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融合用户偏好的图神经网络推荐模型

熊中敏 舒贵文 郭怀宇
上海海洋大学信息学院　上海２０１３０６
　(zmxiong＠shou．edu．cn)

　
摘　要　针对知识图谱驱动的图神经网络推荐算法无法同时学习用户和项目表示的问题,提出了融合用户偏好的图神经网络

推荐模型,该模型分别从用户视角和实体视角学习用户和项目表示.首先,用户视角根据用户历史交互记录在知识图谱中传播

用户偏好,增强用户表示;其次,实体视角通过图卷积网络聚集候选实体邻居信息以丰富实体的表示,同时设计一个混合层,分

别从宽度和深度两个方面捕获高阶连通性和混合分层信息来增强项目表示,再将增强的用户表示向量和项目表示向量输入预

测函数中,用于预测交互概率;最后,使用固定个数采样方法和阶段性训练策略优化模型的性能.在 MovieLensＧ１M 数据集上

进行点击率预测实验,结果表明,所提模型的AUC与基准方法 RippleNet和 KGCN相比分别提升了１．７％和２．３％.
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GraphNeuralNetworkRecommendationModelIntegratingUserPreferences
XIONGZhongＧmin,SHUGuiＧwenandGUO HuaiＧyu
CollegeofInformation,ShanghaiOceanUniversity,Shanghai２０１３０６,China

　

Abstract　AimingattheproblemthatknowledgegraphＧdrivengraphneuralnetworkrecommendationalgorithmcannotlearnthe

useranditemrepresentationsatthesametime,agraphneuralnetworkrecommendationmodelthatintegratesuserpreferencesis

proposed．Themodellearnsuseranditemrepresentationsfromuser’sperspectiveandentity’sperspectiverespectively．Firstly,

theuser’sperspectivespreadsuserpreferencesintheknowledgegraphbasedonuserhistoricalinteractionrecordsandenhances

userrepresentation．Secondly,theentityperspectivegathersneighborinformationofcandidateentitiesthroughgraphconvoluＧ

tionalnetworktoenrichtherepresentationoftheentity．Atthesametime,ahybridlayerisdesignedtocapturehighＧlevel

connectivityandhybridhierarchicalinformationfromboththewidthanddepthaspectstoenhancetheitemrepresentation．The

enhanceduserrepresentationvectoranditemrepresentationvectorareinputtothepredictionfunctiontopredicttheinteraction

probability．Finally,thefixedＧsizesamplingmethodandphasedtrainingstrategyareusedtooptimizethemodel．TheclickＧthrough

ratepredictionexperimentisconductedontheMovieLensＧ１Mdataset,andtheresultsshowthat,comparedwiththebenchmark

methodsRippleNetandKGCN,itsAUCincreasesby１．７％and２．３％respectively．

Keywords　Recommendationsystem,Knowledgegraph,Graphneuralnetwork,Preferencepropagation,PersonalizedrecommenＧ

dation

　

１　引言

随着当前信息技术的迅猛发展,信息量呈现出几何爆炸

式增长.巨大的信息量使得提升信息的获取效率显得尤为重

要.推荐系统的产生正是为了解决信息爆炸所带来的问题,

它会根据用户的历史交互记录,为用户推荐最感兴趣的内容.

基于协同过滤[１](CollaborativeFiltering)的推荐算法依赖于

用户和项目的历史交互,这导致了数据稀疏和冷启动的问题.

为缓解这一问题,研究人员尝试为推荐加入一些辅助信息,如

社交网络[２]、图片[３]和评论[４]等.

在众多辅助信息中,知识图谱(KnowledgeGraph)被广泛

使用,它是一种异构图,其中包含丰富的机器可识别的实体Ｇ
关系Ｇ实体的三元组信息,对提升推荐结果的准确性、多样性

和可解释性有着重要作用.基于知识图谱的推荐算法可以分

为两类[５]:基于路径的方法和基于嵌入的方法.

