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双曲空间互学习捆绑推荐模型HyperMLBR
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摘 要 在许多工程与商务应用中，项目与商品捆绑是一种广泛采用的推荐策略 .但是现有方法对捆绑推荐中交

互数据的特征认识存在不足，而且欧氏空间的互学习方法难以在双曲空间中充分发挥视图之间互补优势，因此提

出了一种双曲空间互学习的捆绑推荐模型（HyperMLBR）.该模型设计了图掩码模块和互学习模块，利用掩码自编

码器和在线知识蒸馏技术，促使两个视图在双曲空间中进行有效的协作建模 .最后HyperMLBR模型与其他模型在

Youshu和NetEase数据集上进行性能分析、消融实验和互学习效果分析，实验结果表明：HyperMLBR模型具有有效

性和动机的正确性 .
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Abstract Project and commodity bundling is a widely used recommendation strategy in many engineering and business 
applications. However， the existing methods have insufficient understanding of the characteristics of interaction data in 
bundle recommendation， and the Euclidean mutual learning methods fail to fully exploit the complementary advantages 
between views in hyperbolic space. Therefore， a hyperbolic space mutual learning bundle recommendation model 
（HyperMLBR） is proposed. The model designs a graph masking module and a mutual learning module， utilizing masked 
autoencoder and online knowledge distillation technique to promote effective collaborative modeling of two views in 
hyperbolic space. HyperMLBR model and other models were analyzed in the Youshu and NetEase data sets for performance 
analysis， ablation experiment and mutual learning effect analysis. The experimental results demonstrate that the 
HyperMLBR model is effective and its motivation is correct.
Keywords bundle recommendation； interactive data； hyperbolic space； mutual learning

近年来，捆绑推荐受到了越来越多的关注，捆

绑推荐通过学习用户的历史交互，直接向用户推荐

一个包含相似项目的捆绑包 .捆绑推荐的目标是通

过学习用户的历史交互信息，准确预测用户与捆绑

包互动的概率 .大多数现有的方法都是从用户-捆绑

包交互图（即捆绑包视图）和用户-项目-捆绑包交互

图（即项目视图）中学习用户和捆绑包嵌入［1-4］.模型

从这两个视图学到的知识是不同的，且模型在这两

个视图上的学习趋势也不同 . 因此，两个视图对用

户偏好的不同学习趋势将导致不同的推荐结果 .那
么如何使两个视图可以学习各自推荐结果中包含

的知识将是进一步提高模型推荐性能的关键 . 然
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而，这种重要的协作关系在现有的工作［1-3］中没有得

到很好的利用，对两个视图的松散建模难以保证知

识传递的效果［5］. 最近的工作 MIDGN［6］（Multi-view 
Intent Disentangle Graph Networks）和 CL2BRec［7］

（Cross-level relational graph Contrastive Learning for 
Bundle Recommendation）意识到了该问题，并利用对

比学习框架改进从不同视图学到的表征 . 然而，将

两个视图中具有不同树状程度的交互图均匀嵌入

到欧几里得空间的方式存在着严重的失真问题［8-9］.
嵌入本身的不准确会在视图协作建模的过程中引

入更多负面的噪声，影响互学习的效果 .本文认为对

于用户与项目之间交互关系的利用程度还可以进

一步提高，项目视图更注重捆绑包与项目之间相似

性 .Attlist［2］ （Hierarchical Self-attentive Recommendation 
Model）和 GRAM-SMOT［10］（GRaph Attention Mechanism 
and SubModular OpTimization）引入了注意力机制去

建模同一个捆绑包中不同项目的重要性 .这种方式

是利用了捆绑包和项目之间的附属关系，没有充分

考虑到用户-项目交互图中不同数据对捆绑包预测

贡献程度的差异 .
针对上述问题，本文提出了一种基于双曲空间

的互学习捆绑推荐模型（Hyperbolic Space Mutual 
Learning Bundle Recommendation Model， HyperMLBR）.
HyperMLBR主要有以下两个创新点，一是针对没有

充分考虑用户-项目交互图中不同数据对捆绑包预

测贡献程度具有差异的问题，本文将用户和项目的

交互划分为两个不同的集合，分别对应重要交互和

次重要交互 .利用图掩码模块对重要交互集合中的

边进行不同概率的遮盖和恢复，从而加强模型对重

要交互的学习力度，帮助项目视图得到更好的实体

表征 . 二是针对视图之间学习倾向不同的问题，本

文采用在线蒸馏的方式，在学习到相对准确的实体

嵌入之后，通过互学习框架使两个视图不断提取软

标签中包含的互补知识 . 而且，为了更好地结合双

曲空间和相互学习的优势，本文还提出了基于双曲

距离的互学习损失函数，以便两个视图更好地传递

知识 .

