
融合知识图谱的负采样方法

陆海洋, 柳先辉, 侯文龙

引用本文

陆海洋, 柳先辉,  侯文龙.  融合知识图谱的负采样方法[J ] .  计算机科学,  2025,  52(3) :  161-168.

LU Haiyang, LIU Xianhui, HOU Wenlong. Negative Sampling Method for Fusing Knowledge Graph [J].

Computer Science, 2025, 52(3): 161-168.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于可微知识图谱的多跳知识库问答

Multi-hop Knowledge Base Question Answering Based on Differentiable Knowledge Graph

计算机科学, 2025, 52(3): 295-305. https://doi.org/10.11896/js jkx.240600095

融合关系模式和类比迁移的知识图谱补全方法

Joint Relational Patterns and Analogy Transfer Knowledge Graph Completion Method

计算机科学, 2025, 52(3): 287-294. https://doi.org/10.11896/js jkx.240700156

融合情感和常识知识的对话生成模型

Dialogue Generation Model Integrating Emotional and Commonsense Knowledge

计算机科学, 2025, 52(1): 307-314. https://doi.org/10.11896/js jkx.231100130

大语言模型驱动的多元关系知识图谱补全方法

Large Language Model Driven Multi-relational Knowledge Graph Completion Method

计算机科学, 2025, 52(1): 94-101. https://doi.org/10.11896/js jkx.240600170

一种基于知识图谱的检索增强生成情报问答技术

Retrieval-augmented Generative Intell igence Question Answering Technology Based on Knowledge

Graph

计算机科学, 2025, 52(1): 87-93. https://doi.org/10.11896/js jkx.240900064

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240500015
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.240500015
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240600095
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240600095
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240700156
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240700156
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.231100130
https://doi.org/10.11896/jsjkx.231100130
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240600170
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240600170
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240900064
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240900064


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２４０５０００１５

到稿日期:２０２４Ｇ０５Ｇ０６　返修日期:２０２４Ｇ０８Ｇ２０
基金项目:国家重点研发计划(２０２２YFB３３０５７００)

ThisworkwassupportedbytheNationalKeyResearchandDevelopmentProgramofChina(２０２２YFB３３０５７００)．
通信作者:柳先辉(xianhuiliu４８８＠１６３．com)

融合知识图谱的负采样方法

陆海洋１ 柳先辉２ 侯文龙１

１同济大学电子与信息工程学院　上海２０１８０４
２同济大学电子与信息工程学院CAD研究中心　上海２０１８０４
　(Ocean＠tongji．edu．cn)

　
摘　要　为了解决信息过载的问题,推荐系统被广泛研究.由于很难获取大量高质量的显式反馈数据,隐式反馈数据成为训练

推荐系统的主流选择.从未标记的数据中采样负例,即负采样,对于训练基于隐式反馈的推荐模型非常重要.现有推荐系统的

负采样方法往往只关注如何选择包含更多用户偏好信息的强负样例,却没有考虑强负样例的假阴性问题.为了降低采样得到

的负样例的假阴性概率并提高其信息量,提出了一种融合知识图谱的负采样方法.首先,根据用户Ｇ项目知识图谱构建负样例

候选集;然后,通过基于贝叶斯分类的方式从候选集中筛选假阴性概率最小的负样例;最后,基于 Mixup策略引入正混合技术

构建强负样例.为了验证所提出方法的有效性,在两个公开数据集上进行了实验.结果表明,与现有方法相比,所提方法表现

更优.
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Abstract　Inordertosolvetheproblemofinformationoverload,recommendersystemshavebeenwidelystudied．SinceitisdiffiＧ

culttoobtainalargeamountofhighＧqualityexplicitfeedbackdata,implicitfeedbackdatabecomesthemainstreamchoicefor

trainingreＧcommendersystems．Samplingnegativeinstancesfromunlabeleddata,i．e．negativesampling,iscrucialfortraining
recommendationmodelsbasedonimplicitfeedbackdata．Thepreviousnegativesamplingmethodsoftenfocusonhowtoselect

hardnegativeinstancesthatcontainmoreuserpreferenceinformation,withoutconsideringthefalsenegativeproblem．Inorderto

reducethefalsenegativeprobabilityofnegativeinstancesobtainedfromsamplingandmakethem moreinformative,anegative

samplingmethodthatintegratesknowledgegraphisproposed．Firstly,constructingacandidateinstancesetbasedontheuserＧ

itemknowledgegraph．Then,thenegativeinstancewiththelowestfalsenegativeprobabilityisselectedfromthecandidateset

throughaBayesianclassificationapproach．Finally,basedontheMixupstrategy,positivemixingtechnologyisintroducedtoconＧ

structthehardnegativeinstance．Toevaluatetheeffectivenessoftheproposedmethod,validationwasconductedontwopublic

datasets．Theresultsshowthatcomparedwithpreviousmethods,themethodproposedinthispaperperformsbetter．

Keywords　Negativesampling,Knowledgegraph,Recommendersystem,Positivemixing
　

１　引言

近年来,关于推荐系统的研究不断发展.推荐系统旨在

对用户的兴趣进行建模,从而为用户推荐可能感兴趣的项目,

包括电影、音乐和书籍等.推荐系统又可以分为３类,分别为

基于协同过滤的推荐系统、基于内容的推荐系统以及混合推

荐系统.基于协同过滤的推荐根据交互数据中用户或项目的

相似性对用户偏好进行建模;而基于内容的推荐则利用项目

的内容特征进行推荐;混合推荐则是对前两种方法的综合

运用.

