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要!在信息爆炸的时代!推荐算法成为应对信息过载的有效手段"近年来!图神经网络%

T::

&以其

强大的建模能力和应对冷启动的优势被广泛应用于推荐算法"本文提出了一种基于深度强化学习与

T::C]

的联合训练框架!解决
T::C]

中固定层数和聚合策略的问题!通过间隔经验回放和延后奖励机制!

优化了推荐模型的学习过程"在此基础上!提出了自适应优化
T::C]

聚合层数和虚拟关系数量的两个优

化算法!改进了
8]QT!]01

模型的性能"实验结果表明!两个优化算法对比
8]QT!]01

模型都有较好的性

能提升"

关键词!推荐算法$图神经网络$深度强化学习$知识图谱

中图分类号!

/R"F%

!!!!!

文献标识码!

7

R><033>*@6,+0*!5

8

0;+,93?62>@0*!@6

K

,+V>!

88

;>

8

6,+0*

07W+;,465R>56,+0*29+

K

)*0B5>@

8

>Y;6

K

9

PH *̀5-

%

$

7̀:T M'*

I

*-

#A

!

%<c*-5-B301+Z'-,1H-X'Z(5+,'-H-6*K+Z

4

H-K+,+*+0

$

&25-

.

K25

$

c*-5-

!

!%$$$%

$

&2,-5

(

#<&]]&d2*L2'*H-K+,+*+0&'<

$

P+6<

$

d2*L2'*

$

c*-5-

!

!%#$$%

$

&2,-5

"

!!

!A2,;6<,

%

H-+200Z5'X,-X'Z(5+,'-0[

)

3'K,'-

$

Z01'((0-65+,'-53

.

'Z,+2(K25Y0E01'(05-0XX01+,Y0(05-K+'1'

)

0D,+2

,-X'Z(5+,'-'Y0Z3'56<H-Z010-+

4

05ZK

$

.

Z5

)

2-0*Z53-0+D'ZJK

!

T::

"

25Y0E00-D,603

4

5

))

3,06,-Z01'((0-65+,'-53

.

'C

Z,+2(K6*0+'+20,Z

)

'D0ZX*3('603,-

.

15

)

5E,3,+,0K5-656Y5-+5

.

0K,-566Z0KK,-

.

1'36K+5Z+,KK*0K<7

I

',-++Z5,-,-

.

XZ5(0D'ZJ

E5K06'-600

)

Z0,-X'Z10(0-+305Z-,-

.

5-6T::C],K

)

Z'

)

'K06,-+2,K

)

5

)

0Z+'566Z0KK+20X,[06C35

4

0Z5-65

..

Z0

.

5+,'-K+Z5+0C

.4

,KK*0K,-T::C]<U

4

0(

)

3'

4

,-

.

,-+0ZY530[

)

0Z,0-10Z0

)

35

4

5-66035

4

06Z0D5Z6(0125-,K(K

$

+20305Z-,-

.)

Z'10KK'X+20

Z01'((0-65+,'-('603,K'

)

+,(,L06<U*,36,-

.

*

)

'-+2,K

$

+D''

)

+,(,L5+,'-53

.

'Z,+2(KX'Z565

)

+,Y03

4

'

)

+,(,L,-

.

+205

..

Z0

.

5C

+,'-35

4

0ZK5-6Y,Z+*53Z035+,'-

b

*5-+,+,0K,-T::C]5Z0

)

Z'

)

'K06

$

0-25-1,-

.

+20

)

0ZX'Z(5-10'X+208]QT!]01('603<B[C

)

0Z,(0-+53Z0K*3+K60('-K+Z5+0K,

.

-,X,15-+

)

0ZX'Z(5-10,(

)

Z'Y0(0-+K'X+20+D''

)

+,(,L5+,'-53

.

'Z,+2(K1'(

)

5Z06+'+20

8]QT!]01('603<

)>

-

B0;@2

%

Z01'((0-65+,'-53

.

'Z,+2(

(

.

Z5

)

2-0*Z53-0+D'ZJ

(

600

)

Z0,-X'Z10(0-+305Z-,-

.

(

J-'D306

.

0

.

Z5

)

2

!!