基于路径的方法[６Ｇ８]侧重于实体之间的连接,并以这些路

径为导向来学习用户与物品之间复杂而深层的关系.此方法

虽然可以获得用户与物品交互的有效表示,但高度依赖于



所设计的路径来满足特定场景,且设计的路径通常需要大量

的手工劳动和专业知识,这使得它们在不同的场景中缺乏可

伸缩性.基于嵌入的方法[３,９Ｇ１０]通过知识图谱嵌入技术,如

TransE[１１],TransH[１２],TransR[１３]和 TransD[１４]等,将知识图

谱的实体和关系嵌入到低维连续向量空间中,从而可以有效

地存储知识图谱的固有结构,并在不同的关系下表示实体.

但这种方法更适用于图内应用,如分类[１５]、链接预测[１１,１６]、关

系事实提取[１７]等,这些应用较少关注推荐任务中的用户Ｇ项

目交互.此外,知识图谱嵌入通常需要提前训练,导致缺乏端

到端的训练方式,并且它不能完全探索用户和项目之间的高

阶连接.

随着对知识图谱研究的深入,学者提出了结合基于路径

和基于嵌入的端到端的推荐框架,典型的有 RippleNet[１８]和

KGCN[１９].相比基于路径和基于嵌入的方法,RippleNet不

需要手工设计元路径,其通过用户历史交互记录在知识图谱

中进行迭代传播,利用知识图谱的语义信息来建模用户偏好,

有效提升了推荐的准确性和可解释性.KGCN 是一种基于

图神经网络思想的推荐方法,通过聚合本地邻近结构中的邻

域信息来探索用户对知识图谱的偏好,以此细化知识图谱中

具有多跳邻居的项目表示,是使用知识图谱来驱动图神经网

络进行推荐的最先进的模型.上述方法在思想上都有一定的

先进性,但仍存在一定问题,具体如下:

(１)只侧重于单方面建模用户表示或者项目表示;

(２)实体之间关系的语义信息没有得到充分的挖掘,导致

消息传递过程中的信息丢失;

(３)没有合适的采样策略对相关实体进行采样,导致计算

和存储的成本较高.

针对以上问题,本文提出了融合用户偏好的图神经网络

推荐模型(GraphNeuralNetworkRecommendationModelInＧ

tegratingUserPreferences,GNNRMＧUP),其分别从用户视

角和实体视角学习用户和实体表示,弥补了现有模型不能同

时学习用户和项目表示的缺陷.具体来说,从用户视角,将用

户历史交互的实体集合作为种子集在知识图谱中传播,得到

多跳的用户偏好集合,计算用户的交互历史记录中关于候选

实体的多阶响应,再将结果输入到一个注意力网络中生成最

终的用户表示;从实体视角,通过图卷积网络 GCN 聚集候选

实体邻居信息以丰富实体的表示,同时,提出的层混合机制分

别从宽度和深度两方面来捕获高阶连通性和混合分层信息,

以增强项目表示;通过从用户和实体独特的混合视角来描述

项目,固定个数采样方法和阶段性训练策略来优化模型.在

真实电影数据集上进行相关实验,结果表明,与现有基准方法

相比,所提方法在点击率预测(CTR)任务上的性能均有显著

提升.

２　相关工作

２．１　用户偏好感知

利用知识图谱发掘用户偏好是知识图谱辅助推荐的一个

主要的研究方向.如图１所示,用户曾看过电影«卧虎藏龙»

和«一代宗师»,主演都是章子怡且都是动作片,而章子怡主演

的动作片还有«十面埋伏»,因此,可以认为该用户对电影

«十面埋伏»有着潜在偏好.基于此思想,文献[２０]提出了一

种基于知识图谱和用户长短期偏好的个性化景点推荐方法,

该方法利用门控循环单元建模序列化景点特征向量,并利用

注意力机制来学习用户长短期偏好;文献[２１]利用知识图谱

整合多源异构数据,通过提取不同属性的基本特征,控制偏好

在知识图谱中的传播强度,从而在偏好传播的同时兼顾不同

属性的传播强度;文献[１８]把用户偏好作为种子集在知识图

谱中传播,自动发现点击历史到候选实体的可能路径,有效利

用了知识图谱的结构信息.

