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融合偏好传播的多任务推荐
模型研究

杨本臣 1，叶洪宇 1，孟祥福 2

（1. 辽宁工程技术大学 软件学院；2. 辽宁工程技术大学 电子与信息工程学院，辽宁 葫芦岛 125105）

摘 要： 针对知识图谱可以有效地从多源异构数据中还原出实体的三元组关系，却不利于推荐任务且采用单任务学

习又很难挖掘数据潜在关联的问题，提出一种融合偏好传播的多任务推荐模型（MAPKR）。首先，利用涟漪传播从知

识图谱中提取用户的偏好特征集；其次，依据相似近邻结构实现潜在特征共享，经交叉压缩单元提取项目和实体的高

阶特征表示；最后，以多任务学习交替训练推荐模块和知识图谱嵌入模块，将提取的特征向量经归一化内积操作后进

行预测、推荐。在 3 个公开数据集上进行实验并与 5 个基线模型进行比较。与 MKR 和 RippleNet 相比，在 MovieLens-
1M 数据集上，AUC 和 ACC 分别提高了 0.68%、0.31% 和 0.77%、0.54%；在 Book-Crossing 上，AUC 和 ACC 分别提高了

3.48%、2.66% 和 4.51%、7.21%；在 Last.FM 上，AUC和 ACC分别提高了 3.44%、6.25% 和 2.70%、2.62%。实验结果表明，

提出的模型与MKR、RippleNet等其他基线模型相比推荐性能良好。
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Abstract： To address the problem that the knowledge graph can effectively reduce the triadic relationships of entities from multi-source het⁃
erogeneous data， but is not conducive to recommendation tasks and it is difficult to explore the potential association relationships of data using 
single-task learning， a multi-task recommendation model with fused preference propagation （MAPKR） is proposed. Firstly， the user's prefer⁃
ence feature set is extracted from the knowledge graph using ripple propagation； secondly， the potential features are shared based on the simi⁃
lar nearest neighbor structure， and the higher-order feature representations of items and entities are extracted by cross-compression units； fi⁃
nally， the recommendation module and the knowledge graph embedding module are trained alternately with multi-task learning， and the ex⁃
tracted feature vectors are predicted and recommended after normalized inner product operation. Experiments are conducted on three publicly 
available datasets and compared with five baseline models. Compared with MKR and Ripple Net， the AUC and ACC are improved by 0.68%， 
0.31% and 0.77%， 0.54% on MovieLens-1M dataset； 3.48%， 2.66% and 4.51%， 7.21% on Book-Crossing， respectively； on Last. FM ， 
AUC and ACC improved by 3.44%， 6.25% and 2.70%， 2.62%， respectively. The experimental results show that the proposed model has good 
recommendtion performance compared with other baseline models such as MKR and RippleNet.
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0 引言