在网络普及率极高的互联网时代$当前社会不

管是什么类型的人群$每个类型人群的每类需求都

能在这个信息时代得到满足$信息的汪洋包裹住了

各类用户&在这种数据量溢出的0倒灌1环境下$用

户与服务提供者之间出现了双向选择的不适性$有

效分析出到底用户需要什么样的信息成了一个关

键问题&在这样的背景下$推荐系统)

%

*就像在茫茫

海洋中引路的指南针$它通过智能算法帮助用户在

信息的大海中导航$有效缓解了0信息过载1的问

题&如今$推荐系统已经成为电子商务+社交媒体+
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娱乐流媒体+新闻和广告等领域中至关重要的一部

分$它的存在极大地丰富了用户的使用体验$推动

了个性化服务的发展&

近年来$知识图谱!
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和图神经网络!
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经常被引入推荐算法中&在基于
T::

的推荐

!

T::CE5K06]01'((0-65+,'-

$

T::C]

"中$一个

合理的聚合策略通常可以使推荐模型获取到有效

的来自用户侧或项目侧的高阶邻域信息&但是$目

前大多数
T::C]

在使用
T::

传播和聚合高阶信

息时$使用的都是固定的层数和固定的聚合策略$

这限制了模型学习不同项目特征和精确聚合不同

子图的能力)

!

*

&基于此$提出了一种基于
;e:

)

?

*

的双模型联合训练框架$设计了一种间隔经验回放

机制$让智能体进行即时和历史经验学习$设计了

一种延后于动作的奖励机制$对短期收益和长期收

益进行有效的模拟&本文应用这一框架从两个方

面优化了
8]QT!]01

模型)

@

*

$实验结果表明这两

个优化 算法 在
/'
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CQ

推 荐 中 的 性 能 皆 优 于

8]QT!]01

模型&

C

!

相关工作

推荐系统通常存在数据稀疏性和冷启动问

题)

^

*

$为了缓解这两个问题$目前的普遍做法是引

入额外的辅助信息$例如上下文+用户标签和知识

图谱等&知识图谱是一种包含实体信息以及实体

间关系的图形结构化数据$通过将目标项和知识图

谱中的实体关联起来$模型能够探索知识图谱中不

同项之间的语义关联及高阶连接信息&文献)

>

*提

出了一种新的推荐系统框架$旨在通过结合强化学

习和知识图谱推理来提高推荐系统的性能和可解

释性&该框架首先利用知识图谱获取深层次的语

义信息$然后通过强化学习方法$让模型在知识图

谱中自动学习并寻找最佳的推理路径&

图神经网络是卷积神经网络!
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*的结合$它能够

解决某些情况下
&::

难以处理的问题&文献

)

%%

*提出了一种新型的基于解耦图神经网络的推

荐算法&它能够识别用户+项目以及标签间的相互

关系$并据此提供可解释的推荐理由&

在当前的推荐算法研究领域中$深度强化学习

技术凭借其结合了深度学习强大的数据处理能力

以及强化学习的决策制定能力的优点$已经成为引

领创新的前沿技术&文献)

%#

*提出了一种结合认

知心理学的
GV

习题推荐方法&它通过考虑习题

描述+输入输出格式以及题目语言等因素来评估习

题难度$基于学生的学习间隔和学习次数来建模学

生的记忆
C

遗忘曲线和学习模式$并使用强化学习

和项集挖掘算法提高习题推荐的准确性&

D
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基于
"

S

(

的双模型联合训练框架

文献)

!

*针对目前大多数基于
T::

的推荐算

法存在的图形邻域感知范围固定的问题$提出了一

种能够自适应聚合优化用户和项目高阶连接信息

的
;R7G

框架&

;R7G

将每个用户和项目的聚合

优化问题描述为马尔可夫决策过程$并使用两个

;e:

模型来分别学习用户侧和项目侧
T::

的自

适应聚合策略&基于
;R7G

的设计思想$本文提

出了一种更为通用的
T::C]

联合训练框架$它可

以对
T::C]

模型中某些具有优化空间且在传播

聚合过程中较为关键的参数进行优化$而不仅局限

于对
T::

层数进行优化&图
%

为本框架的整体

架构&

左侧是输入图$在本文中是一个协作知识图$

它的节点包含用户及项目节点$包含项目间的关联

关系以及用户
=

项目交互关系&右侧是
T::C]

训练+间隔经验收集以及
;e:

训练部分&

DEC

!

双模型中
"

S

(

的训练过程

;e:

训练过程如算法
%

所示&

在训练开始前$使用一个局部
T::C]

来复制

全局
T::C]

模型$目的是缓解双模型训练时$

;e:

环境!主模型"参数连续变化带来的连续性和

不稳定性问题&获取当前状态与下一状态数据后$

使用式!
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是一个奖励系数折扣因子&
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双模型框架
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的训练过程
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"数据训练
;e:

#%

%将
!