图１　用户偏好感知

Fig．１　Userpreferenceperception

２．２　基于图神经网络的推荐模型

文献[１９]提出的 KGCN是一个端到端的推荐框架,其通

过挖掘项目在知识图谱上的相关属性来有效地捕获项目间的

相关性.文献[２２]提出将用户Ｇ项目交互矩阵与知识图谱相

结合,以构建协同知识图,并在此图上使用图神经网络进行推

荐.与文献[１９]不同的是,该文提出结合图注意力网络的嵌

入传播层,以此区分不同实体的重要性.基于知识图谱的图

神经网络推荐方法在整合实体邻居信息方面对推荐性能的提

升有着不可忽视的作用,但是上述方法都忽略了对用户表示

的建模.

本文方法与上述图神经网络推荐方法的不同之处在于,

本文充分考虑用户Ｇ实体交互和实体Ｇ实体交互,从这两个方

面分别建模用户表示和实体表示,并以此作为推荐算法的最

终输入.

３　相关概念和任务目标

在典型的推荐系统中,用户和项目集合被表示为U＝
{u１,u２,}和V＝{v１,v２,},用户Ｇ项目交互矩阵Y＝{yuv|

u∈U,v∈V}表征用户隐式反馈:yuv ＝１时,用户u和项目v
存在交互,yuv＝０时,用户u和项目v没有交互.文中将知识

图谱以G表示,且G＝{(h,r,t)|h,t∈E,r∈R},三元组(h,r,

t)表示从头实体h到尾实体t的关系是r,E 和R 表示知识图

谱中的实体集和关系集.候选项目v∈V 可能与知识图谱中

的一个或多个实体相关联,N(v)表示v的邻居实体集合.

给定知识图谱G 和用户交互矩阵Y,目标是预测用户u
对没有交互的项目v 是否有潜在的兴趣,即模型的最终目标

是学习一个函数y
∧
uv＝f(u,v;ϑ,G),y

∧
uv表示用户u点击项目v

的概率,ϑ表示模型的训练参数.此外,本文中所有知识图谱

实体和关系嵌入参考了文献[１８]的方法,实体和关系的嵌入

分别表示为v∈Rd,R∈Rd×d,d表示嵌入维度.
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４　GNNRMＧUP整体框架

本文提出的 GNNRMＧUP主要由用户Ｇ实体交互和实体Ｇ
实体交互两部分组成,模型框架如图２所示.用户Ｇ实体交互

模块通过传播用户历史交互的偏好集合,使用知识图谱增强用

户表示,从而得到用户多跳的偏好响应向量并将其输入到一个

注意力网络,加权生成最终的用户表示;实体Ｇ实体交互模块通

过图卷积网络 GCN聚集候选实体邻居信息以丰富实体的表

示,同时,设计了一个独特的混合层,分别从宽度和深度两方面

捕获高阶连通性和混合分层信息,得到最终的项目表示.

(a) (b)

图２　GNNRMＧUP的整体框架图

Fig．２　OverallframeworkofGNNRMＧUP

４．１　用户Ｇ实体交互

用户Ｇ实体交互模块根据包含用户点击信息[１６]的知识图

谱实体来丰富用户表示.例如:用户观看了电影«卧虎藏龙»,

«卧虎藏龙»的导演是李安,通过在知识图谱中进行拓展,发现

李安也导演了电影«少年派的奇幻漂流»,因此可以认为该用

户可能对电影«少年派的奇幻漂流»具有潜在兴趣.从用户视

角来看,一个用户的兴趣不仅应由他所看过的电影来定义,还

应由他可能感兴趣的知识图谱中的电影来定义.总之,以相

关的知识图谱实体对用户表示进行建模,通过知识图谱增强

的用户表示,使得面向用户的信息也得到增强,整个过程如

图２(a)和算法１所示.