信息爆炸时代，如何高效地获取用户偏好信息是人们

关注的焦点问题，由此能够快速、准确地筛选出用户偏好

信息的推荐系统应运而生。相对于用户明确的需求，它从

用户历史行为中获取偏好，主动地为用户进行个性化推

荐［1］。然而，以协同过滤为代表的传统推荐方法虽然有

效，但在处理多源异构数据时却很难挖掘到数据之间深层

关联，稀疏性和冷启动等问题逐渐暴露。为解决这些问

题，研究人员尝试在推荐系统中融入包括社交网络［2］、属
性［3］、多媒体［4］（例如文本、图像）等多源异构辅助信息

（Side Information）。

知识图谱（Knowledge Graph，KG）作为一个用节点和

边分别表示实体及实体间关系的有向异构图，包含丰富的

项目属性和关系［5］。以知识图谱为辅助信息的推荐模型

能充分挖掘知识图谱中所蕴涵的信息，并结合已有信息增

强数据维度并提高推荐准确性，从而缓解数据稀疏和冷启

动等问题。例如，Zhang 等［6］提出的 CKE 模型，采用 Tran⁃
sR［7］方法从知识图谱中学习物品潜在表示，提高了推荐性

能。Zhu等［8］利用实体间的高阶关系捕获知识图谱中的语

义信息，提出了一个知识图注意力网络增强序列推荐的框

架。Wang等［9］提出一种知识图谱卷积网络KGCN，利用用

户特定的关系选择性地迭代聚合知识图谱上的邻域信息，

建模高阶邻近信息，从而捕捉远距离用户间的潜在偏好，

其通过挖掘知识图谱中的相关属性以有效获得各项目之

间的相关性，有效提高了推荐准确率。

然而，上述工作虽然辅助增强了推荐任务，提高了推

荐性能，但由于大多数采用单任务学习方式，导致模型泛

化能力差。与单任务学习不同，多任务学习凭借信息共享

能极大程度减少数据量和参数规模［10］，提高模型学习效

率。因此，为弥补上述方式各自的不足，本文提出了一种

融合偏好传播的多任务推荐模型。首先，利用涟漪传播思

想获取用户的向量表示；其次，通过交叉压缩单元提取项

目和实体的潜在特征向量与涟漪传播共同促进用户和实

体的信息交互；最后，以多任务学习的方式进行训练，将提

取的特征向量经归一化内积操作后进行预测、推荐。实验

结果表明，在推荐系统中融入知识图谱和多任务学习能保

证推荐结果更加精确的同时也更具可解释性。

本文主要贡献有：①提出了一种基于涟漪传播思想的

多任务推荐算法，将知识图谱引入推荐系统构建成协同知

识图谱，利用涟漪传播思想挖掘用户和实体的潜在关联，

极大提升了模型推荐效果；②在神经网络中，依据知识图

谱项目间相似的近邻结构，利用交叉压缩单元和涟漪传播

促进用户和实体的信息交互，增强挖掘用户和项目高阶特

征的能力，从而提高推荐性能，增强系统可解释性，最后采

用多任务学习方式进行训练，提高了模型的学习能力；③

在 3个真实数据集上进行点击率预测和 Top-K 推荐实验，

与其他基线模型进行比较，证明了该模型的有效性；④在

MovieLens-1M数据集上模拟稀疏场景进行实验，证明了模

型在稀疏场景下仍然具有良好的推荐性能。

1 相关工作

1.1　融合多任务学习的推荐模型

自推荐系统诞生以来，传统的推荐算法可以分为基于

内容的推荐［11-12］、协同过滤［13-15］及混合推荐［16］，30多年的

发展使得这些传统推荐算法取得了不错的进展。例如，He
等［17］运用神经网络方法极大提升了推荐算法精确度。Gai
等［18］在传统的推荐算法领域进行创新提出了 MLR 算法，

在广告领域对CTR预估算法创新性升级。Naumov等［19］提
出了 DLRM 模型，利用深度学习模型完成训练。然而，上

述工作均采用单任务学习方式，具有一定局限性。而多任

务学习通过共享表示信息同时学习多个相关任务，往往比

单任务推荐能取得更好的效果。例如，Caruana［20］基于多

任务学习的概念提出了一种多任务学习算法，通过在 3个

领域进行实验展现了强大的学习能力。申联等［21］采用深

度多任务学习方法同时训练图像美学评价和情感分析任

务。Bachmann等［22］提出了一种多模态多任务掩码自动编

码器的预训练策略。

综上所述，与传统的单任务推荐算法相比，在推荐系

统中采用多任务学习方式更能提高模型学习效率。因此，

本文采用多任务学习方式辅助增强推荐任务以增强模型

泛化性，从而提高模型推荐性能。

1.2　融合知识图谱的推荐模型

随着多源异构数据的不断涌现，以传统协同过滤为代

表的浅层模型很难挖掘到数据之间的高阶关系［23］，从而导

致推荐性能较差，传统的推荐算法面临着亟需突破的难

题。对此，本文主要针对融合知识图谱的推荐模型展开

研究。

根据知识图谱使用方式的不同，基于知识图谱的学习

方法可以分为：基于嵌入的方法［24］、基于路径的方法［25］和
基于混合的方法［26］。基于嵌入的方法直接使用知识图谱

信息丰富用户项目表示，不需要手动设计路径。例如，

Wang等［27］提出的深度知识感知网络（DKN）采用知识图谱

嵌入方法，利用知识图谱学习到的特征训练实体和关系嵌

入，将CNN融合到深度推荐模型中进行学习预测。Esposi⁃
to 等［28］针对问答系统提出了一种基于词汇资源和词嵌入

的混合查询扩展方法。

此外，Zhang等［29］提出CFKG方法，从用户—项目知识

图中学习实体和关系的嵌入表示。然而，这类方法在信息

提取过程中，由于异构信息网络中信息呈高维性和异质

性，通常要通过知识图谱嵌入（Knowledge Graph Embed⁃
ding，KGE）方法进行预处理［30］。此外，该方法在使用知识
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图谱辅助推荐任务中更适合链路预测等任务而非推荐任