1　相关研究

1.1　捆绑推荐方法

比起项目推荐，捆绑推荐有着交互类型复杂，

数据更加稀疏等特点，技术难度更高 . 现有研究大

致可以分为两类：基于深度学习的方法［1-2］和基于图

的方法［3，6-7］. 典型的传统深度学习方法就是依靠深

度神经网络，通过共享底层参数层或者利用注意力

机制的方式去学习实体的表征 .CHEN等［1］提出了一

个名为 DAM（Deep Attentive Multi-Task Model）的模

型，采用了分解注意力网络来聚合捆绑包中的项

目，以此表示捆绑包的特征 .HE 等［2］提出了一种自

注意力聚合层来捕获用户和捆绑包特征的一致性，

并以此为权重构建用户和捆绑包的实体表征 .
HE 等［11］通过一致性感知门控网络，并结合两个基

于注意力的用户偏好模型，共同捕获用户对捆绑包

的偏好 .
但是，这些方法难以利用推荐系统数据中潜在

的结构特征，对捆绑推荐中复杂的实体关系建模较

为松散 . 后来，图神经网络开始逐渐在推荐领域被

使用［12-14］，图神经网络对于图数据强大的建模能力，

使得模型可以更好地从用户的交互图中学习到用

户的偏好，极大地提高了推荐的准确性 .BGCN［3］

（Bundle Graph Convolutional Network）是图神经网络

在捆绑推荐领域的经典应用 .BGCN 将整个交互图

划分为两个不同的级别：捆绑包级别和项目级别 .
然后分别在两个级别内进行图卷积操作以捕获

用户的不同偏好 .DENG 等［15］提出一个 BundleNet
（Bundle Recommendation Network）框架，该框架基于

历史数据构建的用户-项目-捆绑包三方交互图，并

将捆绑推荐问题形式化为三方图中的连接预测问

题 .VIJAIKUMAR 等［10］提出了基于图注意力机制的

模型 GRAM-SMOT 和一个基于度量学习的损失函

数 .这种损失函数可以将与用户和捆绑包交互的项

目拉近，并将不相关的项目相对于给定的边距推得

更远 .ZHAO等［6］提出了一种名为多视图意图分离图

网络模型 MIDGN，该模型能够以更细的粒度精确、

全面地捕捉用户意图和项目关联的多样性 .WANG
等［7］提出了一种跨级关系图对比学习的捆绑推荐模

型CL2BRec.该方法将用户-项目和用户-捆绑包的交

互图视为局部交互关系视图，将捆绑包-项目图视为

局部依赖关系视图，将完整的用户-捆绑包-项目视

为全局结构视图，最终构建了一种跨级别捆绑推荐

模型 .
1.2　非欧式空间的应用

在人工智能的诸多领域，数据常会在欧氏空

间中进行表示，并且各领域都在欧氏空间的基础

上取得显著成就，例如自然语言处理领域的

Transformer［16］、图像分类领域的ResNet［17］、推荐系统
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领域的神经协同过滤［18］等 . 但是，传统的基于向量