V

.

$

C

.

$

@

.

$

V

.

,

%
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"数据训练
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间隔经验回放与延后动作奖励机制

基于上述介绍的
;e:

训练过程$本文提出了

两个新的学习机制%

%<

间隔经验回放机制

双模型联合训练时$本文使用一个专用于为

;e:

收集经验的局部
T::C]

模型$基于
;e:

模

型给出的优化指导$训练局部的
T::C]

模型
4

步$并使用第
4

1

%

步和第
4

步的实体嵌入作为经

验数据&这种方式可以在一定程度上缓解
T::C]

模型连续训练导致的参数振动问题&

#<

延后动作奖励机制

当
;e:

给出动作优化指导时$并不立即基于

当前状态和动作计算奖励$而是做出动作后训练主

T::C]

模型$使其进入下一个状态才延迟计算奖

励&这时缓存列表里存在两种不同的状态和动作$

将这两种不同状态得分的差值作为当前状态做出

动作后的奖励&与
;R7G

只优化基于
T::

层数

的聚合不同$这种奖励机制更具有普适性$可以优

化主模型在训练过程中的关键参数&
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8]QT!]01

模型对知识图中具有潜在相关性

的关系进行聚类以生成虚拟关系$通过无监督学习

方案构建虚拟关系知识图 !

8,Z+*53]035+,'-53

Q-'D306

.
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$

8]QT

"来缓解长尾分布问题&

然而$在
8]QT!]01

中需要手动设置虚拟关系的

数量$基于
;e:

的双模型联合训练框架可以解决

这一问题&同时$该联合训练框架也能 够让

8]QT!]01

在
T::

层!

PSN

层"上进行信息传播

和聚合时能够自适应地选择某一层上的用户嵌入

表示$优化
8]QT!]01

的推荐性能&本节将应用

基于
;e:

的 双 模 型 联 合 训 练 框 架 来 优 化

8]QT!]01

中的
PSN

层数和
8]QT

的数量$为

便于介绍$将两个优化模型简称为
PSN

模型和

8]

模型&模型训练整体流程如图
#

所示%

图
#

!

双模型框架整体训练流程

!!

其中$

;e:

模型的训练过程已在
#<%

小节中

做出详述&为了弥合初始状态与各层状态间的数

量级方面可能存在的差距$

PSN

模型使用第
$

层

的实体嵌入作为实体的初始状态$在第
$

层
PSN

操作中跳过传播聚合过程$仅仅保留
PSN

的平滑

操作&

8]

模型的初始状态为项目在所有虚拟关

系数量聚合嵌入表示中的均值&之后以实体的状

态!

N

.

"从
;e:

中获取动作指导$并在后续计算

损失时使用对应的动作层数聚合得到的实体表示&

8]QT!]01

模型的
P'KK

函数使用
UR]

损失

式)

%"

*

$如式!

"

"%

+

UR]

#

$

?

7

$

!

[

"$

Q<

$

!

[

"

1

!

3-

"

N1'Z06

;

[

$

6

;

! "

?

1

N1'Z06

;

[

$

6

;

! ") *

Q

!

"

"

其中$

"

为激活函数$

N1'Z0

是一个内积函数$

!

[

$

?

"是交互集
$

中的交互对$而 !

[

$

Q

"不在
$

中&

G

!

实验与分析

G<C

!

实验数据集

本文实验使用以下两个公开数据集%

%<P5K+CX(

%数据来自
P5K+<X(

在线音乐系统$包

含用户社交网络+用户应用标签和音乐收听信息&

数据集收集了大约
#$$$

名用户的音乐收听记录&

#<M'Y,0P0-K

%是一个基于电影评分构成的数

据集$从
M'Y,0P0-K

网站收集$包含用户信息+电

影信息及用户对电影的评分!

$

$

?

分"&此数据集

由
TZ'*

)

P0-K

研究组在明尼苏达大学中组织收

集$包含
% M

+

%$ M

和
#$ M

等规格$本文使用

M'Y,0P0-KC%M

数据集&

上述两个公开数据集的基本数据量统计结果

如表
%

所示&

G<D

!

评价指标

本文采用的评价指标为
/'

)

CQ

推荐中被广泛

使用的召回率+归一化折损累计增益和命中率)

%

$

%!