务。基于路径的方法通过构造元路径（Meta-path）［31］或元

图（Meta-graph）［32］挖掘潜在关系。例如，Yu 等［33］提出的

PER 模型使用基于元路径的潜在特征表示不同关系用户

—项目连通性，虽然充分直观地利用网络结构为系统提供

可解释性，却太依赖于手动设计元路径或元图，对于复杂

模型实现起来较为困难。鉴于上述两种方式的不足，基于

混合的方式借鉴了知识图语义嵌入和语义路径模式各自

的长处，利用传播思想细化了项目或用户的表示。Wang
等［34］提出的 RippleNet 模型就采用了混合的方式，将基于

嵌入和基于路径的方法相结合，根据用户历史行为在知识

图谱上模仿波纹传播从而获取用户的潜在偏好集。该模

型更关注用户—项目交互矩阵，但却忽略了项目特征对用

户兴趣建模的重要性。此外，Wang 等［35］提出了一种以知

识图嵌入辅助增强推荐任务的多任务训练模型MKR，通过

共享潜在特征实现高阶项目—实体信息交互，从而获得高

阶特征表示，提升了系统的性能。该模型更注重知识图谱

结构信息的交替学习模式，但忽略了评分矩阵中的关键信

息及实体间的邻域关系。

综上可知，基于嵌入的方式在链路预测等方面具有独

特的优势却不利于推荐任务，而基于路径的方式能够充分

利用知识图谱的结构信息使得结果更具解释性，然而却太

依赖于手动设计元路径或元图。因此，本文受上述文献启

发汲取了各自的优势，采用基于混合的方法在知识图谱中

利用涟漪传播思想获取实体及其邻域的关系，并采用多任

务学习的方式进行训练使得模型更具泛化性，最终得到更

加准确且更具解释性的结果。

2 模型框架

2.1　符号定义

本文用户集和项目集分别使用 U 和 I 进行表示，将基

于隐式反馈的用户项目交互矩阵定义为 Y。其中，U =
{u1、u2⋯uM}、I = {i1、i2⋯iN}、Y = {yui| u ∈ U，i ∈ I}且 Y 同时

满足以下条件：

yui = ì
í
î

ïï
ïï

1，( )u，i 存在交互

0，( )u，i 无交互  （1）
当 yui = 1 时，表示用户和项目存在如点击、浏览等隐

式交互；若不存在则 yui = 0。此外，本文将知识图谱定义

为G，用E和R表示G中的实体集和关系集。G由关系—实

体三元组（head， relation， tail）构成，简写为（h，r，t）。其

中，h ∈ E、r ∈ R、t ∈ E，分别代表三元组中的头部实体、实

体间关系和尾部实体。

MAPKR模型根据交互矩阵 Y和知识图谱G，通过预测

函数F (u，v | θ，Y，G )预测用户 u是否对未交互的项目 i产生

潜在交互兴趣的概率 y∧
ui，θ表示F的参数，表示为：

y∧
ui = F (u，v | θ，Y，G ) （2）

2.2　MAPKR模型框架

本文提出的MAPKR模型通过将交替学习和联合学习

两种特征学习方法同时集成到系统中，在知识图谱上传播

偏好时无需手动设计元路径，极大程度地挖掘了实体深层

关系，优化了挖掘效率，提高了推荐质量。MAPKR模型框

架主要包括推荐模块、知识图嵌入模块（KGE 模块）、交叉

压缩单元，具体如图 1所示。

由图 1 可见，知识图嵌入模块以头部向量 h 和关系向

量 r 作为输入，t∧ 是尾部 t 的输出预测结果；推荐模块以用

户 U的交互历史即经过波纹传播后的用户偏好集和项目 I

作为输入，使用交叉压缩单元进行链接。最后，采用多任

务学习方式交替训练从而进行预测、推荐，y∧
ui 为模型最终

预测结果。

知识图嵌入模块

交叉压缩单元

+

IL

I1

I

...

UL

U1

U

...