基于协同过滤的算法由于能够有效地捕捉用户的偏好以

及可以方便快捷地应用于多种场景,因此得到了广泛的应

用[１Ｇ３].基于知识图谱的推荐[４Ｇ７]则引入了项目知识图谱作为

对交互数据的补充,使用图神经网络来探索用户的偏好,缓解

了基于协同过滤的算法中的冷启动和数据稀疏的问题,从而

也得到了广泛的研究和应用.上述推荐方法往往需要从观察



到的用户Ｇ项目交互中对用户兴趣进行建模,从而进行推荐.

但在许多情况下,获得大量高质量的显式反馈以用于推荐是

一件困难的事,因此用户的隐式反馈(例如点击或购买行为)

已成为训练这些推荐模型的默认选择[８].

在基于隐式反馈的推荐模型的训练中,每个观察到的用

户Ｇ项目交互通常被视为用户对这个项目感兴趣,这些项目构

成了正样本.由于缺乏显式反馈数据,即无法明确用户不喜

欢哪些项目,研究人员通常会从用户未交互的项目中随机选

取一些项目作为用户不感兴趣的项目,即负样本.然后,基于

正样本和负样本对隐式推荐模型进行优化,使正样本的得分

高于负样本[９].与许多半监督学习的问题类似,这些基于隐

式反馈的推荐模型高度依赖于挖掘出好的负样本来提供高质

量的用户偏好信息.因此研究人员对如何进行高质量的负采

样进行了探究,这些方法主要可以分为两类,即静态负采样和

强负采样.静态负采样中,每个未交互项目被采样为负例的

概率不随训练发生变化.强负采样则主要利用推荐模型对不

同未交互项目生成的分数来调整对不同未交互项目选择的

概率.

现有的负采样方法虽然已经取得了初步的成功,但仍然

面临着一些挑战.

１)候选负样例整体信息量不高.强负采样方法往往会为

每个用户构建一个负样例候选集,然后对候选负样例计算得

分以挑选强负样例,从而降低时间复杂度.但是,这些方法往

往都是通过随机从用户所有未交互的项目中挑选项目来构建

负样例候选集,没有较好地利用用户Ｇ项目交互矩阵中的信

息,导致挑选出来的候选负样例整体信息量不高.

２)采样得到的负样例无法做到既“强”又“真”.现有的大

部分强负采样方法都通过不同的方式从候选集中挑选出了得

分较高的强负样例,但没有考虑假阴性问题,因为假负样例也

会有较高的得分,导致使用这些负采样方法的模型的稳健性

较差,而且降低了模型的表现.近期有研究虽然考虑了负样

例的假阴性问题[１０],但是为了降低采样得到的负样例的假阴

性概率而牺牲了一定的负样例的信息量,即“强度”,降低了模

型性能的上限.

为了解决上述问题,本文提出了一种融合知识图谱的负

采样方法.针对候选负样例整体信息量不高的问题,本文基

于用户Ｇ项目交互矩阵构建用户Ｇ项目知识图谱,从知识图谱

的特定区域内挑选负样例构建负样例候选集,从而提升候选

负样例的整体信息量.针对强负采样方法中无法兼顾降低采

样得到的负样例的假阴性概率又提高其信息量的问题,使用

基于贝叶斯分类思想的方法,计算负样例候选集中不同负样

例为假负样例的先验概率和后验概率,挑选出假阴性概率最

小的负样例.最后,基于 Mixup[１１]的思想,将正样例的信息

混合进挑选出来的负样例中来提升负样例的质量,使最终得

到的负样例既是低假阴性概率的,又有着较多的信息量,从而

提升负采样的效果.

综上所述,本文的主要贡献如下:

１)提出了一种根据知识图谱构建负样例候选集的方法,

能够提高候选负样例的整体的信息量;

２)提出了一种简单有效的融合知识图谱的负采样方法,

其能够较好地兼顾解决负样例的假阴性问题和负样例的低质

量问题,提升推荐模型的训练效果;

３)在两个公开的数据集上进行了实验,结果表明,相比于

以往的工作,本文提出的负采样方法能够更好地提升模型的

推荐效果.