算法１　知识图谱增强用户表示(KGUR)

１．KGUR(u):

２．forp＝１,,lpdo

３．Op
u← ∑

(h,r,t)∈S
p
u

piti;

４．u＝ ∑
H

k＝１
wkOk

u;

５．returnu．

使用知识图谱增强用户表示的详细过程如下:

(１)偏好集合

首先,定义用户的偏好集合Sp
u,对于每一个用户u,以用

户与之交互的项目集Vu＝{v|yuv ＝１}为知识图谱中的种子

集,沿着关系探索构建偏好集合Sp
u.

Ep
u＝{t|(h,r,t)∈G且h∈Ep－１

u },p＝１,２,,lp (１)

当p＝０时,E０
u＝Vu,Ep

u记录从p－１跳实体链接到p跳

的实体.

Sp
u＝{(h,r,t)|(h,r,t)∈G且h∈Ep－１

u },p＝１,２,,lp

(２)

其中,Sp
u表示第p 跳的偏好集合,Ep

u仅表示尾实体,Sp
u表示知

识图谱中的三元组集合,p表示偏好传播的跳数,lp表示最佳

跳数.

(２)偏好传播

知识图谱增强的用户表示由传播偏好集Sp
u 生成的用户

偏好响应构成.对于给定用户u、候选实体v和一跳偏好集

合S１
u,通过计算候选实体v与偏好集合S１

u中每个三元组(hi,

ri,ti)的头实体hi在关系空间ri中的相关性,得到关于尾实体

ti的相关性概率pi:

pi＝softmax(vTRihi)＝ exp(vTRihi)
∑

(h,r,t)∈S
１
u

exp(vTRh) (３)

其中,v∈Rd,Ri∈Rd×d,hi∈Rd分别为实体v,关系ri,实体hi

的向量表示,d为向量表示的维度.为保证不同关系下,实体

v与hi具有不同的相似性,因此在计算相关性概率时必须考

虑关系Ri.例如,在图１中,电影«卧虎藏龙»与«邪不压正»在
电影类型这一关系中都属于动作片,而«让子弹飞»和«邪不压

正»在导演这一关系中都指向导演实体姜文,因此根据用户历

史交互的电影记录,可以认为该用户对电影«邪不压正»有着

潜在偏好.在得到相关性概率后,使用此概率对尾实体进行

加权求和,得到用户u的点击历史记录Vu对当前实体v 的一

阶响应O１
u:

O１
u＝ ∑

(hi,ri,ti)∈S１
u

piti (４)

其中,ti∈Rd为尾实体ti的向量表示.根据多跳的偏好实体集

合,即可得到用户u的点击历史记录对候选实体v 的高阶响

应Op
u.显然,随着跳数的增加,Op

u 所包含的有用信息逐渐减

少.为准确把握不同跳数下不同Op
u 对最终用户表示的重要

性,将不同跳数下的用户偏好响应向量Op
u和候选实体v 输入

到一个注意力网络Att中,计算不同跳数k下用户偏好响应

向量Op
u的权重wk:

wk＝softmax(Att(vT,Ok
u))

＝ exp(Att(vT,Ok
u))

∑
p

k＝１
exp(Att(vT,Ok

u))
,k＝１,２,,lp (５)

最后,以权重wk加权用户偏好响应向量Op
u,生成最终用户偏

好向量表示u:

u＝∑
lp

k＝１
wkOk

u (６)

４．２　实体Ｇ实体交互

在实体Ｇ实体交互中,以候选实体为起点,将图卷积网络
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应用到知识图谱当中,聚集实体的邻居信息,生成包含邻居信

息的实体向量,再将其输入到混合层,从深度和宽度两个方面

捕获高阶连通性和混合分层信息,从而得到最终的向量表示.