推荐模块

目标结果

预测结果

y
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ULIL

波纹集2波纹集1

Softmax Softmax
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Fig. 1　Framework of MAPKR
图1　MAPKR模型框架
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2.2.1　交叉压缩单元

交叉压缩单元模块如图 2所示。

该模块分为交叉和压缩两部分，以项目 i ∈ Rd 及其关

联实体 e ∈ Rd 作为输入，首先通过交叉进行链接，构造 L层

特征矩阵C l ∈ Rd × d。

C l = il eT
l =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úi( )1
l e( )1

l ⋯ i( )1
l e( )d

l

⋮ ⋱ ⋮
i( )d

l e( )l
l ⋯ i( )d

l e( )d
l

（3）

然后通过压缩将得到的交叉特征矩阵投影到潜在空

间输出下一层项目和实体的特征向量：

é
ë
êêêê ù

û
úúúúil + 1

el + 1
= é

ë
êêêê ù

û
úúúúwII

l wEI
l

wIE
l wEE

l

é
ë
êêêê ù

û
úúúúCl

CTl
+ é

ë
êêêê ù

û
úúúúbIl

bEl
（4）

经整理得：

{ il + 1 = Cl wII
l + CTl wEI

l + bIl = il eT
l wII

l + eliT
l wEI

l + bIl
el + 1 = Cl wIE

l + CTl wEE
l + bEl = il eT

l wIE
l + eliT

l wEE
l + bEl

（5）
其中，w⋯

l ∈ Rd、b⋅
l ∈ Rd 分别代表权重和偏置向量。最

终将交叉压缩单元简化为：

[ il + 1，el + 1 ] = C ( il，el ) （6）
2.2.2　KGE模块

对于给定的三元组（h，r，t），该模块将头部 h 和关系 r
作为输入，首先使用交叉压缩单元和非线性层提取原始特

征，然后将 h和 r的对应向量进行组合，再通过 k层 MLP 预

测尾部 t：
hl = Ei~S ( )h [CL( i，h) ][ e] （7）

rl = Mlp (Mlp (⋯Mlp ( r ) ) ) = Mlpl( r ) （8）
t∧ = Mlpk(éëêêêê ù

û
úúúúhl

rl ) （9）
其中，S (h)是实体 h的关联集，CL表示 L层的交叉压缩

计算，［e］是经过交叉压缩单元输出的实体特征向量，t∧ 是
尾部 t 的预测向量，Mlpl 代表 L 层的多层感知机运算。

Mlp ( x) = σ (wx + b)是以σ为非线性激活函数、w为权重、b

为偏置的全连接神经网络。最后，利用相似度函数 fkg 对三

元组进行评估：

s (h，r，t) = fkg( t，t∧) （10）
其中，fkg( t，t∧) = σ ( tT t∧)，σ 为 sigmoid 激活函数将提取

的向量进行归一化内积。

2.2.3　推荐模块

在推荐模块，用涟漪传播代替原有的用户向量表示方

法，将得到的最终用户表示和项目 I共同作为该模块的输

入。涟漪传播过程如图 3所示。

将基于用户历史兴趣的潜在偏好（红色标记）作为种

子集，在知识图谱上模拟水波逐层进行偏好传播，每一次

传播的结果标记为不同的颜色，传播效果随着 n值的增加

逐渐减弱。在涟漪传播过程中，对于给定的知识图谱 G和

交互矩阵Y，首先将用户U的 n-hop的相关实体定义为：

εm
u = {t | ( )h，r，t ∈ G，h ∈ εm - 1

u }      m = 1，2，⋯n （11）
其中，当 m = 0 时表示用户 u 的历史兴趣集 Iu，即 ε0

u =
Iu = {I | yui = 1}，并将其视为种子然后沿链接扩展。经过

n-hop 后形成多个波纹集 ripple set，将 n-hop 波纹集定

义为：

Sm
u = {(h，r，t) | ( )h，r，t ∈ G，h ∈ εm - 1

u }     m = 1，2，⋯n  （12）

且对于给定的项目嵌入 I和用户 u的 1-hop波纹集 S1
u，

为了比较 I 与 S1
u 三元组 (hi，ri，ti )中 hi、ri 的相关性，为其分

配相关概率：

Pm = soft max ( vT Rm hm ) = exp ( )vT Rm hm∑( )h，r，t ∈ S1
u

exp ( )vT Rm hm

（13）

其中，Rm ∈ Rd × d，hm ∈ Rd 分别表示关系和头部嵌入，

然后将 S1
u 中尾部及其对应的相关概率进行加权可以得到

用户 u的一阶表示：

o1
u = ∑( )h，r，t ∈ S1

u

pm tm （14）
以此类推，可以得到最终的用户表示：

u = ∑m = 1
n om

u （15）
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Fig. 2　Cross & compress unit
图2　交叉压缩单元
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Fig. 3　Propagation process of ripple
图3　涟漪传播流程
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式（11）和式（12）这种将用户的兴趣偏好沿着 Sn
u 中的

