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基于知识感知的图优化推荐模型

罗旭阳 谭智一

南京邮电大学通信与信息工程学院　南京２１０００３
　(１０２１０１０６１６＠njupt．edu．cn)

　
摘　要　基于知识图谱的推荐模型通过捕捉交互物品在知识图谱上的实体关联,实现对用户偏好的精准建模,从而提高推荐的

准确性.然而,现有工作忽略了交互图的噪声问题和稀疏性问题,限制了模型对实体关联的捕捉效率,导致用户偏好建模出现

偏差,从而无法获得最优结果.为了解决上述问题,提出了一种基于知识感知的图优化推荐模型(KnowledgeＧawareGraphReＧ

finementNetwork,KGRN).具体来说,首先设计了一个图修剪模块,利用知识图谱的语义信息来动态修剪交互图中的噪声交

互;然后设计了一个图构建模块来缓解交互图的数据稀疏性,提高模型挖掘用户偏好的实体能力,增强用户偏好建模.为了验

证 KGRN的有效性,在３个 基 准 数 据 集 上 进 行 了 对 比 实 验.相 较 于 现 有 模 型,KGRN 在 MovieLensＧ１M 上 的 表 现 提 升 了

２．９７％,在 AmazonＧBook上的表现提升了１．６９％,在 BookCrossing上的表现提升了２．２２％.实验结果证明了所提模型的有

效性.

关键词:图神经网络;知识图谱;特征学习;推荐系统;特征融合

中图分类号　TP３９１

　

KnowledgeＧawareGraphRefinementNetworkforRecommendation
LUOXuyangandTANZhiyi
SchoolofCommunicationsandInformationEngineering,NanjingUniversityofPostsandTelecommunications,Nanjing２１０００３,China

　

Abstract　KnowledgegraphＧbasedrecommendationmodelsachieveaccurateuserpreferencemodelingbycapturingentityassociaＧ

tionsofinteractionitemsontheknowledgegraph,therebyenhancingrecommendationaccuracy．However,existingresearchigＧ

noresthenoiseandsparsityissuesintheinteractiongraph,whichlimitsthemodel’sabilitytocaptureentityassociationsand

leadstobiased,ultimatelyleadingtosuboptimalresults．Toaddresstheseissues,thispaperproposesamodelnamedknowledgeＧ

awaregraphrefinementnetwork(KGRN)．Specifically,agraphpruningmoduleisdesignedthatutilizessemanticinformationfrom

theknowledgegraphtodynamicallyprunenoisyinteractionsintheinteractiongraph．Additionally,agraphconstructionmoduleis

developedtomitigatedatasparsityintheinteractiongraph,enhancethemodel’scapabilitytoidentifyuserpreferenceentities,and

improveuserpreferencemodeling．ComparativeexperimentsareconductedonthreebenchmarkdatasetstoevaluatetheeffectiveＧ

nessofKGRN．Comparedtoexistingmodels,KGRNachievesperformanceimprovementsof２．９７％ onMovieLensＧ１M,１．６９％

onAmazonＧBook,and２．２２％onBookCrossing,demonstratingtheeffectivenessoftheproposedmodel．

Keywords　Graphneuralnetworks,Knowledgegraphs,FeatureLearning,Recommendationsystems,Featurefusion

　

１　引言

在信息爆炸的时代,推荐系统已经成为解决信息过载问

题的重要工具,它能够帮助用户从海量物品信息中快速选择

符合其兴趣的物品.而知识图谱(KnowledgeGraph,KG)作

为一种结构化的辅助信息,其丰富的结构和语义信息已被证

明可显著提高推荐的准确性[１Ｇ２].