４．２．１　单层 GCN信息获取

当 GNNRMＧUP从知识图谱中给定项目的邻域收集信息

时,我们以用户特定的方式对项目周围的每个关系进行评分,

利用给定的用户和关系确定连接到候选项目的哪个邻居对用

户更重要.例如,一些用户可能认为电影«霸王别姬»是因其

主演是张国荣而出名,其他人可能认为电影«卧虎藏龙»是因

其导演是李安而出名.因此,邻域中每个实体由相关分数

πu
rv,e

加权,其中u表示不同的用户,rv,e表示从实体v 到相邻

实体e的关系,最终,聚合加权的相邻实体嵌入,生成最终的

面向用户的邻域信息n:

n＝ ∑
e∈N(v)

π~u
rv,ee (７)

π~u
rv,e ＝

expπu
rv,e

∑
e′∈N(v)

exp(πu
rv,e′

) (８)

其中,N(v)表示实体e的一阶邻居,πu
rv,e

表示面向用户的相关

性关系分数,其计算式如下:

πu
rv,e ＝g(u,r) (９)

函数g为向量内积运算,表示关系r对用户u 的重要程

度.在计算实体e的邻域表示时,由面向用户的相关性分数

充当个性化过滤器,并由此聚集用户特定分数的偏差邻居.

４．２．２　层混合机制

基于面向用户的邻域信息,设计了一个混合层,用于捕获

高阶连通性和混合分层信息.本文分别从深度和宽度两个方

面对其进行了介绍,整个过程如图３和算法２所示.

算法２　层混合机制(MixLayer)

１．Mixlayer(v,u):

２．e~u,１
１ ←v

３．forw＝１,,lwdo

４．ford＝１,,lddo

５．　　fore∈Gdo

６．　　 n~d
w←∑e′∈N(e)π~u

re~,e~′
e~′d

w ;

７．　　 e~d＋１
w ←agg(e~d

w,n~d
w);

８．　 e~１
w＋１＝Mw(concat([e~１

w,e~２
w,,e~ld

w]));

９．　returne~１
lw

;

从深度来看,层混合机制整合了面向用户的邻域信息

n~d
w,通过聚合函数agg():Rd×Rd→Rd聚合得到下一阶的

向量表示v~d＋１
w ;从宽度来看,该机制利用不同层次实体间的差

异,允许其在不同顺序的实体之间进行比较,混合了不同距离

的邻居特征的表示[２３],以进一步提升后续推荐的性能.具体

来说,在每一层,使用层矩阵Mw 混合当前层的图卷积网络信

息(v~１
w,v~２

w,,v~d
w),并产生下一宽度实体表示v~１

w＋１:

v~１
w＋１＝Mw(concat([v~１

w,v~２
w,,v~ldw ])) (１０)

v~d＋１
w ＝agg(v~d

w,n~d
w)＝σ(Wv(v~d

w＋n~d
w)＋bv) (１１)

其中,w＝１,,lw －１;d＝１,,ld－１;lw 和ld分别为宽度和

深度;Wv和bv为训练参数.

图３　层混合机制

Fig．３　Layermixingmechanism

４．３　框架优化

GNNRMＧUP框架的完整步骤如算法３所示.对于给定

的用户Ｇ项目对(u,v)(算法３中第２行),首先生成用户表示u
(算法３中第７行)和项目表示v′(算法３中第８行),用于计

算用户u点击项目v的概率y
∧
uv:

y
∧
uv＝σ′(uTv′) (１２)

其中,σ′为sigmoid函数.为优化 GNNRMＧUP的性能,使用

负采样[２４]训练模型.损失函数的定义如下:

L＝ ∑
u∈U

( ∑
v:yuv＝１

T(yuv,y
∧
uv)－∑

Nu

i＝１
EVi~P(vi)T(yuvi

,y
∧
uvi

))＋

λ‖F‖２
２ (１３)

其中,第一项 ∑
u∈U

( ∑
v:yuv＝１

T(yuv,y
∧
uv)－∑

N
u

i＝１
EVi~P(vi)T(yuvi

,y
∧
uvi

))

中T为交叉熵损失,P 为负采样的分布,Nu为负采样的样本

数,Nu＝|{v:yuv＝１}|,且P 遵循均匀分布;第二项λ‖F‖２
２

为L２正则化损失.

