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摘  要 

推荐系统发展至今，有些问题仍然困扰着学术界和工业界，冷启动就是其中的一大

代表。冷启动的核心是指系统在初始状态下的数据稀缺性，该问题的解决方案有优化模

型和增强数据两种。模型对推荐效果的提升远不如增强数据高效便捷，然而对可获得数

据的充分建模是不易的，异质的信息并不能通过传统的机器学习或深度神经网络方法进

行利用。近些年出现的图神经网络模型给缓解推荐系统的冷启动问题带来新的思路，该

方法通过对异质信息的有效建模，成功在计算机视觉，交通预测，分子性质预测，社会

计算等诸多领域得到有效应用。 

受图神经网络模型的启发，本研究提出一种融合协同信号和商品侧信息的图神经网

络推荐算法。所提出的算法在天猫推荐（Rec-Tmall）数据集上进行了 4 项实验，算法

AUC 值平均值约为 0.85，性能相比基于用户的协同过滤推荐算法提升约 32.26%, 实验

发现选择拼接更新策略和翻译式聚合策略的组合能够使得模型达到最优效果，消融实验

也证明了融合商品侧信息能够为模型带来约 10.41%的性能提升。 
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Abstract 

The development of recommendation systems has been plagued by some problems, and 

cold-start is one of the major representatives. The core of cold-start refers to the scarcity of data 

in the initial state of the system. There are two solutions to this problem: optimizing the model 

and enhancing the data. The improvement of the model is far less efficient and convenient than 

enhancing data. However, it is not easy to fully model the available data. Heterogeneous data 

cannot be utilized through traditional machine learning or deep neural network methods. In 

recent years, graph neural network models have brought new ideas to alleviate the cold-start of 

recommender systems. This method has been successfully applied in many fields such as 

computer vision, traffic prediction, molecular property prediction, and social computing 

through effective modeling of heterogeneous data. 

Inspired by the graph neural network model, this study proposes a graph neural network 

recommendation algorithm that integrates collaborative signals and commodity-side 

information. The proposed algorithm was tested on the Rec-Tmall dataset in 4 experiments. 

The average AUC value is about 0.85, resulting in about a 32.26% improvement compared to 

the user-based collaborative filtering recommendation algorithm. It was found that the 

combination of a concatenation-based update strategy and a TransE-based aggregation strategy 

can achieve the best effect of the model. The ablation experiment also proved that integrating 

commodity-side information can bring about a performance improvement of about 10.41% for 

the model. 

 

Keywords: Recommender System, Graph Neural Network, Knowledge Graph, Cold-Start 
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1 引  言 