借助知识图谱进行推荐的关键在于知识图谱信息和用

户Ｇ物品交互图的融合.早期的工作[１,３Ｇ４]是将知识图谱中的

节点和边转换为低维向量,利用交互图将它们作为上下文信

息合并到推荐模型中.一些后续的研究[５Ｇ７]利用用户历史交

互生成元路径,然后遍历知识图谱中其他节点的连接以提取

相关语义信息,推断用户兴趣.例如,元路径“用户→电影 A

→导演→电影B”揭示了用户对电影 B的潜在兴趣.近期工

作[２,８Ｇ１１]则致力于设计基于图神经网络的端到端模型,通过迭

代地合并邻域信息(包括交互图的用户、物品信息,以及知识

图谱的属性、关系信息)增强节点嵌入,从而捕获复杂的用户

偏好.



尽管上述方法取得了初步成效,但之前的大多数工作都

忽略了两个问题,从而导致了次优结果.１)交互图中存在噪

声连接边.在构建交互图时,用户的偏好选择会影响节点之

间的连接方式.如果用户错误或粗心地进行了物品交互,会

导致用户与不符合其偏好的物品产生连接,从而形成噪声连

接边.２)基于知识图谱的推荐模型通过捕捉交互物品在知识

图谱上的实体关联,向用户推荐相关物品.然而,稀疏的用户

交互使得模型难以准确捕捉用户的行为模式.以电影推荐为

例,科幻电影爱好者观看了诺兰导演的科幻电影«星际穿越»

后,当其想观看下一部科幻电影时,模型却可能向他推荐诺兰

导演的另一部超级英雄电影«黑暗骑士».因为根据该用户稀

疏的交互行为,模型可能错误地将导演等实体信息作为用户

偏好,而不是关注电影类型等实体信息.

为了缓解上述问题,本文提出了基于知识感知的图优化

模型 KGRN,通过对原始图结构进行优化来提高模型性能.

首先,将用户Ｇ物品交互图与知识图谱相结合,扩充用户和物

品的语义,强化用户偏好的捕捉效果;其次,设计图修剪模块,

根据知识图谱中用户和物品之间的结构相似性来估计交互的

可靠性,并采取动态剪枝的方法来获取去噪的交互图,从而使

得模型能够进行精准建模;然后,设计了一个图构建模块来扩

展用户交互表征,挖掘用户的潜在偏好,从而使模型能更准确

地理解用户需求.为了确保扩展的用户交互符合用户偏好,

本文设计了一个基于结构一致性的辅助自监督任务,通过建

模去噪交互图和偏好增强交互图的结构,进一步优化了用户

偏好的表示.

本文的主要贡献如下:

１)提出了一个基于知识感知的图优化模型,其利用知识

图谱信息对原始图结构进行优化来提高推荐性能.

２)提出了两个模块:图修剪模块,旨在通过消除噪声交互

来准确建模用户偏好;图构建模块,通过优化图结构进一步优

化用户表示的偏好表达.

３)对 ３ 个 数 据 集 进 行 了 广 泛 的 实 验,实 验 结 果 表 明

KGRN优于现有模型;进一步的消融分析,证明了关键组件

的合理性.

２　相关工作

２．１　基于知识图谱的推荐方法

现有的基于知识图谱的推荐方法可以大致分为３类:基

于嵌入的方法、基于路径的方法和基于传播的方法.基于嵌

入的方法[１,３Ｇ４]通常利用知识图嵌入方法,例如 TransE[１２]和

TransH[１３],通过转换约束来学习用户和物品表征.基于路

径的方法[５Ｇ７]通过知识图和交互图连接用户Ｇ物品节点的元路

径来解释用户Ｇ物品交互,然后使用这些元路径对用户偏好进

行建模.KRＧGCN[１４]通过基于转换的策略来计算路径三元

组分数,然后设计一种路径级自注意力机制来区分不同路径

对推荐结果的贡献,从而增强用户偏好建模.Zhao等[１５]提出

的 AGRE模型,通过编码用户与物品之间的多条路径,并深

入考虑这些路径之间的关联性,提升了对复杂用户行为模式

的捕捉能力.基于传播的方法[２,８Ｇ１１]通过将路径特征合并到

基于嵌入的方法中来执行推荐.RippleNet[８]借助知识图谱

连接迭代地扩展用户兴趣,挖掘用户对物品的潜在偏好.