２　相关工作

２．１　推荐系统

随着互联网的不断发展,网络资源也呈现出指数型增长

的趋势,而推荐系统则可以有效地缓解信息过载的问题,为用

户推荐合适的信息.推荐系统从本质上来说就是对人的偏好

进行模拟,通过推荐算法对需要进行推荐的数据进行处理和

分析,然后将相应的推荐结果返回给用户.推荐算法是推荐

系统的核心.根据推荐算法的不同,推荐系统又可以分为３
类,分别为基于协同过滤的推荐系统、基于内容的推荐系统以

及混合推荐系统.基于协同过滤方法的推荐根据交互数据中

用户或项目的相似性对用户偏好进行建模;而基于内容的推

荐则利用项目的内容特征进行推荐;混合推荐是对前两种方

法的综合运用.

基于协同过滤的推荐系统因有着强大的性能以及广泛的

应用场景,得到了广泛的研究[１２].这种方法主要通过分析用

户Ｇ项目交互矩阵来建模用户的偏好,从而进行推荐.文献

[１３]通过分析交互矩阵来确定不同用户间以及不同用户与其

交互过的项目之间的差异,从而根据差异有针对性地为用户

推荐合适的项目.而文献[１４]则将神经网络引入协同过滤算

法,通过计算用户和项目之间的非线性关系进行更精准的推

荐.基于知识图谱的推荐系统则是对基于协同过滤的推荐系

统的一种改进,主要缓解了其数据稀疏和冷启动的问题[１５].

文献[１６]通过衡量知识图谱上不同用户节点之间的加权元路

径的相似程度来衡量不同用户的相似性,以进行推荐.文献

[１７]则通过图神经网络(GraphNeuralNetworks,GNN)在知

识图谱上迭代地传播用户的偏好信息来更新用户和项目的嵌

入向量,通过计算用户向量和项目向量的内积来表示项目的

得分,并将得分高的项目推荐给用户.

２．２　用于推荐系统的负采样

现有的推荐系统基本都根据隐式反馈数据进行训练,通

过给正样例赋予比负样例更高的得分来模拟用户的偏好.在

没有显式负样本的情况下,有效挖掘负样例,即负采样,对这

些系统的性能有着重大的影响[１８].推荐系统中的负采样主

要是从用户未交互过的项目中挑选一些项目作为负样例.负

采样方法主要可以分为两类,分别为静态负采样和强负采样.

２．２．１　静态负采样

如果从用户未交互的项目中选择项目作为负样例,那么,

通过给不同的项目设置不同的权重,便能根据负例分布进行

采样.当每个项目被采样为负例的概率不随训练发生变化

时,这种采样方法就被称为静态负采样.

在静态负采样中,最常用的是随机负采样.随机负采样

也被称为均匀负采样,即随机地从用户未交互过的项目中
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选择一个作为负例.文献[１９Ｇ２０]提出的方法都采用了随机

负采样.在不考虑负采样的研究中,研究者们一般使用随机

负采样作为采样方法,以便公平地和基线(baseline)进行比

较.另一种启发式的静态负采样则为基于流行度对未交互过

的项目进行带权采样.流行度可以通过交互频次来反映,

Pn(v)∝deg(v)α,即项目v被选为负例的概率和v 的流行度

的α次方有关系.文献[２１Ｇ２３]都采用了基于流行度的负采

样方法,将项目在训练集中的流行程度作为候选负例的权重.

其中,文献[２１]基于项目流行度对缺失数据进行加权,提高了

传统矩阵分解机的性能;文献[２２]则通过提高对高流行度的

项目的采样概率来缓解推荐系统中的冷启动问题.

静态负采样方法不随训练发生变化,无法动态地调整候

选负样例的分布来适应模型,也就难以挖掘更有利的负样本.

２．２．２　强负采样

强负采样与静态负采样不同,其通过为得分较高的项目

分配更高的采样概率来调整候选负样例的分布,以找到强负

例(hardnegative)来提升模型的训练效果.

文献[２４Ｇ２７]都采用了强负例采样来提升推荐的效果.

SRNS[２８]首先观察到真负样例和假负样例都被分配了高分,

而假负样例的分数方差相对较低.因此,SRNS偏向选择方

差较高、得分较高的负样例.MixGCF[２９]通过图卷积模型来

利用项 目 的 邻 居 信 息 合 成 负 样 例,提 高 负 样 例 的 质 量.

DENS[８]通过解纠缠方法,解开项目的相关和不相关因素,并

通过因素感知采样策略识别最佳负样本.除此之外,生成对

抗网络(GenerativeAdversarialNetworks,GAN)的思想也被

运用到了强负采样中.与 GAN 类似,对抗式负采样给定两

个推荐模型,一个作为判别器,一个作为生成器,基于对抗的

思想进行训练.例如,IRGAN[３０]利用生成对抗网络来玩极小

极大游戏,其中生成器充当推荐,采样器用来愚弄鉴别器.

AdvIR[３１]结合了对抗性负采样和对抗性训练来生成信息丰

富的负样例.