链接从其历史集 Iu 转移到 n-hop 相关实体集 εn
u 的过程称

作偏好传播。并且，对于用户 u 和项目 i，分别使用 L 层

MLP交叉压缩单元提取 u和 i的潜在特征：

UL = MlpL(u) （16）
IL = Ee~S ( )h [CL( i，e) ][ i] （17）

迭代地进行波纹传播，最后通过激活函数预测点击

概率：

y∧
ui = σ (U T

L，I T
L )

    = σ (MlpL(∑n = 1
H ∑( )hm，rm，tm ∈ Su

u

exp ( )vT Rm hm∑( )h，r，t ∈ S1
u

exp ( )vT Rm hm ) ) （18）

其中，σ ( x) = 1
1 + exp ( )-x

为 Sigmoid函数。

2.3　算法流程

该模型完整的损失函数包括推荐模块的损失值、KGE
模块的损失值以及为了防止过拟合引入的正则化项 3 部

分。具体构造如下：
Loss = lossRS + lossKGE + lossREG

= ∑u ∈ U，i ∈ I
φ ( )y∧

ui，yui

+λ1(∑( )h'，r，t' ∉ G
s ( )h'，r，t' - ∑( )h，r，t ∉ G

s ( )h，r，t )
+λ2 w 2

2

（19）

其中 u、v代表用户和项目集，φ代表交叉熵函数，λ1 λ2
为平衡参数。MAPKR模型算法如下：

输入：交互矩阵Y，知识图谱G

输出：预测函数F (u，v | θ，Y，G )
1. 初始化所有参数；

2. 根据式（11）-（12）为每个用户 u 计算其相关实体{εm
u }

n

m = 1

以及波纹集 ripple set{Sm
u }

n

m = 1；

3. for 迭代次数 do
//推荐任务

4. for t do
5. 获取交互矩阵Y中的正负小批量样本；

6. 从小批量样本中获取所有项目 I的历史交互集 e ∼ S ( I )；
7. 利用 Adam 算法，通过式（3）-（6），（13）-（19）反向传播更

新参数F；

8. end for
//知识图谱嵌入任务

9. 获取知识图谱G中的正负小批量样本；

10. 从小批量样本中获取所有头部 h的历史交互集 i ∼ S (h)；
11. 利用 Adam 算法，通过式（7）-（10），（19）实现梯度下降更

新参数F；

12. end for
13. return F (u，v | θ，Y，G )
在算法实现上，首先对所有参数进行初始化，构建并

获取用户 u 的 n-hop 相关实体{εm
u }

n

m = 1 及其波纹集 ripple 

set{Sm
u }

n

m = 1，然后进行迭代训练。在每次训练迭代中，为提

高计算效率，采用负采样策略。通过正向传播输入交互矩

阵Y和知识图谱G，然后分别从Y和G中随机抽取小批量正

负交互样本以及真/假三元组，基于采样的小批量样本采

用梯度下降法通过反向传播更新所有参数，最终得到预测

函数 F (u，v | θ，Y，G )。其中，推荐任务需要重复训练 t 次

( t > 1)，参数 t取当预测结果在指定范围内达到局部最优时

所对应的次数。

3 实验与结果分析

为验证模型有效性，本文在电影、书籍、音乐 3个数据

集上进行实验评估，并与其他基线模型进行比较且通过对

比实验证明参数选取的有效性，最后给出实验结果与实验

分析。本文实验环境设置如表 1所示。

3.1　数据集

MovieLens-1M：MovieLens-1M是电影推荐中广泛使用

的基线数据集，由 MovieLens 网站上的大约 100 万个明确

评分（范围从 1到 5）组成。

Book-Crossing：Book-Crossing 数据集包含 Book-Cross⁃
ing社区中用户对书籍的 100多万条显式评分记录（范围从

0到 10）。

Last.FM：Last.FM数据集包含 Last.FM在线音乐系统中

的 92 834个明确的音乐评分和一组 2 000名用户。

本文对数据集进行了预处理。在 MovieLens 1M 数据

集中，将用户对电影评分大于等于 4的认定为正向交互记

作 1，表示为用户的偏好，反之记作 0。且由于 Book-Cross⁃
ing、Last.FM两个数据集比较稀疏，因此只要用户参与评分

项目，则将交互记作 1，反之记作 0。此外，在构建知识图

谱时，使用 Microsoft Satori为每个数据集进行构建。首先，

从整个知识图谱中选择一个置信度大于 0.9 的三元组子

集。对于 MovieLens-1M 和 Book-Crossing，从子知识图谱