KGAT[２]通过连续的卷积运算更新节点嵌入,完成用户Ｇ物品

对之间高阶连接的建模.HAKG[１１]将节点嵌入映射到双曲

空间并设计消息聚合机制,以获得用户和物品的最终表征.

HIKE[１６]挖掘知识图谱中不同粒度级别的信息,并从中提取

监督信号,以指导模型对物品特征与用户个性化偏好的学习.

RAKCR[１７]旨在从用户评论中挖掘细粒度的个性化特征,并

通过对齐知识图谱实体节点与用户节点的特征,实现用户对

特定物品的偏好建模.尽管这些方法已经取得了显著的成

功,但它们没有考虑交互图的噪声与稀疏性.

２．２　图神经网络

图神经网络(GraphNeuralNetwork,GNN)在推荐系统

领域展现了巨大潜力.GNN通过其独有的信息聚合机制,能

够将多跳邻居信息融入到节点嵌入中,从而为用户和物品生

成更准确的表征.具体而言,NGCF[１８]和 LightGCN[１９]等模

型捕获了用户行为特征,并通过在用户Ｇ物品交互图中迭代执

行消息聚合来更新用户和物品的嵌入表征.然而,这种消息

聚合机制可能会导致噪声在整个图中传播.为了解决噪声传

播问题,Wang等[２０]和 Dai等[２１]分别通过调整损失函数的值

和设置伪标签来减少噪声的负面影响.Tian等[２２]使用去噪

策略减少噪声的负面影响,同时还设计了多样性增强模块来

保持推荐的多样性.随着知识图谱推荐技术的不断发展,利

用知识图谱引导去噪的工作也备受关注.例如,Mu等[２３]通

过在知识层面替换物品的相关知识,更深入地构建反事实交

互,以减轻历史交互中的虚假相关性.然而,该方法只替换了

物品部分的相关知识,没有从物品整体相关知识的角度思考

用户与物品交互的原因,需要额外设定奖惩函数.与之前的

研究不同,本文侧重于从整体角度出发,让模型自主学习知识

图谱语义,以抵消噪声交互的负面影响.此外,本文还对交互

图进行了优化,在优化交互图上进行消息传递,从而进一步增

强用户和项目表示.

３　定义

定义１(知识图谱)　知识图谱是一种特殊的网络结构,

以现实世界中的实体作为知识图节点,实体之间的关系作为

连接边.因此,三元组是知识图谱的最小单元,记为(h,r,t),

其中h,r,t分别代表头节点、关系和尾节点.使用G１＝(V,

E)来形式化表示知识图谱,其中V 代表节点集,E代表边集.

定义２(用户交互图)　用户交互图是一种用于表示推荐

系统中用户、物品交互关系的图结构,其中节点表示用户或物

品,连接边表示用户是否对物品发生过交互.在交互图 G０

中,如果用户u与物品i存在交互,则yui＝１;反之,yui＝０.

定义３(推荐任务)　推荐任务是根据给定的交互图 ０ 和

知识图谱 １,学习一个能够预测用户与物品交互概率的函数.

４　KGRN模型

本章将详细介绍所提出的模型,其总体结构如图１所示.

KGRN由３个组件构成:嵌入层、图优化层、消息聚合层.
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图１　KGRN模型的整体框架

Fig．１　OverallframeofKGRN

４．１　嵌入层

在知识图谱中,当用户对某个实体(如物品、物品属性等)

存在偏好时,这种偏好信息可以通过知识图谱中的实体关联

进行传递和扩散.因此,本文期望模型能够捕捉物品实体附

近的邻居信息,以增强用户对物品实体的偏好建模.