内积公式的相似度计算方式在某些情况下存在违

反三角不等式的问题［19］，而且欧氏空间在嵌入某些

类型的数据（例如树状数据、无标度数据或球形数

据）时会遭受较大的失真［20］.在这种情况下，非欧氏

空间可以为相应数据提供更好的学习基础 .非欧式

空间根据曲率的不同可以划分为双曲空间（曲率小

于 0）和椭圆空间（曲率大于 0）［21］. 两个空间有着各

自的几何特性和优势 .
近年来，学者们发现推荐系统中的用户交互数

据大多呈现出长尾效应，其分布呈现为一条长尾向

右下方延伸的曲线，即幂律分布 .KE 等［5］通过计算

Youshu 和 NetEase 两个数据集的双曲度（Gromov’s 
δ-hyperbolicity），验证了捆绑推荐中的交互图具有

幂律分布特性 .这种现象在推荐系统中常称之为长

尾效应，即小部分项目受到了大部分的关注和喜

欢，而大部分项目仅受到少数用户的关注 .然而，欧

氏空间难以在保持低失真的同时嵌入具有上述特

征的数据［22-23］. 双曲空间和双曲嵌入为解决这个问

题提供了一个有希望的方向 .双曲空间有着指数级

的空间增长速度，恰好于幂律分布的数据相互匹配 .
同时，其强大的分层数据建模能力也适用于树状结

构的数据 .许多学者开始尝试在双曲空间中解决传

统 的 项 目 推 荐 任 务 . HGCF［24］（Hyperbolic Graph 
Collaborative Filtering）利用双曲空间的优势开发了

一种新颖的项目推荐模型，可以在双曲空间中有效

地学习用户和项目的嵌入 .LGCF［25］（Lorentz Graph 
Collaborative Filtering）提出了一种模型，其中模型的

所有操作都在双曲空间中完成，以减少空间映射操

作带来的负面影响 .然而将双曲空间应用于捆绑推

荐的工作却很少 . HyperMBR［5］（Hyperbolic Mutual 
Learning model for Bundle Recommendation）将双曲

图卷积与互学习相结合用于捆绑推荐，在双曲空间

中准确地学习了用户嵌入，但是捆绑包视图和项目

视图仍相互隔离且独立训练，对于项目视图中交互

图的不同边也没有进行区分 .

2　任务描述

本文分别定义U={ u1，u2，⋯，uM }，B={ b1，b2，⋯，bN }
且 I = { i1，i2，⋯，iJ }为用户、捆绑包和单个项目的集

合，其中M、N和 J分别表示三个实体集的元素数量 .
根据用户的历史交互记录和捆绑包构成信息，定义

了两个交互矩阵XM × N = { xub| u ∈ U，b ∈ B }（用户-捆

绑包），YM × J = { yui| u ∈ U，i ∈ I }（用户-项目），以及

捆 绑 包 和 项 目 之 间 的 附 属 关 系 矩 阵 ZN × J =
{ zbi| b ∈ B，i ∈ I }，其中 xub = 1或 yui = 1表示用户u与

捆绑包 b或项目 i发生过交互（点击、评论、收藏等）.
如果 zbi = 1表示捆绑包 b包含项目 i.根据上述定义，

捆绑推荐任务可以被描述为如下形式：

输入：给定用户与项目交互矩阵X，用户与捆绑

包交互矩阵Y以及捆绑包与单个项目的附属关系矩

阵Z.
输出：用户 u最有可能发生交互的 K 个捆绑包

组成的推荐列表 .

3　HyperMLBR模型设计

3.1　HyperMLBR模型整体框架

HyperMLBR 模型包含两个不同的视图以及三

种不同的损失函数，即边际排名损失函数、互学习

损失函数和图掩码预测损失函数，整体框架如图 1
所示 .两个视图中编码模型采用的是HyperMBR［5］模

型，确保两个视图本身学习到的嵌入更加准确，以

减少知识传递过程中产生的误导 .边际损失函数作

为有监督的损失函数，每个视图都会受到它的指

导，尽可能往正确的方向优化，不会随意受到另一

个视图的影响 . 通过监督学习，两个视图会逐渐对

测试集中的每一个用例给出自己预测的标签 . 同
时，图掩码预测损失函数则会指导项目视图的编码

器更加注重有效交互的学习 .
由于两个视图的输入和嵌入初始化都不同，最

终学习到的表征也不同，因此它们对同一个用例给

出的预测值也会有所不同 .根据另一个视图的预测

找出每一个测试用例其他最有可能的结果，可以增

加自身结果的后验熵，从而帮助模型收敛到更鲁棒

的结果 . 因此本文进一步引入了互学习损失函数，

两个视图视作有着共同目标的同级模型，在向另一

个视图传递知识的同时，也在接受另一个视图的知

识 . 最后，三个损失函数以不同的权重组成最终的

损失函数，共同优化模型 .
3.2　边际排名模块设计

本文采用边际排名损失［5］来优化模型参数 .该
损失函数分为两个部分，首先需要利用负样本集N
来估计正样本 j的近似排名 .其中负样本集N是在训

练之前随机采样生成的 .近似排名估计的具体公式
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表示如下：