中额外选择了一个三元组的子集，其关系名称分别包含

film 或 book，以进一步减少知识图谱的大小。对于上述三

个数据集而言，给定子知识图谱，采用关联词与三元组

（head，film. film. name，tail）（head，book. book. title，tail）或

（head，type.object.name，tail）尾部相匹配的方法收集所有

有效电影、书籍或音乐家的 ID，并将其与三元组的首、尾相

Table 1　Experimental environment setup
表1　实验环境设置

软硬件

处理器

显卡

操作系统

内存

编程语言

编程环境

深度学习框架

环境配置

Intel® CoreTM i5-6300HQ CPU@ 2.30GHz
Nvidia GeForce GTX 960M（4 GB）

Windows10 64位

8 GB
Python 3.7

Pycharm 2021
Tensorflow-gpu 1.14.0
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匹配，最终筛选出最适合的三元组。3 个数据集的基本信

息如表 2所示。

3.2　参数设置与评估指标

本文将每个数据集以 6∶2∶2分为训练集、评估集和测

试集 3 部分。超参数设置如表 3 所示，其中 d 表示嵌入维

度，L表示低层数，H表示高层数，n表示跳数，t表示推荐模

块训练次数，μ1 表示推荐任务的学习率，μ2 表示KGE任务

的学习率，λ1 表示 KGE的权重，λ2 表示正则化权重，s表示

波纹集大小。超参数的选取通过优化验证集上的 AUC 加

以确定。将训练后的模型应用于测试集，输出结果为预测

点击概率。在点击率（CTR）预测中，使用 AUC（Area Under 
Curve）和准确率（Accuracy，ACC）评估预测性能；在 Top-K
推荐中，本文使用精确率（Precision@K）和召回率（Re⁃
call@K）对推荐集进行评估。

3.3　对比模型

KGCN［9］：通过在知识图谱上迭代地聚合邻域信息并

学习邻域的结构信息和语义信息，从而发现用户的潜在兴

趣。RippleNet［34］：以联合训练的方式模拟水波在知识图谱

上沿着链接不断传播用户兴趣，从而自动学习用户潜在偏

好。MKR［35］：Wang等［35］提出一种将知识图谱作为辅助信

息，以端到端的方式交替训练的深度推荐模型。KGNN-
LS［36］：在 KGCN 的基础上增加了标签平滑度（LS），以提高

模型鲁棒性，防止过拟 LibFM［37］：一种用于 CTR 场景基于

特征的因子分解模型，将用户和项目 ID 以及通过 TransR
算法学习的相应实体嵌入连接作为模型输入。MAPKR：

本文提出融合偏好传播的多任务推荐模型。

3.4　实验结果及分析

3.4.1　CTR预测

各模型在 3 个数据集上的 CTR 预测结果如表 3 所示。

可以看出，本文提出的模型相比其他基线模型在CTR预测

上AUC和ACC均有所提高。在MovieLens-1M数据集中与

MKR 和 RippleNet 相比，AUC 和 ACC 分别提高了 0.68%、

0.31%和 0.77%、0.54%。与KGCN、KGNN-LS、LibFM相比，

在AUC指标上分别提高了 1.75%、0.80%、2.77%，在ACC指

标上提高了 1.05%、0.53%、3.33%。在 Book-Crossing 和

Last.FM 两个数据集中，由于用户—项目交互数据相对稀

疏，预测结果相对于 MovieLens-1M 并没有特别明显提升，

但是相对于基线模型也有很好的效果。这是因为在偏好

传播过程中，传播效果随着波纹集的增加逐渐变弱且容易

引入噪声。上述结果证明了融合后的模型是有效的，通过

偏好传播与交叉压缩单元的交互作用，模型能够更好地挖

掘知识图谱的潜在特征。

3.4.2　Top-K推荐

针对 K 取不同值时，各模型在 3 个数据集上 Top-K 推

荐的Precision和Recall结果如图 4—图 6所示。

图 4（a）、图 5（a）、图 6（a）3个图分别描述了各模型在 3
个数据集上Precision随K值的变化情况，可以看出，随着K

（a）　Precision@k result
（a）　Precision@k结果

（b）　Recall@k result
（b）　Recall@k结果

Fig. 4　The results of Precision@k and Recall@k on MovieLens-1M 
in Top-K recommendation