值得注意的是,相同的尾节点t在不同的关系r 下对头

节点的影响并不相同,且不同的尾节点t在相同的关系r下

对头节点的影响也不相同.例如:(食神,导演,周星驰)和(食

神,参演,周星驰),这两个三元组对电影«食神»进行了不同方

面的描述.这两个三元组关系r发生了变化,导致尾节点“周

星驰”对«食神»这部电影的影响不尽相同.类似地,如果关系

r不变,尾节点t发生变化,不同尾节点也会对头节点造成不

同的影响.因此,首先将关系r与尾节点t进行融合,使其能

够表示三元组携带的不同语义信息;然后聚合头节点所有的

邻居语义信息作为物品实体的嵌入表征:

e(１)
i ＝ １

| i| ∑
(r,v)∈ i

er☉e(０)
v (１)

其中,er 和e(０)
v 分别表示关系r和实体v 的表征向量,☉是逐

元素乘积, i＝{(r,v)|(r,v)∈ １}表示物品i的属性,e(１)
i

表示物品i的聚合表征向量.

为了捕获用户节点的结构和语义表征,本文对历史交互

数据R 和物品聚合表征e(１)
i 进行编码,以获得用户的组合

表征:

ES
U ＝RE(１)

I (２)

其中,ES
U ∈ℝ| |×d表示用户的结构和语义的表征矩阵;E(１)

I ∈

ℝ| |×d表示语义信息聚合后的物品表征矩阵.需要注意的

是,e(１)
i 和es

u 分别对应E(１)
I 的第i行和ES

U 的第u行.

４．２　图细化层

４．２．１　图修剪模块

在真实世界场景下,用户与物品的历史交互并不一定反

映用户的真实偏好.例如,用户由于错误或粗心等原因与物

品发生的交互,会向用户交互图引入噪声,影响模型对用户的

偏好建模.

针对上述问题,本文提出了一种新颖的图修剪算法,通过

识别交互图 ０ 中更可靠的用户Ｇ物品交互来直接降低噪声对

模型的影响.具体来说,利用第i行E(１)
I 的e(１)

i 和第u 行ES
U

的es
u 计算余弦相似度,判断用户和物品的结构相似性.由于

可靠程度分数为正值,因此将余弦相似度转换为归一化余弦

距离,用于估计用户交互的可靠程度:

cos(es
u,e(１)

i )＝ es
u

Te(１)
i

‖es
u‖２􀅰‖e(１)

i ‖２
(３)

cui＝(cos(es
u,e(１)

i )＋１)/２ (４)

其中,cui表示用户Ｇ物品交互图中连接边的可靠性得分.理想

情况下,对于给定的连接边,较高的cui分数意味着更高的可

靠性,而较低的分数则表示需要修剪.最终的可靠性得分用

c~ui表示,定义如下:

c~ui＝Φ(cui＞β) (５)

其中,Φ(􀅰)表示二进制阈值函数,当可靠程度分数超过阈值

时返回１;β表示固定调整阈值.

需要注意的是,由于可靠性得分c~ui会随着训练过程逐渐

增加,如果阈值β设为一个固定值,将会在模型训练后期抑制

图剪枝操作.受到动态调整思想[２４]的启发,采用动态阈值函

数β(t)进行图结构剪枝,如式(６)所示:

β(t)＝min(αt,βmax) (６)

其中,βmax表示阈值上限,α为调整阈值变化速率的超参数,t
表示迭代次数.

４．２．２　图构建模块

为了缓解交互图的稀疏性,提高模型捕捉用户行为模式

的能力,首先利用节点选择方法来识别实体类别;然后根据实

体类别对交互图连接进行扩充,以直接缓解数据稀疏性;最后

设计了一个基于结构一致性的损失函数,以确保扩充的交互

连接能够准确表示用户偏好.
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具体来说,首先通过es
u 和e(１)

i 计算用户u 与每个物品i
之间的相似度;然后按相似度进行高低排序,获得每个用户的

前 M 个相似物品.值得注意的是,前 M 个相似物品中既包

括yui＝１的物品,也包括yui＝０的物品.因此,从中筛选出

yui＝０的物品,并在去噪后的交互图G０
~

中为这些物品构建交

互边.

sui＝σ(es
u

Te(１)
i ) (７)

其中,σ(􀅰)是激活函数.为了防止在后续的模型训练中出现

梯度消失问题,使用 ReLU函数作为激活函数.