rank( i，j ) ≈ ri，j = ∑
k ∈ N

|μ + d2
H (ui，bj ) - d2

H (ui，bk )|+，（1）
其中 dH(ui，bk )是用户 i和捆绑包 k之间的双曲距离，

| ⋅ |+ = max (0，⋅)表示取非负部分，即近似排名的最

小值就是 0.μ ∈ R+ 是安全边际参数，表示需要将负

样本推离的最小距离 . 最后，根据每个样本的近似

排名，边际排名损失的计算定义如下：

LMRL
i，j = log (1 + ri，j ) . （2）

3.3　图掩码模块设计

项目视图更注重捆绑包与项目之间相似性，项

目是目标用户与可能喜欢的捆绑包之间的桥梁 .基
于此，用户-项目交互图中的边可以根据用户交互过

的项目是否被用户交互过的捆绑包所包含分为两

类 .这两类交互可被定义如下：

E1 = {(u，i ) |Yui = 1，XZui > 0 }， （3）
E2 = {(u，i ) |Yui = 1，XZui = 0 }， （4）

其中E1表示用户-项目交互图中更重要的边，这些边

为捆绑包的预测做出了更多的贡献；E2 表示用户-项

目交互图中次重要的边 .受计算机视觉领域中掩码

自编码器的启发［26］，本文在部分被屏蔽的用户-项目

图上进行信息传播，然后利用图掩码预测损失函数

指导编码器重建显著缺失的信息，并进一步推测潜

在的有效交互 .
首先，最简单遮掩边的方式是固定遮掩概率，

对 E1 中的每一条边进行等概率的遮盖 . 然而，

Youshu 和 NetEase 数据集存在明显的长尾效应，每

个实体的交互密度变化非常明显 .所以合理的方式

是根据边两端节点的度来计算该节点的交互密度，

并根据交互密度设定该条边的遮掩概率 .对于 E1 中
的每一条边 (u，i ) 计算对应两端实体的交互密度：

density (u，i ) = deg (u ) + deg ( i )
2 ， （5）

其中 deg (u ) 表示用户 u在用户-项目交互图中的度 .
为了缓解长尾效应带来的度分布差距过大的问题，

本文设定 sui = density (u，i ). 基于此，设定每条边的

遮掩概率如下：

pui = pl + sui - smin
smax - smin

( pu - pl )， （6）
其中，pl和 pu是超参数，分别是遮掩概率的下限和上

限 .式 6保证了一条边两端的实体交互密度越高，这

条边被遮掩的概率就越高 .定义被遮掩边的集合为

E mask，经过双曲图卷积模块的信息传播之后，可以得

到用户和项目位于双曲空间的实体表征 eIu，eIi.可以

利用这两个实体表征去预测被遮掩的边，并构建损

失函数，损失函数如下：

LMP = ∑
(u，i) ∈ Emask

log (1 + ∑
k ∈ N

|μ + d2
H (u，i ) - d2

H (u，k )|+ )，
（7）

其中dH (u，i ) 表示u和 i嵌入之间的双曲距离 .
3.4　互学习模块设计

捆绑推荐中两个视图有着截然不同的学习倾

向，而且存在着结果互补的可能 .HyperMBR［5］获得

了相对准确的实体嵌入，但是两个视图之间的学习

过程仍然互相隔离，无法从另一个视图中学习到有

益的知识 .利用跨视图的互学习方法去促进两个视

图之间的相互增强，同时考虑到传统的基于向量内

积的优化方式不利于嵌入在双曲空间的优化，本文

提出的模型并没有采用常规的基于概率的软标签

作为知识蒸馏学习的目标，而是使用了一个更适合

双曲空间的知识蒸馏损失 .
在获得用户和捆绑包的嵌入（例如 eBu，eBb，eIu，eIb）

图1 HyperMLBR整体框架图

Fig.  1　HyperMLBR overall framework
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之后，针对两个双曲空间HI和HB，使用式 8［5］计算嵌

入之间的双曲距离 .
dKH ( x，y ) = K arcosh(- x，y H /K )， （8）

其中 dKH ( x，y ) 表示的是 x和 y之间的双曲距离，而

⋅，⋅ H是双曲面中的向量内积操作，x，y H = -x0y0 +
x1y1 + … + xd yd.