前面提到的强负采样算法虽然可以提升采样质量,获得

强负例以提升模型推荐效果,但也存在着关键问题:借助模型

评分来选择负例会加重采样时的假阴性问题.因为单从评分

上看,伪负例和强负例都会得到较高分数,按照模型评分得到

的分布进行采样会提升伪负例被采样到的概率.

３　相关定义

３．１　问题定义

给定项目集合V＝{v１,v２,v３,􀆺,vm}以及用户集合U＝
{u１,u２,u３,􀆺,un},其中 m 为项目的数量,n为用户的数量.

用O＝{(u,v＋ )|u∈U,v＋ ∈V}代表观察到的交互集合,即隐

式反馈,其中每对(u,v＋ )代表用户u与项目v＋ 之间发生过

交互.基于隐式反馈的推荐模型旨在从观察到的交互中建模

用户的兴趣,交互过的用户Ｇ项目对通常会作为模型训练的正

对,而用户未交互过的项目就是候选负样例.而负采样,就是

根据每对正对(u,v＋ ),从此前用户u未交互过的项目中挑选

一个合适的项目作为负样例v－ ;然后,通过BPR损失函数对

推荐模型进行优化,为正对(u,v＋ )赋予比负对(u,v－ )更高的

分数.BPR损失函数如下所示:

LBPR＝ ∑
(u,v＋ ,v－ )

－lnσ(eu􀅰ev＋ －eu􀅰ev－ ) (１)

其中,eu 代表用户u的嵌入向量,ev＋ 代表正样例v＋ 的嵌入向

量,ev－ 代表负样例v－ 的嵌入向量,向量间的内积被用来衡量

正负对的得分;σ(􀅰)代表sigmoid激活函数.

３．２　用户Ｇ项目知识图谱的定义

给定项目集合V＝{v１,v２,v３,􀆺,vm}以及用户集合U＝
{u１,u２,u３,􀆺,un},根据用户的隐式反馈构建用户Ｇ物品交互

矩阵Y＝Rn×m,矩阵中的每个yuv由式(２)定义.

yuv＝
１, 观察到u与v产生交互

０, 未观察到u与v产生交互{ (２)

结合交互矩阵Y,构建用户Ｇ项目知识图谱.此处实际上

是将交互矩阵转化为一个无向图G(E,R).其中,E 代表图

中的节点,主要有两类,分别为用户节点以及项目节点;R 表

示图中的关系,主要指Y 中发生的用户Ｇ项目交互行为.图１
给出了用户Ｇ项目知识图谱G的构建过程.

图１　用户Ｇ项目知识图谱的构建过程

Fig．１　UserＧitemknowledgegraphconstructionprocess

４　融合知识图谱的负采样方法

４．１　基于用户Ｇ项目知识图谱构建候选集

以往的基于知识图谱的推荐系统中,一般都采用迭代图

神经网络的思想,在用户Ｇ项目知识图谱中逐层传播信息,来

更新用户和项目的嵌入向量,从而探索用户的偏好.但是,在

传播的时候,传播层的数量对推荐系统的性能有着巨大的影

响,当传播层的数量增大到一定数值之后,继续增加传播层,

会导致推荐系统的性能大幅下降,文献[４Ｇ５,３２]都指出了这

一问题.

从负采样的角度来看,这是因为在较少传播层数(又称传

播跳数)的情况下,传播信息可以较好地探索用户的偏好.这

些离用户比较近的项目包含了较多用户偏好信息,因此可以

提高推荐系统的性能.但是当跳数增大到一定程度之后,这

些离用户较远的项目包含的用户的偏好信息就较少.如果使

用这些项目来更新嵌入向量,会引入一定的噪声,从而导致模

型性能的下降.这也可以用社会影响理论[３３]来解释,即社交

网络中的用户会相互影响,导致产生相似的偏好.类似地,与

同一项目交互过的用户意味着其很大可能属于同一社区,并

有着相似的偏好.以用户Ｇ项目知识图谱中的用户节点u０ 为

例,其三跳邻居v１(u０→v０→u１→v１)包含较多的u０ 的偏好信

息.这是因为u０ 和u１ 都与v０ 有过交互,他们很可能有着
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相似的偏好.因此,u１ 交互过的物品v１ 也很有可能与u０ 产

生交互,包含较多的u０ 的偏好信息.

基于上述发现,可以根据用户Ｇ项目知识图谱来构建每个

用户的负样例候选集,为后续挑选出高质量的负样例做准备.

与直接通过交互矩阵构建负样例候选集相比,通过转化为知

识图谱的方式不仅更加清晰直观,而且能够提升构建负样例

候选集的效率.知识图谱的图形化表示使得候选负样例的挑

选过程更加明晰,方便理解挑选出来的项目与用户的关系,并

提供一定的可解释性,更加能够通过高效的节点游走算法来

加快负样例候选集的构建过程.