在构建交互边之后,采用注意力机制来优化消息传递.

对于u∈U,i∈ ,如果sui大于式(６)描述的阈值β(t),则对它

们设置连接边并设置连接边权重,从而获得增强交互图 ０′
~ .

Sui＝
sui, ifsui＞β(t)

０, else{ (８)

其中,Sui∈ℝ| |×| |为增强交互图~
０′的权重矩阵,sui表示用

户u和物品i之间的连接边权重,其值对应于权重矩阵Sui的

第u行第i列元素.

为了确保增强交互图~
０′能够捕获用户的潜在偏好,使用

重建损失函数对模型进行引导:

recon＝‖Sui－G０‖２ (９)

然而,由于~
０′中大部分元素值为０,模型只需要简单输出

０值元素就能获得较强的交互图重建性能.为了避免这一情

况,对每个交互连接yui＝１,随机采样了P 个与用户u无关的

节点作为负样本来指导交互图重建.

recon＝ ∑
(u,i)∈

~
０

((Sui－１)２＋ ∑
P

i′＝１
(Sui′－０)２) (１０)

其中,i′表示与用户u没有交互关系的随机物品,~
０ 表示经过

图修剪模块处理的去噪交互图.

４．３　消息聚合层

受到近期细粒度偏好融合工作的启发,在优化的用户交

互图上引入了细粒度偏好向量bt
[２５],从而获得更准确和个性

化的用户表征.

e(１)
u ＝ １

| u|∑
t∈

　 ∑
i∈ u

exp(bT
te(０)

u )
∑

t′∈
exp(bT

t′e(０)
u )bt☉e(０)

i (１１)

其中,e(１)
u 表示用户u 的表征向量,e(０)

u 和e(０)
i 分别表示从用

户和物品嵌入查找表中获得的用户表征和物品表征, 表示

细粒度偏好向量集合, u＝{i|(u,i)∈~
０′}表示用户u的历

史交互.

为了精确描述用户行为模式,引入独立损失函数来提高

偏好向量之间的独立性,促使模型从多个角度解释用户行为.

cos＝－ ∑
t∈

log exp(cos(bt,bt)/η)
∑

t′∈
exp(cos(b′t,bt)/η)( ) (１２)

其中,η是调节归一化效果的超参数.

４．４　模型预测与优化

获得增强交互图~
０′后,按照式(１)和式(１１)描述的方式

进行消息聚合并获得最终的嵌入表征.随后,使用内积来确

定用户对目标物品的偏好得分:

y
∧
ui＝(∑

L

l＝０
e(l)

u )T(∑
L

l＝０
e(l)

i ) (１３)

其中,e(l)
u 和e(l)

i 分别表示用户u 和物品i的嵌入表征,并且

它们记住了l－１跳的邻居信息;L 是控制邻域范围的超

参数.

本文通过最小化以下目标函数来学习模型参数,为了保

持表达的简洁性,省略了L２正则化术语的符号:

all＝ ∑
(u,i,j)∈

－lnσ(y
∧
ui－y

∧
uj)＋μ cos＋γ recon (１４)

其中, ＝{(u,i,j)∣(u,i)∈ ＋ ,(u,j)∈ － }表示训练数据

集, ＋ 表示用户历史交互, － 表示未观察到交互的用户物品

对.μ,γ是两个控制损失函数影响的参数,它们的取值范围

为１×１０－５~５×１０－３.