然后，使用 softmax将双曲距离转换为用于知识

蒸馏的对象 .具体描述如下：

pI(uI，bI ) = softmax (dKIH (eIu，eIb ) /τ )， （9）
pB (uB，bB ) = softmax (dKBH (eBu，eBb )/τ )，

其中 τ是一个称为温度的超参数 . 后验预测（软标

签）pI和 pB揭示了实体之间的隐藏关系，并显示了两

个视图学习倾向的差异，这些差异在训练数据中并

未明确包含 .通过将彼此的软标签视为自身的附加

训练经验，两个视图可以学习到更全面的知识 . 然
后，使用 KL散度来促进两个视图之间的相互学习 .
KL距离可以表述如下：

KL ( pI pB ) = ∑
j

C

PI ( xj )log pI ( xj )
pB ( xj )， （10）

其中C是为每个用户随机采样的捆绑包的数量 .最
终的互学习损失函数如下：

LML = αKL ( pI pB ) + (1 - α )KL ( pB pl )，（11）
其中 α是一个超参数，用于控制两个视图之间的相

互学习程度 .α越高，项目视图向捆绑包视图传递知

识的力度就越大 .
最后，将三个损失函数组合在一起作为最终的

损失函数 .公式如下：

LFinal = LMRL + λLML + βLMP， （12）
其中λ和 β分别是用于加权互学习损失和图掩码预

测损失的超参数 .

4　实验与结果分析

4.1　实验设置及评价指标

本 文 所 使 用 的 数 据 集 Youshu 和 NetEase，
NetEase 数据集是由 CAO 等［4］爬取自网易云音乐平

台 . 与 NetEase 数据集相似，Youshu 是 CHEN 等［1］从

优书网爬取的真实数据 .这两个数据集也是捆绑推

荐领域使用最为广泛的公共数据集［1，4，6，10］.训练集、

验证集和测试集的划分与官方设置保持一致，划分

比例为 7∶1∶2，划分基准是用户与捆绑包的交互个

数 .数据的划分情况如表 1所示 .所有的实验都是在

GPU上进行运算，GPU型号为NVIDIA GTX 3090，显
存 24GB，CUDA 版本为 10.2，服务器的内存容量为

256GB，Python版本为3.7.7，PyTorch版本为1.9.1.

在实验中，对于每个基线模型，本文遵循引用

参考文献中提供的最佳参数 .优化器选用 Adam，训

练时并采用 4096的批量大小 .对于使用BPR loss的
模型，负样本数量设置为 1.HyperMBR 模型学习率

为 1e-3，训练批量大小为 4096，捆绑包视图和项目

视图中双曲空间的曲率初始值分别设为 2.0 和 1.0.
对于边际排名损失，将边际 μ设置为 1.5，负样本数

量设置为 256.HyperMLBR 模型学习率设置为 1e-3，
分别调整边际超参数 μ、图掩码采样概率下限 pl和
上限 pu、互学习系数α、互学习损失权重λ、图掩码损

失权重 β和蒸馏温度 τ，调整范围为 { 0.5，1，1.5，2 }、
{ 0，0.2， 0.4， 0.6， 0.8， 1.0 }、{ 0.1， 0.3， 0.5， 0.7， 0.9 }、
{ 0.05，0.1，0.5，1，2 }、{ 0，0.005，0.01，0.1，0.5，1，2 } 和
{ 0.8，0.9，1.0，1.1，1.2 }. 训练时的批量大小为 4096，
嵌入的维度设置为实验的最优参数 64，优化器采用

Adam.HI 和HB 的曲率选择在范围 {1，2，3，4 }内 . 值
得一提的是两个双曲空间的曲率不一定相同 .