具体来说,以用户节点u为中心,选 择 该 用 户 节 点 的

２Ｇhop到KＧhop内的邻居集合中的项目作为负样例候选集

Mu 的来源,即通过均匀采样从用户节点的２Ｇhop到KＧhop内

的邻居集合中采样n个项目构建Mu,n为Mu 的大小.通常

来说,K 一般取３或５,因为用户节点的一跳邻居为交互过的

项目,显然为正样例,不能采为负样例.二跳邻居和四跳邻居

则为其他的用户节点,也不能作为负样例.与将所有用户未

交互过的项目作为负样例候选集的来源相比,这种方式挑选

到的候选负样例信息量更高,包含了更多的用户偏好信息,也

能进一步提高后续步骤得到的负样例的质量.图２给出了为

用户u构建Mu 的过程(K 取３).

图２　负样例候选集的构建过程

Fig．２　Candidateinstancesetconstructionprocess

４．２　基于贝叶斯分类的负样例挑选

以往的强负采样方法都会遇到假阴性问题,因为伪负样

例和强负样例都会被推荐器给予高分.如果错误地将伪负样

例用作训练,那么模型将会学习到错误的用户偏好信息,导致

性能下降.因此,需要基于构建好的负样例候选集 Mu,挑选

出一个采样风险最小的负样例,即假阴性概率最小的负样例,

而不是直接选择信息量最大即得分最高的负样例.

文献[１０]指出负例的预测分数越高,它是假负例的概率

密度就越高,它是真负例的概率密度就越低;而且随着训练的

继续,这种现象更加明显.这表明,推荐模型对假负样例的评

分高于真负样例.

因此可以采用文献[１０]提出的方法,给定一个正对(u,

k),从负样例候选集 Mu 中挑选出一个采样风险最小的负样

例j.具体来说,对于一个候选负样例i,其为真负样例的后

验概率可以采用式(３)所示的贝叶斯公式计算.

P(tn|xi)∝P(xi|tn)Ptn(i)

P(xi|tn)Pfn(i)＝２[１－F(xi)]f(xi)Ptn(i)
(３)

其中,xi 指项目i的得分,可以通过向量内积得到;P(xi|tn)

指i为真负样例的类条件密度,Ptn(i)是i为真负样例的先验

概率;f(xi)为所有未交互过项目的得分分布函数,F(xi)＝

∫
xi

－∞
f(t)dt则为相应的累积分布函数.

由于直接计算分布函数f(􀅰)较为困难,因此用条件概

率的分数形式来消除密度函数.一个候选负样例i为真负样

例的概率可以用式(４)计算.

unbias(i)＝
△
P(tn|xi)

　＝ P(xi|tn)Ptn(i)
P(xi|tn)Ptn(i)＋P(xi|fn)Pfn(i)

＝ f(xi)[１－F(xi)]Ptn(i)
f(xi)[１－F(xi)]Ptn(i)＋F(xi)f(xi)Pfn(i)

＝
[１－F(xi)][１－Pfn(i)]

１－F(xi)－Pfn(i)＋２F(xi)Pfn(i) (４)

其中,F(xi)可以用式(５)计算,即所有未交互过项目集合Lu

中得分小于i的项目的比例.

F(xi)＝＃{xl＜xi|l∈Lu}
＃{Lu} (５)

其中,Pfn(i)为候选负样例i为假负样例的先验概率,可以通

过流行度来计算.因为一个项目被交互过的次数越多,代表

其越流行,那么它大概率会被推送给某个用户,用户可能与其

发生交互.因此一个项目的流行度越高,其为假负样例的先

验概率就越高,具体可以用式(６)计算.

Pfn(i)＝popi

N
(６)

其中,N 代表用户Ｇ项目交互总次数;popi 代表i的流行度,即

被交互次数.

基于上述内容,给定正样例k,计算采样候选负样例i为

负样例的风险,如式(７)所示.

R(i|k)＝P(fn|i)􀅰info(i)－P(tn|i)􀅰λ􀅰info(i) (７)

其中,info(i)＝１－σ(xk－xi)代表采样i为负样例对更新模

型参数所做的贡献,即损失梯度大小;λ代表效果尺度.

最后,可以通过式(８),从 Mu 中挑选一个采样风险最小

的负样例j.

j＝argmin
i∈Mu

　R(i|k)

＝argmin
i∈Mu

[１－unbias(i)]􀅰info(i)－λ􀅰unbias(i)􀅰

info(i)

＝argmin
i∈Mu

　info(i)􀅰[１－(１＋λ)􀅰unbias(i)] (８)

４．３　基于 Mixup思想的负样例增强

基于上述负样例挑选方法,可以从负样例候选集 Mu 中

挑选出采样风险最小的负样例j,但这个负样例j却不一定是

信息量最大的一个,也就是说,上述负样例挑选方法为了降低

采样风险而牺牲了一定的负样例的信息量.

在CV领域,Mixup[１１]的思想已经被普遍用来进行数据

增强,通过简单的线性插值方法,可以实现较好的效果.文献

[３４]基于 Mixup的思想,通过往负样例中注入正样例的信息

来增强负样例,从而提升模型训练的效果.该项工作将正混合
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技术用于对比学习领域,并且取得了非常好的效果.