*

&

召回率定义如式!

!

"%

]01533

!

Q

j

$

/

[

#

%

9

>

!

[

"

=

%

!

[

"

9

$

/

[

#

%

9

%

!

[

"

9

!

!

"

其中$

/

为用户数$

>

!

[

"是推荐系统给用户

[

推荐的项目列表$

%

!

[

"是用户
[

在测试集上实

际存在交互的项目列表&

表
C

!

数据集数据量统计

数据集
用户

=

项目交互数据 知识图数据

用户数 项目数 交互数 实体数 关系数 三元组数

P5K+CX( %>̂# ">!@ !#"!@ F"@@ @$ %??%>

M'Y,0P0-KC%M @$"@ #"!̂ ?̂"̂ #̂ @̂#F ^ F?

@̂



第
!"

卷第
!

期 李源$等%基于虚拟关系知识图可自适应聚合的推荐算法

!!

归一化折损累计增益定义如式!

?

"%

:;&T

!

Q

#

;&T

!

Q

H;&T8

!

<

!

?

"

其中$

;&T

定义如式!

@

"%

;&T

!

Q

#

$

<

?

#

%

Z03

?

3'

.

#

!

?

,

%

"

!

@

"

其中$

Z03

?

为第
?

个推荐项目的真实相关性分

数&

H;&T

定义如式!

^

"%

H;&T

!

Q

#

$

9

]BP

9

?

#

%

Z03

?

3'

.

#

!

?

,

%

"

!

^

"

其中$

H;&T

是指
H6053;&T

$它会对推荐项目

按相关性评分排序后再进行计算&

命中率定义如式!

>

"$当推荐列表中至少包含

一个在测试集上与用户存在交互的项目时$视为

命中&

2Z

!

[

"

#

%

$

>

!

[

"

=

%

!

[

"

>

]

$

$

>

!

[

"

=

%

!

[

"

#

4

]

$

c]

!

Q

#

$

/

[

#

%

2Z

!

[

"

/

!

>

"

G<.

!

实验结果

表
#

和表
"

为
8]QT!]01

和
PSN

模型在

P5K+CX(

和
M'Y,0P0-K

数据集上的性能对比&

表
D

!

'F$

模型
:0

K

1C

和
:0

K

1H

实验结果对比

数据集 模型
/'

)

C%

'

f /'

)

C?

'

f

]01533 :;&T c] ]01533 :;&T c]

P5K+CX(

8]QT!]01 @<>" %@<̂$ %@<̂$ #$<%@ %̂ <̂@ !$<%!

G*ZK <̂!F %̂ <@@ %̂ <@@ #$<"@ %><#? !$<̂?

H(

)

Z'Y< aF<@@ a?<̂? a?<̂? a$<FF a#<̂@ a%<?#

M'Y,0P0-K

8]QT!]01 !<"# "@<@@ "@<@@ %?<$# "%<#@ $̂<#"

G*ZK !<!% "̂ <#! "̂ <#! %?<$> "%<@̂ $̂<!"

H(

)

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

Z'Y< a#<$> a%<?" a%<?" a$<"" a%<"% a$<"%

表
.

!

'F$

模型
:0

K

1CP

和
:0

K

1DP

实验结果对比

数据集 模型
/'

)

C%$

'

f /'

)

C#$

'

f

]01533 :;&T c] ]01533 :;&T c]

P5K+CX(

8]QT!]01 #><># #%<#? ?%<̂# "><>" #!<?! @#<#%

G*ZK #><>% #%<@@ ?%<@$ "F<%F #?<$" @#<""

H(

)

Z'Y< =$<$" a%<F" =$<#" a$<F" a#<$$ a$<%F

M'Y,0P0-K

8]QT!]01 #"<#? "$<!" >$<̂F "!<%$ "%<>̂ >><%F

G*ZK #"<"@ "$<@̂ >$<FF "!<"@ "#<%? >><"!

H(

)

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

Z'Y< a$<!̂ a$<̂F a$<#? a$<̂@ a$<>> a$<%̂

!!