在推荐系统领域，模型最终会向用户推荐 K个

用户交互概率最高的对象，也称为 TopK推荐 .捆绑

推荐领域普遍采用的评价指标是 Recall@K 和

NDCG@K［1，3，6，10］. 本文所使用的基线模型（DAM、

Attlist、BGCN、GRAM-SMOT、MIDGN 和 CL2BRec）在

其原论文中对性能指标的计算方式略有不同 .
DAM，GRAM-SMOT 用的是留一法（leave-one-out），

用户的一个交互记录会被随机删除用作模型测试 .
在测试阶段，这两个模型会对测试集中的每个正样

本随机挑选 99 个用户从未交互过的捆绑包作为负

样本，以此来计算 Recall@K以及 MAP@K.这种方式

无需对所有捆绑包计算推荐分数，能够减少时间消

耗 ，加 快 训 练 进 程 . 而 Attlist、BGCN、MIDGN 和

CL2BRec则是对全部的捆绑包候选集计算Recall@K
和 NDCG@K，训练耗时较长，但对模型性能要求更

加严格 .为了保证评价指标的严格性和不同模型性

能的可比性，本文统一采用后一种方式进行指标的

计算 .

表1　实验数据集划分

Tab. 1　Division of experimental dataset

训练集

验证集

测试集

NetEase
217864
27857
56555

Youshu
34416
5189
9746
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指标Recall@K是指召回命中率，衡量的是模型

的召回能力，即模型推荐的K个捆绑包中有多少是

用户真实交互过 .计算公式如下：

Recall@K = Hit_Num@K
K . （13）

NDCG@K则在Recall@K的基础上，进一步考察

模型对正负样本的排序能力，希望用户喜欢的捆绑

包能够在排序结果中相对靠前 .最好的情况就是模

型能把所有正样本都排在负样本前面，此时NDCG@K
的分数最高，为1.计算公式如下：

NDCG@K = DCG@K
IDCG@K  ， （14）

DCG@K的计算方式如下：

DCG@K = ∑
i = 1

K rel ilog2 ( i + 1) ， （15）
其中，rel i ∈ [0，1]表示根据模型推测的概率排序后

的位置 i的捆绑包是否命中，1为命中 .IDCG@K则是

指最理想的排序情况下的 DCG@K的分数，即所有

正样本都排在负样本前面的情况 .
4.2　总体性能和结果分析

本文将 HyperMLBR 与基线模型、HyperMBR 进

行比较，表 2 和表 3 分别展示了模型在 Youshu 和

NetEase 上 Recall@K和 NDCG@K指标的表现情况 .
从表中可以看到 HyperMLBR 的性能与其他模型相

比得到了进一步的提升 .

从实验结果可见，HyperMLBR在两个数据集上

比 HyperMBR 的 Recall@K 指标分别提高 1.44%~
7.95% 和 6.04%~20.08%；比 HyperMBR 的 NDCG@K
指 标 分 别 提 高 4.47%~7.31% 和 5.71%~22.07%.
HyperMLBR 模型性能的提升可以归因于以下三个

原因：

（1）图掩码模块加强了项目视图的学习效果 .
图掩码模块加强了项目视图中较为重要边的学习

力度，并通过边遮掩重构的方式重建了显著缺失的

信息，并进一步推测潜在的有效交互，提升了项目

视图的学习效果，最终帮助模型提升了整体性能 .
（2）互学习模块起到了视图之间相互增强的效

果 .两个视图之间的相互学习成功帮助两个视图学

到了更全面的实体表征，最终提升了模型的性能 .
（3）双曲空间缓解了嵌入的失真问题 . 模型充

分考虑了捆绑推荐中交互图的树状结构，并利用双

表2　在Youshu数据集上的实验结果

Tab. 2　Experimental results on Youshu dataset
模型

DAM［1］

AttList［2］

BGCN［3］

GRAM-SMOT［10］

MIDGN［6］

CL2BRec［7］

HyperMBR［5］

HyperMLBR（Ours）
% Improv.

Recall@K
K=5

0.1098
0.0414
0.0889
0.1129
0.1210
0.1173
0.1275
0.1329

4.24%

K=10
0.1460
0.0613
0.1515
0.1673
0.1728
0.1810
0.1875
0.2024

7.95%

K=20
0.2082
0.0869
0.2336
0.2408
0.2519
0.2649
0.2774
0.2826

1.87%

K=40
0.2890
0.1245
0.3415
0.3451
0.3466
0.3615
0.3762
0.3816

1.44%

NDCG@K
K=5

0.0873
0.0370
0.0848
0.1037
0.1076
0.1106
0.1149
0.1233

7.31%

K=10
0.0996
0.0424
0.1032
0.1184
0.1210
0.1290
0.1343
0.1439

7.15%

K=20
0.1198
0.0499
0.1268
0.1392
0.1440
0.1531
0.1589
0.1664

4.72%

K=40
0.1418
0.0599
0.1559
0.1675
0.1696
0.1798
0.1857
0.1940

4.47%
表3　在NetEase数据集上的实验结果

Tab. 3　Experimental results on NetEase dataset
模型

DAM［1］

AttList［2］

BGCN［3］

GRAM-SMOT［10］

MIDGN［6］

CL2BRec［7］

HyperMBR［5］

HyperMLBR（Ours）
% Improv.