受这些工作的启发,将正混合技术用于推荐系统领域,通

过往挑选得到的负样例中注入正样例的信息来增强负样例,

从而弥补基于贝叶斯分类的负样例挑选中对负样例信息量的

牺牲.该项技术只针对交互矩阵或其转化成的知识图谱中的

部分项目,并不是整体用于矩阵或知识图谱.

具体来说,给定三元组(u,k,j),其中u代表用户,k代表

正样例,j代表经过负样例挑选得到的采样风险最小的负样

例,使用式(９)对j进行增强.

ej′＝∂ek＋(１－∂)ej (９)

其中,ej 和ek 分别代表j和k 的嵌入向量,∂代表预定义的混

合系数,ej′代表经过数据增强后的负样例的嵌入向量.

最终得到三元组(u,k,j′),其中j′代表增强后的负样例,

(u,k)和(u,j′)则为模型训练所用到的正对和负对.上述方

法只针对挑选得到的负样例进行增强,而不是整体运用于交

互矩阵或知识图谱.

４．４　融合知识图谱的负采样方法等价算法

根据上述负采样过程,可以得到融合知识图谱的负采样

方法的等价算法,如算法１所示.

算法１　融合知识图谱的负采样方法

输入:训练集 R＝{(u,k)};Mu 的来源集合 Nu;推荐模型;Mu 的大小

n;超参数∂,K以及λ
输出:训练好的推荐模型

１．forepoch＝１,２,􀆺,Tdo:

２．　采样一个 miniＧbatchRbatch∈R

３．　foreach(u,k)∈Rbatchdo

４．　　通过均匀采样构建 Mu⊆Nu

５．　　通过基于贝叶斯分类的负样例挑选方法挑选出j∈Mu

６．　　通过正混合方法得到j′

７．　　通过(u,k,j′)计算BPR损失函数

８．　end

９．通过BPR损失函数更新模型

１０．end

其中,Nu 指以用户节点u为中心的２Ｇhop到KＧhop内的

邻居集合(去除用户节点).首先,基于用户Ｇ项目交互矩阵构

建用户Ｇ项目知识图谱;然后,根据 K 的大小为每个用户构建

Nu.接下来就可以用算法１进行负采样,从而训练推荐模型.

时间复杂度分析:首先是构建 Mu,时间复杂度为 O(n).

对每个 Mu 中的项目,计算式(５)的时间复杂度为 O(|Lu|),

计算式(６)的时间复杂度为 O(１),计算式(８)的时间复杂度为

O(１),最后是正混合的时间复杂度为 O(１).总体来说,所提

出的负采样方法是一种线性时间复杂度的方法,能够较为高

效地采集假阴性概率较低、信息量较高的负样例,提升模型的

推荐效果.

５　实验

５．１　数据集

为了验证所提出方法的有效性,在两个真实的数据集上

进行了实验.这两个数据集分别为电影数据集 MovieLensＧ

１００k以及 MovieLensＧ１M,其中用户Ｇ项目交互的具体数据如

表１所列.

表１　数据集的相关信息

Table１　Statisticsofdatasets

Dataset User Item Interaction Density/％
MovieLensＧ１００k ９４３ １６８２ １０００００ ６．３０
MovieLensＧ１M ６０４０ ３９５２ １０００２０９ ４．４７

５．２　实验指标以及对比方法

为了对实验结果进行较好的评估,采用以下评价指标.

１)精确率(Precision,P):表示在模型给出的 TOPＧK物品

列表中,用户真正感兴趣的物品占物品列表中物品的比例.

２)召回率(Recall,R):表示用户真正感兴趣的物品出现

在模型给出的 TOPＧK物品列表中的比例.

３)归一化折损累计增益(NormalizedDiscountedCumulaＧ

tiveGain,NDCG):一种衡量排序质量的指标.该项指标为模

型给出的 TOPＧK 物品列表中的每一项物品赋予一个分数,

这个分数由物品的排序位置以及该物品是否是用户真正感兴

趣的所决定.排序越靠前,是用户感兴趣的,则该物品的分数

越高.这个指标能够较为综合地反映模型推荐效果的好坏.

以上３个指标,都是值越高,模型的推荐效果越好.

同时,为了检验所提方法是否有效,设置了以下对比负采

样方法与其进行对比.

１)RNS[５]:进行随机负采样,认为用户未交互过的每个项

目被采样到的概率是相等的.

２)PNS[２１]:基于流行度的负采样,根据项目流行度对项

目进行采样.流行度可以通过交互频次来反映,Pn (v)∝

deg(v)α,即物品v被选为负例的概率与v 的流行度的α次方

有关系.

３)AOBPR[２３]:对全局排名较高的负样例进行过采样.