４．３．１　固定个数采样

在现实世界的知识图谱中,N(v)值变化很大.此外,Sp
u

的值可能随着跳数的增加而变大.为了保证计算效率,采用

固定个数采样策略[１９,２５]对４．１节和４．２．１节中的实体进行采

样.４．２．１节中,为每个实体v统一采样固定个数的邻居集

合N′(v),其中N′(v)＝
△ {e|e~N(v)},N(v)表示与v直接相

连的实体,|N′(v)|＝Kn为实体邻域采样个数.本文不为所

有实体e∈G计算下一阶实体表示,如算法２中第５行所示,

仅抽样最少数量的实体计算最终实体嵌入向量v′.４．１节

中,在第p跳,对用户偏好集合Sp
u进行采样,以保证固定数量

的相关实体,|Sp
u|＝Km,Km为偏好集合样本的个数.

４．３．２　阶段性训练

固定个数采样策略存在可能限制所有实体使用的潜在问

题.如有限的样本空间可能忽视掉某些具有关键信息的实

体,从而导致推荐性能不佳.为解决此类问题,本文引入了阶

段式训练策略[２６Ｇ２７].具体来说,在每个阶段,阶段性训练都会

对另一组实体进行重采样,以保证 GNNRMＧUP模型能从知

识图谱中收集到更多信息.

算法３　GNNRMＧUP
输入:交互矩阵Y,知识图谱 G(E,R)

输出:预测函数f(u,v|ϑ,Y,G)

１．RegularTraining:

２．初始化所有参数;

３．为每个用户u计算偏好集合Su;

４．为每个候选实体采样邻居样本Nv′;

５．whileGNNRMＧUPhasnotconvergeddo

６．for(u,v)inYdo
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７．　u←KGUR(u);

８．　v′←Mixlayer(u,v);

９．　计算预测概率y
∧

uv＝f(u,v′);

１０．　通过梯度下降更新参数;

１１．StageＧwiseTraining:

１２．初始化所有参数;

１３．保存实体和关系的嵌入;

１４．whileGNNRMＧUPhasnotconvergeddo

１５．　初始化参数;

１６．　加载上阶段实体和关系的嵌入;

１７．　根据第３－４行重采样Su和Nv′;

１８．　重新计算第５－１０行;

１９．　保存最佳的实体和关系的嵌入;

５　实验讨论

５．１　数据集及实验设置

用于评估所提模型的数据集 MovieLensＧ１M 包含了由

２０００年加入 MovieLens的６０４０个 MovieLens用户制作的约

１００万条评分信息,评分范围为１~５,实验使用的知识图谱来

自文献[１８]中已构建好的 MovieLensＧ１M 知识图谱.MoＧ

vieLensＧ１M 为用户的显式反馈数据,设置阈值为４,评分大于

４的记录标记为１,表示用户与该电影有过交互;评分小于等

于４的记录标记为０,表示用户与该电影没有交互.以此将

显式反馈数据转化为隐式反馈数据.转化后的数据集信息如

表１所列.

表１　实验数据集

Table１　Experimentaldataset

数据类型 元素 统计值

用户Ｇ项目交互

用户 ６０４０
项目 ２４４５
评分 ７５３７７２

知识图谱

实体 １８２０１１
关系 １２

三元组 ５１７０５７

本文的实验参数设置如下:将知识图谱向量表示的维度

设置为d＝１６,学习率η＝０．０２,超参数λ１＝０．０１,λ２＝１０－７,

设置实体邻域采样大小|N(v)′|＝Kn＝３２,跳数lp＝２,偏好

集合采样|Sp
u|＝Km ＝３２,深度ld＝２,宽度lw ＝１.对于分阶

段式训练,设置平均早期停止阶段数为７.数据集中训练集、

验证集、测试集各占６０％,２０％,２０％,模型评价指标为曲线

下面 积 (Area UnderCurve,AUC)和 准 确 率 (Accuracy,

ACC).实验硬件环境为 NVIDIAGeForceGTX９６５M 显卡,

８GB运行内存,Intel(R)Core(TM)i７Ｇ６７００HQ 处 理 器,在

Tensorflow框架下实现.