Recall@K
K=5

0.0099
0.0194
0.0211
0.0204
0.0225
0.0233
0.0239
0.0287

20.08%

K=10
0.0163
0.0325
0.0361
0.0346
0.0374
0.0400
0.0426
0.0470

10.33%

K=20
0.0411
0.0548
0.0581
0.0595
0.0607
0.0670
0.0712
0.0774

8.71%

K=40
0.0690
0.0898
0.0934
0.0972
0.0968
0.1064
0.1126
0.1194

6.04%

NDCG@K
K=5

0.0077
0.0163
0.0187
0.0174
0.0192
0.0208
0.0213
0.0260

22.07%

K=10
0.0102
0.0211
0.0239
0.0225
0.0245
0.0267
0.0277
0.0321

15.88%

K=20
0.0210
0.0281
0.0308
0.0303
0.0319
0.0351
0.0381
0.0407

6.82%

K=40
0.0281
0.0373
0.0401
0.0402
0.0415
0.0455
0.0490
0.0518

5.71%
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曲空间对于这类数据强大的嵌入能力，使得模型能

够学到更准确的实体表示，从而让视图之间传递更

准确的知识，减少了误导 .
4.3　消融实验

为了探究和分析 HyperMLBR 模型中图掩码模

块以及跨视图的互学习模块对整体性能以及模型

其他模块的影响，本文在 Youshu 和 NetEase 数据集

上设计了4个消融实验模型，分别如下：

（1）w/o IV（Item View）和 w/o BV（Bundle View）：

这两个变体在训练阶段保持一致，仍然是两个视图

同步训练，但是在最终预测阶段，w/o IV只保留捆绑

包视图的预测结果，w/o BV只保留项目视图的预测

结果 . 这两个变体实验是为了验证加入图掩码模

块、互学习模块之后，两个视图是否如期望的一样

能够得到增强 .
（2）w/o Hyp（without Hyperbolic）：这个变体将模

型中的编码器改为传统的基于欧式空间的图卷积

模型，探究互学习模块在失去了相对准确嵌入的基

础后，是否还能起到相互增强的目的 .
（3）w/o MP（without mask predict）：这个变体去

掉了图掩码模块，探究不对项目视图中的交互数据

进行有区别的学习对模型性能的影响 .
（4）w/o ML（without Mutual Learning）：这个变体

实验在HyperMLBR的基础上移除了互学习模块，探

究跨视图的相互学习对模型性能的影响 .
实验结果如表4所示，可得出如下结论：

（1）图掩码模块是有效的 . 为了评估图掩码模

块是否对模型性能有贡献，本文设计了变体模型

HyperMLBR w/o MP，该变体模型在 HyperMLBR 中

移除了图掩码模块 .这个变体模型在两个数据集上

都出现了不同程度性能的下降，这就证明项目视图

确实更加注重项目和捆绑包之间的相似度，更偏向

于向用户推荐那些包含用户历史交互过的项目的

捆绑包 .
（2）跨视图的互学习模块是有效的 . 为了评估

互学习模块是否对模型性能有贡献，本文设计了一

个模型的变体，使其在式 12中删除互学习损失 .本
文将该变体模型称为HyperMLBR w/o ML.该变体模

型在NetEase数据集上的Recall@5和NDCG@5指标

上分别下降 13.24% 和 15.77%，在 Youshu 数据集上

分别下降3.39%和4.14%.这证明了促使两个视图相

互学习的重要性 .同时，w/o IV和w/o BV两个变体模

型的指标出现了不同程度的下降，这说明相互学习

让视图之间传递了自身学习到的知识，但视图本身

仍然保留了自身的优势，无法被完全取代 . 而且在

增添了互学习的损失函数之后，两个视图的表现都

比原先更好，这说明互学习模块确实使得两个视图

实现相互增强的目的 .
（3）准确的嵌入减少了互学习过程中的误导 .