５　实验与分析

５．１　数据集

本文在３个公共数据集上进行实验,分别是 MovieLensＧ

１M(Movie),AmazonＧBook(Amazon),BookCrossing(Book).

对于每个数据集,按照８∶１∶１的比例将用户的历史交互记录

划分为训练集、验证集和测试集.表１列出了３个数据集的

基本统计信息.

表１　数据集统计信息

Table１　Datasetsstatisticsinformation

Movie Amazon Book

交互图

用户 ６０３４ ７５３３５ ２６１８
物品 ３１０４ ７９８５ ５６０
交互 ８３２２９９ ３７７５９７ ４２９６

知识图

实体 １３９０８ ２１６８３ ９９１３
关系 ５０ ４０ ２２

三元组 ４８３０００ ５１４１２２ ７７９１４

为了保证数据质量,在 Movie和 Amazon数据集上只保

留了交互次数不少于１０次的用户与物品,Book数据集则使

得每个用户和物品至少有３次交互.表１只统计了规范关系

的数目,并且在实验中人为生成了相反关系的三元组.由于

上述３个数据集都是用户对于物品的评分数据集,需要将这

３个数据集的评级转化为隐式反馈.因此在 Movie和 AmaＧ

zon中,本文将高于３分的评分视为正例,其他视为负例.此

外,对于稀疏的Book数据集,将高于５分的评分视为正例,其

他视为负例.

５．２　评价指标和参数设置

为了评估所提 KGRN模型的推荐性能,本文采取常用的

前K 个召回率(Recall＠K)和前 K 个归一化折损累计增益

(NDCG＠K)作为评估指标.其中,Recall衡量的是模型找回

相关物品的能力,NDCG是衡量排序质量的指标.在实验中,

设置K 的值为１０.

对于基线方法,本文要么使用提供的源代码实现,要么使

用 RecBole[２６]进行复现.为了公平比较,将嵌入大小和批量

大小分别设置为６４和４０９６,并根据原始论文调整超参数.

对 KGRN和基线方法都采用 Adam 优化器.对于提出的

KGRN,设置学习率调整区间为[１×１０－４,１×１０－１],层数L
区间为{２,３,４},阈值固定为０．２,损失系数μ,γ,λ的调整区间

为{１×１０－５,５×１０－５,１×１０－４,５×１０－４,１×１０－３,５×１０－３},

topＧM 的调整区间为{５,１０,１５,２０,２５}.
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５．３　实验结果与分析

为了验证模型的有效性,将 KGRN与６个具有代表性的

主流模型进行了对比实验.

１)RippleNet(２０１８)[８]:利用知识图谱的结构信息,沿着

交互物品连接边,在知识图上传播用户偏好.

２)KGNNＧLS(２０１９)[２７]:将图神经网络应用于知识图谱

上,聚合物品的邻居信息,用于计算个性化物品嵌入.

３)KGAT(２０１９)[２]:以端到端的方式建模了知识图上的

高阶连接,通过堆叠卷积层来传播邻居嵌入,优化节点的表征

学习.

４)CKAN(２０２０)[９]:利用知识图上的知识关联传播协作

信号,并选用知识图上的实体来表征用户与物品.

５)KGIN(２０２１)[１０]:利用知识图谱中的关系分解用户的

交互意图,并将用户意图嵌入到用户嵌入中,保留知识图谱中

远距离连接的语义信息.

６)CGKR(２０２２)[２３]:通过替换知识图谱连接生成反事实

交互,并设计奖惩函数来帮助模型降低噪声对推荐的影响.

实验结果如表２、表３所列,其中最优结果用粗体表示,

次优结果用下划线表示.