图4　Top-K推荐中Precision@k和Recall@k在MovieLens-1M结果

Table 2　Dataset statistics
表2　数据集统计信息

Dataset
MovieLens-

1M
Book-Cross⁃

ing
Last.FM

users
6 036

17 860
1 872

items
2 445

14 967
3 846

interactions
753 772

139 746
42 346

entities
6 279

24 039
9 366

relations
7

10
60

KG triples
20 195

19 793
15 518

Table 3　Hyperparameter settings
表3　参数设置

Dataset
MovieLens-1M
Book-Crossing

Last.FM

d
16
8
8

L
1
1
2

H
2
1
2

n
2
3
3

t
2
3
2

μ1
2e-2

2e-4

3e-4

μ2
1e-2

2e-5

4e-4

λ1
1e-7

1e-5

1e-6

λ2
1e-6

1e-6

1e-6

s
32
32
32

Table 3　The results of AUC and ACC in CTR prediction
表3　CTR预测中AUC和ACC的结果

Model
MKR

RippleNet
KGCN

KGNN-LS
LibFM

MAPKR

MovieLens-1M
AUC

0.913 9
0.913 0
0.903 2
0.912 7
0.892 4
0.920 7

ACC
0.842 6
0.840 3
0.835 2
0.840 4
0.812 4
0.845 7

Book-Crossing
AUC

0.717 2

0.685 4
0.690 1
0.689 9
0.682 1
0.672 0

ACC
0.667 2
0.640 2
0.654 4
0.670 5
0.673 1
0.712 3

Last.FM
AUC

0.765 7
0.737 6
0.782 0
0.795 3
0.777 3
0.800 1

ACC
0.702 9
0.703 7
0.713 1
0.726 0
0.709 0
0.729 9
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值的增加，各模型精确率逐渐下降。在 MovieLens-1M 数