w/o Hyp 模型中，让模型在欧式空间中执行对应操

作，并确保其他条件与双曲空间完全一致 . 该变体

模型在NetEase数据集上的Recall@5和NDCG@5指

标上分别下降17.07%和18.46%，在Youshu数据集上

的Recall@5和NDCG@5分别下降11.51%和10.06%.
变体模型在两个数据集上的性能甚至略微不如

HyperMBR.这说明准确的实体嵌入，是互学习模块

的基础 .如果模型的底层嵌入本身就带有较大的误

差，视图本身的预测结果就会带有较大的错误，这

个错误会在相互学习的过程中传递给对方，进一步

放大了错误，最终导致模型性能下降 .
4.4　互学习效果分析

为了进一步探索互学习模块的作用，本文进行

了相关实验来研究以下两个问题：（1）两个视图在

训练过程中是否从彼此中提取了知识？（2）两个视

图是否加强了彼此？

为了证明知识确实在两个视图之间被蒸馏，即

两个视图会达成一定程度的公式，输出更相似的

logits，本文可视化了训练期间 KL距离的变化曲线 .
训练时会给予两个视图一个热身过程，以便它们有

时间学到一定水平的基础知识，而不是过早地将未

成熟的知识传递给彼此 .因此，从第 10个 epoch开始

计算KL距离的变化，结果如图2所示 .互学习模块的

加入显著减小了两个视图 logits之间的KL距离，这证

明随着训练的进行两个视图确实从彼此中学到了知

识，并逐渐在推荐结果上达成了一定程度的共识 .而
且可以看到KL距离一直处于大于 0的状态，这说明

尽管两个视图互相作为对方的教师模型，传递知识，

表4　在Youshu和NetEase数据集上的消融实验结果

Tab. 4　The ablation experiment results on Youshu and NetEase 
datasets

模型

HyperMLBR
w/o IV
w/o BV
w/o Hyp
w/o ML
w/o MP

Youshu
Recall@5
0.1329

0.0649
0.1135
0.1176
0.1284
0.1321

NDCG@5
0.1233

0.0627
0.0978
0.1109
0.1182
0.1227

NetEase
Recall@5
0.0287

0.0154
0.0152
0.0238
0.0249
0.0280

NDCG@5
0.0260

0.0145
0.0121
0.0212
0.0219
0.0251
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两者还是存在自身的特点，保持着与对方的差异 .

为了验证两个视图是否加强了彼此，在图 3 中

展示了基于单视图和双视图计算的Recall@20指标 .
捆绑包视图预测使用 dHB (eBu，eBb )，而项目视图预测使

用 dHI (eI
u，eI

b ). 从实验结果中得出以下结论：1）互学

习模块显著提高了所有三种预测类型的推荐性

能 .2）单一视图的性能远远不及双视图，说明在两个

视图学到的知识之间存在强烈的互补性，并证明使

用互学习模块来鼓励它们相互加强的动机是合理的 .

5　结语

经过对捆绑推荐的分析，发现捆绑推荐中捆绑

包视图和项目视图有着各自的学习倾向，并且这种

不同的学习倾向会使得最终推荐结果产生变化，而

且用户-项目视图中不同边具有不同的重要性 .两个

视图的独立训练以及最终推荐结果的简单相加，

未能有效利用两个视图各自的优势，而且对于不同

图2 两个数据集在训练过程中的KL距离变化

Fig.  2　KL distance changes of the two datasets during training

图3 三种视图下Recall@20指标的比较

Fig.  3　Comparison of the Recall@20 indicator in three views
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边的重要性建模也不够理想 . 针对这两个问题，本

文提出了一种双曲空间互学习的捆绑推荐模型

HyperMLBR，该模型通过图掩码模块加强了项目视

图中嵌入的学习，然后利用互学习损失函数促使两

个视图向对方学习，在保持自身优势的同时，学习

对方的长处，最终达到互相增强的目的 . 最终的实

验结果和效果分析不仅表明了两个模块的有效性，

也表明了互学习模块确实如先前分析的一样产生

了正向效果，而且说明了一个准确的嵌入是互学习

模块的重要基础 .
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