由表
#

和表
"

可知$相比于
8]QT!]01

$

PSN

模型在数据集
P5K+CX(

和
M'Y,0P0-K

上的大部分

推荐性能皆占优势&尤其是在
P5K+CX(

数据集的

/'

)

C%

推荐上$

]01533

提升了
F<@@f

+

:;&T

和

c]

提升了
?<̂?f

&这表明
PSN

模型在对用户

进行精确推荐时存在较大优势$当推荐列表长度增

大时$推荐效果有所下降$这是由于
;e:

在对实

体进行嵌入学习指导时引入了一定的噪声干扰&

8]

模型在
P5K+CX(

和
M'Y,0P0-K

数据集上

的实验结果如表
!

和表
?

所示%

表
G

!

WR

模型
:0

K

1C

和
:0

K

1H

实验结果对比

数据集 模型
/'

)

C%

'

f /'

)

C?

'

f

]01533 :;&T c] ]01533 :;&T c]

P5K+CX(

8]QT!]01 @<>" %@<̂$ %@<̂$ #$<%@ %̂ <̂@ !$<%!

G*ZK <̂#" %̂ <"$ %̂ <"$ #$<F# %><!F !%<"?

H(

)

Z'Y< a?<>@ a"<?F a"<?F a"<̂̂ a!<%% a"<$%

M'Y,0P0-K

8]QT!]01 !<"# "@<@@ "@<@@ %?<$# "%<#@ $̂<#"

G*ZK !<!% "̂ <@% "̂ <@% %?<#% "%<>" $̂<!F

H(

)

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

Z'Y< a#<$> a#<?F a#<?F a%<#@ a%<># a$<"̂

^̂



计算技术与自动化
#$#!

年
%#

月

表
H

!

WR

模型
:0

K

1CP

和
:0

K

1DP

实验结果对比

数据集 模型
/'

)

C%$

'

f /'

)

C#$

'

f

]01533 :;&T c] ]01533 :;&T c]

P5K+CX(

8]QT!]01 #><># #%<#? ?%<̂# "><>" #!<?! @#<#%

G*ZK #F<%F #%<>" ?%<@@ "F<$$ #?<$> @#<$"

H(

)

Z'Y< a%<#> a#<̂" =$<%# a$<!! a#<#$ =$<#F

M'Y,0P0-K

8]QT!]01 #"<#? "$<!" >$<̂F "!<%$ "%<>̂ >><%F

G*ZK #"<"@ "$<>% >$<̂! "!<%F "#<%@ >><#!

H(

)

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

Z'Y< a$<!̂ a%<#? =$<$@ a$<#@ a$<F% a$<$@

!!

由表
!

和表
?

可知$

8]

模型在两个数据集上

的推荐性能表现大部分都优于
8]QT!]01

模型&

与
PSN

模型实验结果类似$

8]

模型在
P5K+CX(

数据集的
/'

)

C%

推荐上效果提升最明显$

]01533

提

升了
?<>@f

+

:;&T

和
c]

提升了
"<?Ff

&

H

!

结
!

论

推荐系统作为连接用户与信息的关键桥梁$其

应用面临着诸多挑战$尤其在处理冷启动和数据稀

疏性问题时显得力不从心&为解决这些问题$科研

和工业界不断引入新的算法和技术&将知识图谱

引入推荐算法$不仅能够提高推荐算法的准确性$

还能够发掘图上的潜在高阶关联关系$增强推荐的

透明度和可解释性&图神经网络的引入使得推荐

模型能够更好地挖掘图结构数据中的高阶信息$融

合用户信息+项目信息以及交互信息$从而学习到

用户和项目的更为复杂的表示&然而$这些新技术

的引入也带来了新的问题$如知识图谱中关系的长

尾分布和图神经网络中存在的实体嵌入表示学习

的粒度限制问题&

在此背景下$提出了一种基于
;e:

的双模型

联合训练框架$以缓解双模型联合训练时环境振荡

带来的问题&在此框架中提出了新的强化学习方

案$能够自适应地优化推荐模型$提高推荐的个性

化和准确性&针对
8]QT!]01

模型存在的问题$

提出了能够自适应优化相关参数的推荐算法$使用

;e:

模型自适应地调整
PSN

聚合层数和虚拟关

系数量$从而提升
8]QT!]01

模型的性能&实验

结果表明$提出的两个优化模型在数据集
P5K+CX(

和
M'Y,0P0-K

上的大部分推荐性能较
8]QT!]01

模型都有所提升&本文的工作为推荐算法的发展

提供了新的思路和方法$而解决本文提出的算法存

在的复杂度过高从而导致计算效率低的问题$提升

算法的泛化能力以及加强算法的可解释性$将是未

来工作的重点研究方向&
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