据集上 MAPKR 模型提升效果最为明显，当 K = 10 时，较

MKR、RippleNet 两个模型在精确率上分别提升了 0.66%、

0.50%，较 KGCN、KGNN-LS、LibFM 分别提升了 1.19%、

1.82%、4.90%。

图 4（b）、图 5（b）、图 6（b）分别是各模型在 3 个数据集

上 Recall 随 K 值的变化情况。图中可以看出，随着 K 值的

增加，各模型的 Recall值均呈上升趋势。在 MovieLens-1M
数据集上，当 K = 10 时，较 MKR、RippleNet 两个模型召回

率分别提升了 0.85%、4.25%。MAPKR 模型在 3 个数据集

上的精确率和召回率均高于 MKR、RippleNet两个模型，这

表明利用偏好传播获取到的用户向量替代原有的用户表

示起到了良好的效果，同时也证明了同时融合交叉压缩单

元和偏好传播对特征提取的有效性。

3.4.3　稀疏场景下模型性能验证

在模型中融合知识图谱作为辅助信息的一个主要目

标是缓解推荐系统的数据稀疏和冷启动问题。因此，本文

为验证KGE模块在稀疏场景下的性能，通过在MovieLens-
1M 数据集上固定验证集和测试集的大小，只调节训练集

的比率进行实验。MovieLens-1M 数据集上稀疏场景下模

型性能的变化情况如图 7所示。

图 7 描述了在 MovieLens-1M 数据集上不同比率训练

集下，模型在 CTR 预测中 AUC 曲线和 AUC 下降比率曲线

变化情况。可以看出，当 ratio = 20% 时，AUC 曲线下降幅

度最为明显。其中，MKR、RippleNet、LibFM、KGCN 和

KGCN-LS 分 别 下 降 了 5.03%、6.93%、9.23%、8.66%、

8.58%；MAPKR 模型仅下降了 5.00%，这表明了 MAPKR 模

型在用户—项目交互稀疏场景下的推荐性能仍优于其他

基线模型。

3.4.4　超参数敏感性

为验证模型对训练次数 t、跳数 n以及波纹集大小 s的
敏感性，在 MovieLens-1M 数据集上进行对比试验。结果

如图 8—图 10所示。

在训练 KGE 模块之前，需要重复训练模型的推荐任

务，这一点在本文算法流程部分已经提出说明。图 8描述

了训练次数 t的变化对模型性能的影响，可以看出：当 t = 2
时，模型性能达到最优；当训练次数过大时，模型性能逐渐

下降。其原因在于，当训练次数过多，会误导MAPKR模型

的目标函数，也会导致训练时间太长从而影响训练效果；

当训练次数过小，模型也无法充分利用知识图谱中的有效

信息从而导致训练效果较差。

知识图谱中任意两个项目近邻结构的相似性可以帮

（a）　Precision@k result
（a）　Precision@k结果

（b）　Recall@k result
（b）　Recall@k结果

Fig. 5　The results of Precision@k and Recall@k on Book-Crossing in 
Top-K recommendation

图5　Top-K推荐中Precision@k和Recall@k在Book-Crossing结果

（a）　Precision@k result
（a）　Precision@k结果

（b）　Recall@k result
（b）　Recall@k结果

Fig. 6　The results of Precision@k and Recall@k on Last.FM in Top-
K recommendation

图6　Top-K推荐中Precision@k和Recall@k在Last.FM的结果
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助测量其在推荐系统中的相关性，两个项目的近邻结构又

随着跳数的增加变得更加相似，因此本文针对最大跳数对

模型性能的影响进行实验。图 9描述了 MAPKR 模型对最

大跳数 n 的敏感性变化情况，可以看出：当 n = 2 时，模型

性能最好；当 n＞2 时，模型性能开始下降。其原因在于，

随着 n 不断增大，模型中的噪声也逐渐增多，从而更多的

项目邻居实体对中心实体的特征表示产生影响，生成较长

的关系路径。同时，太长的关系路径也不利于推断项目间

的相似性，从而导致模型性能下降。而 n 过小时，模型也

无法充分利用项目的邻居实体信息，不利于构建项目的特

征向量。

图 10 描述了涟漪传播过程中波纹集大小 s 对模型性

能的影响，可以看出：当与其他参数相同时，随着波纹集 s
的增大，模型性能逐渐提高；当 s取 32时，模型性能达到最

优；当波纹集过大时，模型性能逐渐下降。其原因在于，波

纹集越大，知识图谱中编码的知识就越多，也越容易引入

噪声；波纹集过小又会导致模型在知识图谱中可利用的有

效信息变少，从而导致训练效果较差。

4 结语

大多数融合知识图谱的推荐模型采用传统的特征训

练方法，不能够充分挖掘用户和实体间的潜在关系。传统

的单任务学习在推荐任务中，逐渐暴露出容易过拟合和泛

化能力差等缺点。针对上述问题，本文提出了一种融合偏

好传播的多任务推荐模型，将交替训练和联合训练两种特

征学习方式同时融入到模型中，在知识图谱上利用偏好传

播挖掘实体及其邻域信息以丰富实体表示并采用多任务

学习方式进行训练，提升模型泛化性。最后，通过在 3 个

公开数据集上进行实验并与其他基线模型进行对比，证明

Fig. 10　Sensitivity results of the model to parameter s on the MovieL⁃
ens-1M dataset

图10　在MovieLens-1M数据集上模型对参数 s的敏感性结果

（a）　AUC result
（a）　AUC结果

（b）　AUC drop rate
（b）　AUC下降比率

Fig. 7　AUC variation of the model in sparse scenes on the MovieL⁃
ens-1M dataset

图7　MovieLens-1M数据集上稀疏场景下模型的AUC变化情况

Fig. 8　Sensitivity results of the model to parameter t on the MovieL⁃
ens-1M dataset

图8　在MovieLens-1M数据集上模型对参数 t的敏感性结果

Fig. 9　Sensitivity results of the model to parameter n on the MovieL⁃
ens-1M dataset

图9　在MovieLens-1M数据集上模型对参数n的敏感性结果
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了本文提出的模型在推荐性能方面有所提升且优于其他

基线模型。

本文提出的模型方法虽然在 3 个数据集上取得了一

定优势，在数据稀疏场景下也有较好的性能，然而目前该

模型采用的数据是固定时间的，且是静态的。在现实中，

用户的喜好并不总是一直不变，可能随着时间或者社交关

系的影响而发生偏移。因此，参考动态注意网络，如何增

加模型的动态性将着重成为下一步研究方向。
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