采样概率与exp(－rank(j|u)/λ)呈正相关,其中rank(j|u)代

表项目j在用户u所有未交互过的项目中的得分排名.

４)DNS[２４]:每次挑选得分最高的未交互项目作为负样

例,每个未交互过的项目的被采样概率与其得分成正相关.

５)SRNS[２８]:首先观察到真负样例和假负样例都被分配

了高分,而假负样例的分数方差相对较低,因此偏向选择方差

较高、得分较高的项目作为负样例.

６)BNS[１０]:通过分析假负样例和真负样例的得分分布情

况,设计了一种贝叶斯分类方法,每次挑选采样风险最小的候

选负样例作为负样例.

５．３　实验细节

采用经典的基于隐式反馈的协同过滤推荐模型———矩阵

分解机 MF[３５]作为推荐模型.两个数据集的嵌入维度都设置

为d＝３２,学习率α＝０．０１,正则化参数reg＝０．０１,batchsize

b＝１,训练epoch数T＝１００.对于其他负采样方法,都设置

同样的模型参数,以便公平地比较性能.

对于 MovieLensＧ１００k数据集,所提方法的超参数分别为

λ＝５,n＝５,∂＝０．８,k＝３.对于 MovieLensＧ１M 数据集,所提

方法的超参数分别为λ＝５,n＝５,∂＝０．６,k＝３.

５．４　实验结果及分析

不同负采样方法的推荐结果如表２所列,最优结果以粗

体表示.
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表２　不同负采样方法的推荐结果

Table２　Recommendedresultsfordifferentnegativesamplingmethods

Dataset Method
TOPＧ５

Precision Recall NDCG
TOPＧ１０

Precision Recall NDCG
TOPＧ２０

Precision Recall NDCG

MovieLensＧ１００k

RNS ０．３８７９ ０．１２９７ ０．４１３２ ０．３３５８ ０．２１５２ ０．３９６１ ０．２７１１ ０．３２８７ ０．３９５６
PNS ０．２６５１ ０．０８７１ ０．２７０３ ０．２３４１ ０．１４７９ ０．２６４３ ０．１９５８ ０．２３７７ ０．２７１９

AOBRR ０．３９５４ ０．１３６５ ０．４１７２ ０．３２９６ ０．２１４３ ０．３９３１ ０．２６９１ ０．３３５２ ０．３９７１
DNS ０．４０４２ ０．１４０２ ０．４２９７ ０．３３３７ ０．２１９７ ０．４０２９ ０．２７１９ ０．３４０１ ０．４０５１
SRNS ０．３９４７ ０．１３３５ ０．４１６８ ０．３３７９ ０．２１６１ ０．３９８７ ０．２７２３ ０．３３６５ ０．４００７
BNS ０．４１９５ ０．１４５８ ０．４５４７ ０．３４５９ ０．２２８３ ０．４２０９ ０．２７５７ ０．３４５９ ０．４１６８

Proposed ０．４３１６ ０．１４８１ ０．４６０５ ０．３５８６ ０．２３０９ ０．４３０８ ０．２８５３ ０．３５０３ ０．４２６１

MovieLensＧ１M

RNS ０．３８３５ ０．０８０４ ０．４１３９ ０．３５０７ ０．１３２５ ０．３６３４ ０．２７６２ ０．２１４９ ０．３４６９
PNS ０．３４６６ ０．０６８９ ０．３７４４ ０．３１０５ ０．１１５０ ０．３２６１ ０．２４７９ ０．１８９１ ０．３０９５

AOBPR ０．３９３４ ０．０８９１ ０．４２３９ ０．３５２３ ０．１４５８ ０．３７３２ ０．２８２２ ０．２３４０ ０．３６２１
DNS ０．４０５７ ０．０９２４ ０．４３６９ ０．３６０９ ０．１５２３ ０．３８６８ ０．２９１８ ０．２４５１ ０．３７２６
SRNS ０．３９４７ ０．０８７６ ０．４３３１ ０．３５１１ ０．１５１３ ０．３９３６ ０．２７４３ ０．２３３６ ０．３８７４
BNS ０．４１９２ ０．０９８５ ０．４４２７ ０．３６１３ ０．１５９５ ０．４０７６ ０．３００１ ０．２５０７ ０．３８９６