表２　Recall＠１０性能对比

Table２　ComparisonofRecall＠１０performance

Model Movie Amazon Book
RippleNet ０．１２８４ ０．０９６４ ０．１２６２
KGNNＧLS ０．１５２９ ０．１３６６ ０．１０５８
KGAT ０．１７４５ ０．１４２８ ０．１４９１
CKAN ０．０９３７ ０．１６３０ ０．１４８３
KGIN ０．１７８２ ０．１８５７ ０．１５１１
CGKR ０．１７６７ ０．２００５ ０．１６２１

Ours ０．１８３５ ０．２０３９ ０．１６５７
％imp． ２．９７ １．６９ ２．２２

表３　NDCG＠１０性能对比

Table３　ComparisonofNDCG＠１０performance

Model Movie Amazon Book
RippleNet ０．１８４３ ０．０５４５ ０．０８０６
KGNNＧLS ０．２１２８ ０．０７７３ ０．０５２０
KGAT ０．２４００ ０．０９２１ ０．０９２４
CKAN ０．１０５６ ０．０９６８ ０．０９５８
KGIN ０．２３７１ ０．１１１７ ０．１０４２

CGKR ０．２３８７ ０．１１２０ ０．１０３４
Ours ０．２４２５ ０．１２３９ ０．１０８３

％imp． １．９６ １０．６２ ３．９３

首先,KGRN,KGAT 和 KGIN 在所有数据集上的评价

指标均优于 KGNNＧLS和 RippleNet.这表明 KGRN,KGAT
和 KGIN 不仅仅利用了知识图谱的结构信息,而且通过挖掘

知识图谱内部的关联来准确地捕获了用户偏好.

其次,KGRN在３个数据集上的所有指标均显著优于

KGAT和 KGIN.这说明仅依赖原始的交互图和知识图谱无

法充分表达用户对物品的偏好,导致 KGAT和 KGIN只能达

到次优效果.而 KGRN通过修剪和重构图结构,能够更准确

地捕获用户的偏好.

最后,KGRN在各个数据集上的指标均优于 CGKR,且

在 Amazon数据集 上 的 Recall和 NDCG 指 标 分 别 提 升 了

１．６９％和１０．６２％.这表明在推荐系统中,相比于局部考虑

物品的拓扑结构,整体考虑物品在知识图谱上的拓扑结构能

够更有效地提高推荐性能.

５．４　消融实验

为了验证本文提出的图修剪模块和图构建模块的有效

性,本节比较了３种模型变体的性能:１)w/oGP是删除图修

剪模 块 的 KGRN 变 体;２)w/oGC 是 删 除 图 构 建 模 块 的

KGRN变体;３)w/oboth是删除图修剪模块和图构建模块的

KGRN变体.评价指标采用 Recall＠１０和 NDCG＠１０,实验

结果如图２所示.

(a)Book (b)Movie

图２　消融实验

Fig．２　Ablationstudy

１)与 w/oboth相比,w/oGP性能更优,说明图构建模块

能够有效地捕捉高阶信息,得到更好的嵌入表征,提升推荐

性能.

２)与 w/oboth相比,w/oGC性能更优,说明图修剪模块

能够有效地修剪噪声连接边,更加准确地融合物品信息,提升

模型推荐效果.

３)w/oboth在两个数据集上的指标均低于 w/oGP和

w/oGC,说明图修剪模块和图构建模块单独加在推荐模型上

都有利于提升推荐模型的性能.

综上所述,本文提出的图修剪模块与图构建模块能够增

强模型推荐性能,对最终推荐效果产生积极影响.具体而言,

图修剪模块旨在减少噪声信息对推荐结果的干扰,实现更精

准的偏好建模,从而提高推荐性能;而图构建模块则通过深入

挖掘用户潜在偏好,理解用户需求,以此提升模型的整体

性能.

５．５　重要参数对模型的影响

本节对 KGRN进行了一系列详细分析,以进一步证实其

稳健性和有效性.

１)比较了 KGRN在不同层L 和超参数M 下的性能,结

果如图３、图４所示.