1.1 研究背景与意义 

1.1.1 研究背景 

1992 年 12 月，施乐公司开发出了协同过滤推荐算法[1]。如果将其视作推荐系统研

究的开端，那么该研究领域至今已经发展 30 年有余。 

推荐系统自诞生以来，便逐渐在信息检索领域成为最重要的模型之一，并在社会经

济生活当中发挥重要价值。今天我们在互联网的各种平台上听音乐、看视频、浏览新闻、

网购商品，都已经离不开推荐系统的“推荐”了。从用户的角度来看，推荐系统帮助人

们在海量的信息中找到自己感兴趣的内容，也即有效用的；从平台的角度来看，推荐系

统帮助平台运营方和平台的客户推广内容增加营收，也即有效益的。例如，亚马逊网络

书城的推荐算法就为亚马逊每年贡献近三十个百分点的创收[2]。 

从发展阶段来看，推荐系统大致可以划分为浅层模型，神经模型，和图神经网络模

型三个阶段[3]。今天，得益于充足的计算机算力资源和可获得的大量数据资源，以图神

经网络为基础的推荐模型逐渐成为研究热点。与过去的模型只能处理欧几里得空间的数

据不同，图神经网络将信息视作节点以及节点间的连接，因此能够更好地利用非欧空间

的数据，为用户提供更精准的推荐。 

然而，推荐系统本身就面临着用户和物品冷启动的问题，加之图神经网络自身具有

的稀疏性也让冷启动问题更加难以解决，因此基于图神经网络解决推荐系统冷启动问题

是有研究价值的。推荐系统服务众多领域，包括音乐、视频、新闻、商品等。由于商品

推荐领域的数据集最易获得，也最为丰富，因此本研究重点关注于电子商务环境中的商

品冷启动问题。 

1.1.2 研究意义 

（1）理论意义 

冷启动问题是推荐系统中一个长期存在的问题[4]。冷启动问题的具体表现在于，对

于新用户来说，由于没有足够的用户信息，系统无法向用户推荐相关的商品；而对于新

商品来说，由于没有足够的用户与之互动，商品也很难被系统推荐。因此，对于冷启动

问题的研究同样是具有效用和效益的。本研究结合图神经网络为推荐系统的冷启动问题

提供新的解决思路，拓展了理论研究的视角。 

（2）实践意义 

互联网经济的一个典型表现就是平台经济。当今的平台如果想提高用户满意度和产

品转化率，就不得不考虑推荐系统等技术的使用。而对于新建立的平台而言，平台中更
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多的是新用户和新商品，冷启动问题更加需要被重视。研究冷启动问题对于企业的平台

化建设有重要的实践意义和价值。 

1.2 国内外研究历史与现状 

1.2.1 信息检索 

推荐系统本质上是信息检索的一种方法，本节介绍信息检索的发展以便对推荐系统

的外延有更深刻的理解。 

信息检索是为了解决信息过载问题的。尽管信息过载的概念直到 1964 年才被首次

提出[5]，但是信息过载的现象是自人类文明的诞生之日起就有的。随着书籍等人类文明

所保存资料的大量积累以及合适的工具技术的出现，信息检索自然应运而生。 

⚫ 距今约 2000 年前，我国东汉蔡伦改良造纸术，人类文明产生的信息得以开始被

保存，大量信息的产生让早期信息检索技术应运而生——辞书； 

⚫ 过去 100 年里，存储技术、数字化技术的诞生让信息得以被数字化地保存，这

催生了新方法——电子目录； 

⚫ 过去 50 年里，计算机网络技术的飞速发展让信息更海量地出现在人们的视野

中，谷歌研发的以 PageRank 为核心的新的信息检索方式[6]诞生——搜索引擎； 

⚫ 最近的 30 年里，信息指数式爆发，据预测 2025 年人类将产生近 200 万亿 GB

的数据[7]，这导致人们更难获取自己需要的信息，也催生了与以往都不同的能

够实现“信息找人”的检索技术——推荐系统。 

⚫ 今天，信息检索的技术仍然在发展。2022 年末，由 OpenAI 研发的 ChatGPT（人

工智能聊天机器人）开放给公众[8]，它象征着可自动收集并整理资料的信息检

索方式的诞生——对话系统。 

辞书，电子目录，搜索引擎，推荐系统和对话系统虽是发展关系，但任何一种方法

都未曾消失，本文的核心研究对象推荐系统也不会被对话系统而替代。推荐系统的特点

是在潜移默化中学习和理解用户和信息，及其之间的关系，并实现“信息找人”的独特

检索方式；智能对话系统则需要用户显式地与之互动，发出提问。这种独特性决定了推

荐系统在信息检索领域持续存在的意义。 

1.2.2 推荐系统 

推荐系统发展 30 年来的三个阶段分别是：浅层模型，神经模型，和图神经网络模

型。本节对推荐系统三个阶段的模型进行介绍。 

（1）浅层模型 

浅层模型也可被称为传统模型，其诞生的标志就是 1992 年的协同过滤推荐算法[1]。

该算法通过分析用户或者物品之间的相似性（“协同”），来预测用户可能感兴趣的内容

并将此内容推荐给用户（“过滤”）。按照协同的对象不同，可以将协同过滤分为基于用户
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的协同过滤（User-Based CF）和基于物品的协同过滤（Item-Based CF）。协同过滤方法