Proposed ０．４２６２ ０．１０１３ ０．４４８４ ０．３６５７ ０．１６４１ ０．４１２８ ０．３０３８ ０．２５７５ ０．３９５３

　　从表２中的结果可以看出,本文所提出的负采样方法在

所有的评价指标上都取得了最好的结果.具体地,静态负采

样PNS和 RNS这两者的性能是最差的,这说明静态负采样

不能够根据模型训练的情况来动态调整候选负样例的采样概

率,导致不能挖掘出信息量更多的负样例,降低了模型的性

能.与 DNS方法相比,AOBPR方法优先选择全局排名最高

的项目作为负样例,而不是根据用户及其正样本的情况动态

地选择负样例,这导致其性能不如 DNS.原因在于,所谓

的强负样例并不是全局排名越高越好,而是需要根据用户

及其正样例来决定.因为只有确定了用户及其正样例,才

能真正确定这个用户的偏好情况,从而选择强负样例,也

就是包含更多用户偏好信息的负样例.SRNS方法和BNS
方法都为了解决假阴性问题而对强负采样方法做出了改

进.SRNS方法根据实验所得的发现优先选择方差较高、

得分较高的项目作为负样例,但是其用于选择高质量负例

的线性 平 均 操 作 限 制 了 其 有 效 性,导 致 性 能 不 如 BNS

方法.作为对 BNS方法的改进,本 文 提 出 的 方 法 通 过 构

建高质量的负样例候选集,以及最后的正混合技术,进一

步提高了挑 选 出 来 的 负 样 例 的 质 量,较 好 地 弥 补 了 BNS
方法中为了降低采样风险而牺牲了一定负样例的质量的

问题,取得了最好的结果.

５．５　消融实验结果及分析

本文提出的方法相对于BNS方法来说,主要引入了两个

组件来在降低采样风险的同时,进一步提高负样例的质量.

为了研究这两个组件的影响,在 MovieLensＧ１００k数据集上进

行了消融实验.首先通过随机从用户所有未交互过的项目中

挑选项目构建 Mu,而不是从用户的２Ｇhop到KＧhop内的邻居

集合中挑选,其余方法中的内容不变,主要对应表 ３ 中的

without１结果.其次在从 Mu 中挑选出j 之后,不采用正混

合技术,直接将j用于模型的训练,其余方法中的内容不变,

主要对应表３中的 without２结果.总体的消融实验结果如

表３所列.

表３　消融实验结果

Table３　Resultsofablationexperiment

Method
TOPＧ５

Precision Recall NDCG
TOPＧ１０

Precision Recall NDCG
TOPＧ２０

Precision Recall NDCG
BNS ０．４１９５ ０．１４５８ ０．４５４７ ０．３４５９ ０．２２８３ ０．４２０９ ０．２７５７ ０．３４５９ ０．４１６８

without１ ０．４２０９ ０．１４６４ ０．４５６３ ０．３４７０ ０．２２９３ ０．４２２９ ０．２７７１ ０．３４７２ ０．４１８１
without２ ０．４３０１ ０．１４７２ ０．４５９１ ０．３５７３ ０．２３００ ０．４２９５ ０．２８３７ ０．３４８８ ０．４２４９
proposed ０．４３１６ ０．１４８１ ０．４６０５ ０．３５８６ ０．２３０９ ０．４３０８ ０．２８５３ ０．３５０３ ０．４２６１

　　可以看出,在进行消融之后,推荐结果均出现了不同程度

的下降,但都优于BNS方法,从而证明本文所提出的方法确

实做出了有效的改进.从 without１结果可以看出,基于用户Ｇ
项目知识图谱构建的负样例候选集能够提高候选负样例整体

的信息量,从而提高后续采样的质量.从 wihout２结果可以

看出,使用正混合技术能够增强挑选出来的负样例,提升推荐

的效果.

５．６　不同K的实验结果及分析

如图３所示,本文对比了在 MovieLensＧ１M 数据集上的

不同跳数K(K∈{３,５,７})的 TOPＧ２０推荐结果.从结果可

以看出,随着跳数的增加,模型的推荐效果呈下降趋势.这是

因为随着跳数的增加,离用户节点较远的项目也有可能被

采样为负样例,但是这些项目包含较少的用户偏好信息,因此

导致了模型性能的下降.

图３　MovieLensＧ１M 数据集上不同跳数的实验结果

Fig．３　ResultsofdifferenthopsonMovieLensＧ１Mdataset

结束语　本文提出了一种融合知识图谱的负采样方法,
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基于用户Ｇ项目知识图谱构建负样例候选集,然后通过基于贝

叶斯分类的方法从候选集中挑选出采样风险最小的候选负样

例,最后通过正混合技术增强挑选出来的负样例,最终将其用

于模型的训练.该负采样方法能够较好地兼顾解决假阴性问

题以及采样的负样例信息量不高的问题,从而提升模型的推

荐效果.

本文虽然对应用于推荐系统中的负采样方法做出了一定

的探索,但仍存在一些不足之处.首先,对于候选负样例为假

负样例的先验概率建模,主要基于启发式的方法,仍有进一步

优化的空间.其次,负采样面临着样本的信息量和无偏性的

权衡,本文只是对此做出了一定的探索,并未达到这两者的最

佳权衡.本文提出的方法中的正混合思想主要来源于对比学

习,在未来的工作中,也可以考虑将更多对比学习中先进的研

究结果用于负采样方法中,探索负样本信息量和无偏性之间

更好的权衡策略,从而提升负采样的效果.除此之外,计算机

视觉领域也有很多好的负采样策略,可以进行借鉴学习,将其

拓展运用到推荐系统领域.
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