够深入挖掘
数据间关系，进行更精确地决策建模，有效提高了训练精度．
关键词：交互推荐系统；冷启动；图神经网络；深度强化学习
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