５．２　对比模型

与本文模型进行对比实验的基准方法的描述如下.
(１)CKE[３]:基于正则化方法的模型,将协同过滤方法与

结构化知识、文本和图像等信息融合在一个统一的框架中进

行推荐.
(２)RippleNet[１８]:一种类似于记忆网络的方法,通过用户

的相关项目来表示用户.RippleNet使用知识图谱中的所有

相关实体来传播用户偏好表示,从而进行推荐.

(３)KGCN[１９]:利用 GCN从知识图谱中收集高阶邻域信

息.为了找到用户可能更感兴趣的邻域,它使用用户相关实

体的关系来计算邻域的权重.

(４)KGAT[２２]:一种使用图注意力网络的基于 GNN的推

荐模型,将知识图谱和用户Ｇ项目图的混合结构作为协作知识

图,采用一种注意力机制区分邻居的重要性.

５．３　实验与分析

５．３．１　与基准方法的对比

GNNRMＧUP和基准方法的对比结果如表２所列.

表２　点击率预测场景下各方法的AUC和ACC 结果

Table２　AUCandACCofeachmethodinclickrateprediction

scenarios

模型 AUC
与 GNNRMＧUP的

AUC的差值/％
ACC

与 GNNRMＧUP的

ACC的差值/％

CKE ０．７９６０ －１６．９１ ０．７３９０ －１５．９１
RippleNet ０．９１５５ －１．６５ ０．８３９６ －２．０２
KGCN ０．９０９３ －２．３４ ０．８３３８ －２．７３
KGAT ０．９２０３ －１．１１ ０．８４８９ －０．９１

GNNRMＧUP ０．９３０６ － ０．８５６６ －

由表２可知,CKE在我们的实验中表现不佳,原因有两个

方面:１)文本信息和视觉图像在我们的数据集中不可用;２)与

其他模型相比,CKE只使用一个与输入项直接相关的实体进

行推荐.RippleNet,KGCN和 KGAT也取得了不错的性能,

但仍没有超过 GNNRMＧUP,这是因为 RippleNet仅通过用户

的点击历史来建模用户偏好,只学习了用户表示而没有合适

的策略学习项目的聚合表示.类似地,KGAT和 KGCN通过

图神经网络建模了项目的聚合表示,却忽略了用户偏好的建

模,且 KGAT没有混合 GCN层的信息,这进一步导致一些有

用的关键信息被忽视.与其他基线模型相比,GNNRMＧUP
在 AUC和 ACC指标上均有所提升,这表明了 GNNRMＧUP
的有效性.

５．３．２　模型不同组件对性能的影响

为验证本文模型的两个模块中的不同组件对模型性能的

影响,我们做了相应的消融实验来探究各组件的有效性.在

用户Ｇ实体交互模块中,用 KGUR 表示知识图谱增强的用户

表示;在实体Ｇ实体交互模块中,GCIA 表示单层的 GCN 的信

息聚合,ML表示层混合机制,SW 表示阶段性训练.控制各

个模块进行实验,结果如表３所列.

表３　GNNRMＧUP消融研究的结果

Table３　ResultsofGNNRMＧUPablationstudy

模型
组件

KGUR GCIA ML SW

结果

AUC
GNNRMＧUP √ √ √ √ ０．９３０６

GNNRMＧUPKGUR － √ √ √ ０．９１２１
GNNRMＧUPML √ √ － √ ０．９１３０
GNNRMＧUPSW √ √ √ － ０．９１２２
GNNRMＧUPDE √ － － √ ０．９０６８

由表３可以看出,在分别移除 GNNRMＧUP中的某个组

件时,模型的整体性能相比 GNNRMＧUP都有所下降,证明了

GNNRMＧUP中每个组件的有效性.对下降原因做如下解

释:移除知识图谱增强的用户表示(KGEnhanceUserRepreＧ

sentation,KGUR)时,最终用于预测 的 用 户 表 示 向 量 无 法
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聚集用户的偏好信息,这证实了同时学习用户表示和实体表

示对于提升推荐性能的必要性;移除混合层(MixedLayer,

ML)后,在聚合邻居信息时实体的邻居信息仅能聚合有限的

邻居信息,无法从深度和宽度挖掘信息;移除阶段性训练

(StageＧwishTraining,SW)后,模型性能也有所下降,说明阶

段性训练通过重采样实体帮助 GNNRMＧUP收集了更多的实

体信息,以更加完整地模拟整个邻居的全景.