(a)不同L跳邻域数量 (b)不同topＧM

图３　Book数据集上的 KGRN性能比较

Fig．３　PerformancecomparisonofKGRNonBookdataset
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在Book数据集中,逐渐增加L值,模型的预测性能呈线

性增长趋势.而在 Amazon数据集中,增加L值,模型性能逐

渐下降.实验结果表明,在稀疏的 Book数据集中,高阶连通

性与二阶连通性互补,因此通过增加L,能够获得更好的节点

表征.在较为稠密的 Amazon数据集中,由于大多数知识图

谱连接已经在L＝２时就已经被捕获,因此继续增加L 的值

会降低模型的性能.对于超参数 M,通过分析 KGRN在两个

数据集上的实验结果可以发现,逐步增加 M 通常会提高性

能,然而在稀疏数据集上设置超过２０的值则会带来不利影

响.因此,为了最大限度地提高模型的推荐性能,必须对 M
进行优化调整.

(a)不同L跳邻域数量 (b)不同topＧM

图４　Amazon数据集上的 KGRN性能比较

Fig．４　PerformancecomparisonofKGRNonAmazondataset

２)为了验证图修剪模块的有效性,通过向两个真实世界

数据集注入噪声来构建两个合成数据集.这两个数据集分别

被命名为“Polluted Movie”(PＧMovie１M)和“PollutedAmaＧ

zon”(PＧAmazon).具体来说,随机抽取 ５％ 的用户Ｇ物品交

互记录,并用随机生成的噪声交互记录替换它们,以模拟真实

世界的数据污染.评价指标采用 Recall＠１０和 NDCG＠１０,

实验结果如表４所列.

表４　污染数据集上的性能对比

Table４　Performancecomparisononpolluteddataset

Model
PＧMovie１M

Recall NDCG
PＧAmazon

Recall NDCG
KGIN ０．１６９５ ０．２２８０ ０．１６５６ ０．１０５０
CGKR ０．１６５３ ０．２３３２ － －
w/oGP ０．１７３０ ０．２３４２ ０．１７４９ ０．１０４６
KGRN ０．１７７８ ０．２４０９ ０．１８５９ ０．１１０４

与 KGIN,CGKR和 w/oGP相比,KGRN 在高噪声环境

下表现出更好的推荐性能,证明了图修剪模块的去噪能力.

当向 Amazon数据集添加噪声时,CGKR占用了过多显存,无

法完成相关实验,因此表 ４ 中的相关数据留空,以待将来

处理.

３)对 KGRN的构建损失系数γ进行了详尽的实验研究,

实验结果如图５所示.具体而言,在稠密的 Movie数据集中,

较小的构建损失系数就能促进模型性能的提升;而在数据稀

疏的Book数据集中,则需要较大的构建损失系数才能获得

较好的模型性能.因此,当考虑将 KGRN应用于其他类型的

稠密或稀疏数据集时,需要根据数据集自身特性来设置合适

的构建损失系数.对于稠密数据集,可以尝试使用较小的构

建损失系数;而对于稀疏数据集,则可能需要设置较大的构建

损失系数,以期获得更好的模型性能.

(a)Movie

(b)Book

图５　构建损失系数对 KGRN性能的影响

Fig．５　ImpactofconstructionlosscoefficientonKGRNperformance

结束语　本文提出一种基于知识感知的图优化推荐模型

(KGRN).该模型通过知识图谱来去除用户历史交互中的噪

声交互,并利用知识图谱实体信息扩充交互图,缓解数据稀疏

性,使模型能够准确捕捉用户行为模式,从而生成更准确的推

荐结果.实验结果表明,KGRN在３个数据集上的评价指标

均优于现有模型.

本文侧重于静态用户建模,对用户交互的时序信息考虑

较少,且当前模型算法复杂度偏高,在一定程度上限制了模型

在更广泛领域的应用.后续将致力于开发一种高效的模型框

架,旨在将用户时序信息与知识图谱信息进行有效整合,从而

提供更加精准和实时的推荐服务.
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