综合GNNRMＧUPKGUR和GNNRMＧUPDE的阉割版模型的

实验结果不难发现,单方面建模用户表示或实体表示,最终的

结果相比完整版 GNNRMＧUP模型都有所不及,这充分说明

了本文方法同时建模用户和实体表示对推荐性能的提升是有

效的.

５．３．３　偏好集合和实体邻域大小的影响

为验证知识图谱增强用户表示中,偏好集合采样大小Km

和实体邻居集合采样大小Kn对模型性能的影响,本文进行了

对比实验,实验结果如表４所列.

表４　不同Km,Kn对模型性能的影响

Table４　IinfluenceofdifferentKmandKnonmodelperformance

Kmsize(Kn＝４) ４ ８ １６ ３２ ６４
AUC ０．９１３３ ０．９１８６ ０．９２４２ ０．９２８３ ０．９２５３

Knsize(Km＝１６) ４ ８ １６ ３２ ６４
AUC ０．９２４２ ０．９２５０ ０．９２５９ ０．９２６８ ０．９２４０

实验表明,用户偏好集合和实体邻域采样大小的选取对

实验结果具有一定的影响.由表４可知,随着Km 和Kn的增

大,模型的性能逐渐提升,且当Km 和Kn的采样大小为３２时,

模型性能最佳;随后继续扩大采样大小,模型的泛化能力开始

呈下降趋势.其主要原因在于,采样集合不断扩大,采样获取

到的信息也不断增多,在合适的采样大小范围内可大大提升

模型的推荐性能;然而,当Km 和Kn的采样值过大时,采样集

合中也会包含过多的噪声,不利于模型的优化.

５．３．４　偏好传播跳数和混合层深度、宽度对性能的影响

为探究偏好传播跳数lp和层混合机制中宽度lw、深度ld对

模型性能的影响,改变lp,lw,ld的大小进行实验,当偏好传播

的跳数lp＝０时,表示用户偏好集合仅采用用户历史交互记

录.实验结果如表５所列.

表５　不同lp,lw,ld对模型性能的影响

Table５　Influenceofdifferentoflp,lwandldonmodelperformance

lp ０ １ ２ ３
AUC ０．９２３３ ０．９２９６ ０．９２３１ ０．９１９６
lw ０ １ ２ ３
AUC － ０．９２５６ ０．９２６９ ０．９２５３
ld ０ １ ２ ３
AUC － ０．９２５５ ０．９２６８ ０．９２５２

由表５可知,当偏好传播的跳数lp＝１时,模型性能最佳;

lp值越大,不相关实体越多,噪声就越大,与文献[１６]一致.

对于混合层的宽度lw 和深度ld,当值从１增加到２时,GNＧ

NRMＧUP模型获得了更好的性能效果,表明增加跳数可以模

拟高阶连通性.随着跳数继续增加,性能则开始下降,表明考

虑的实体之间的二阶关系是足够的,这与文献[１９,２６]一致.

结束语　针对当前基于知识图谱的图神经网络推荐算法

中没有合适的信息来传播算法学习用户的聚合表示和缺乏

可解释性等问题,本文提出了融合用户偏好的图神经网络推

荐模型(GNNRMＧUP),同时考虑用户Ｇ实体交互和实体Ｇ实体

交互,融合知识图谱信息增强用户和实体表示,在公开数据集

上进行实验,结果表明,所提方法较现有基准方法在各项指标

上均有所提升,此外,通过消融实验证实了模型中每个组件的

有效性.

今后,将进一步研究如何有效地将图注意力机制加入到

项目表示学习中,为不同邻居节点赋予权重值,进而优化本文

模型.
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