的缺点是需要在计算机中存储大型且稀疏的用户-物品共现矩阵，效率不高同时泛化性

不强。因此，2006 年，Koren 的团队提出矩阵分解技术，并依靠此方法连续获得两年奈

飞推荐大赛的桂冠[9]。该方法将共现矩阵通过奇异值分解等方法，将用户和物品提取为

向量，并通过相似度函数等评分函数预测用户对某物品的评分。不管是协同过滤，还是

矩阵分解，他们都只能依赖共现矩阵这一单一数据来源，并未有效利用物品的属性信息

或者用户的社交网络信息，导致推荐不尽人意。因此，以逻辑回归为基础模型的推荐系

统出现，它能将各类数据输入到模型，并通过梯度下降的训练方式得到可解释的推荐系

统。但是逻辑回归不具备特征交叉的能力，这导致辛普森悖论1类的问题的出现，因此后

续诸多工作开始在特征组合方面做出努力，比如能够处理二阶特征交叉的 FM[10]，引入

特征域概念的 FFM[11]，可以自动化更高阶特征组合的 GBDT+LR[12]，和实现对样本分片

的特征组合方法 LS-PLM[13]。从协同过滤到 LS-PLM，这些模型从深度学习的视角来看，

都无非是 2 层及以下的模型，因此这些传统方法可以被称为浅层模型。 

（2）神经模型 

神经模型是基于深度神经网络的推荐系统模型，与浅层模型相对应。深度神经网络

诞生于 2012 年，因为极强的拟合能力，它迅速在计算机视觉、语音处理、自然语言处

理等方面得到应用[14]。2016 年，随着微软提出的 Deep Crossing 模型的诞生[15]，深度神

经网络也开始正式应用于推荐系统领域。Deep Crossing 模型首先将诸多数据字段进行向

量化，然后将之输入到后续的 3 层深度神经网络中，端到端地训练用户对物品的评价。

该模型能够充分挖掘数据中的价值，同时能够让数据中的特征得到充分的交叉，因而能

够提供有效的推荐。但是深度网络中的拟合能力过强会削弱模型的“记忆力”，为了解决

这一问题，谷歌在 2016 年提出 Wide&Deep 模型[16]。该模型组合拥有拟合能力强的 Deep

部分和记忆能力强的 Wide 部分。同时，该模型还推动了神经模型的组合式发展。比如，

组合了注意力模型的 AFM[17]，组合了序列模型的 DIEN[18]，组合了强化学习模型 DRN[19]，

以及组合图神经网络模型到推荐系统的相关工作[20–22]。 

（3）图神经网络模型 

图神经网络模型本质是一种神经模型，之所以将其单独地划分一类，是因为它对非

欧几里得数据的利用使其与过去的模型有较大的区别；同时鉴于本研究重点关注的是图

神经网络模型，因此使用了“浅层模型-深层模型-图神经网络模型”三阶段分类法[3]。现

有的图神经网络模型可以根据使用的信息类型和推荐任务的不同，分为用户-物品协同

过滤、顺序推荐、社会推荐、基于知识图谱的推荐和其他任务[23]。由于本文探讨的模型

只涉及用户-物品协同过滤方法和基于知识图谱的方法两种，因此接下来只对这两种技

 
1 辛普森悖论是指，如果将样本分组，在组内有优势的某个样本，可能在取消分组后失去优势。“分组”在推荐系统

的视角来看可以理解为特征交叉。 
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术进行介绍。用户-物品协同过滤方法使用共现矩阵的数据构建用户和物品的交互图，并

利用聚合和更新的操作不断学习用户和物品的表征，以获得高阶连接性，该方面的典型

工作如新加坡国立大学研究团队在 2019 年提出的 NGCF[21]。但是，仅利用共现矩阵中

的数据过于单薄，基于知识图谱的推荐则可以通过挖掘物品的属性及其之间关系增强物

品的表征能力。比如，上海交通大学研究团队在 2019 年提出的 KGCN[24]，该模型利用

用户和物品的属性信息中的关联性构建知识图谱，并且用多跳邻居的聚合和更新操作捕

捉用户潜在的远距离兴趣。 

1.2.3 图神经网络 

随着社会网络、分子结构和知识图谱等海量图谱数据的迅速涌现，近年来，图神经

网络的研究逐渐成为深度学习的热点。图神经网络本质上是深度神经网络模型一种自然

而然的一般化，它不再局限于欧几里得空间中“横平竖直”的数据，转向对数据和数据

之间连接的建模。这种更贴近真实世界的建模让图神经网络具有广阔的应用空间，比如

社交网络分析，分子性质预测，知识图谱等。 

根据清华大学和其他机构的研究，从图的结构上划分，图神经网络模型可以划分为

无向图，有向图，异质图，动态图，超图，有符号图和大规模图[25]。根据中国人民大学

的研究，从网络结构的不同，图神经网络模型可以划分为图卷积网络，图自编码器，图

生成网络，图循环网络和图注意力网络五种[26]。根据北京大学和阿里巴巴的研究，从模

型使用的聚合和更新函数方面划分，图神经网络模型可以分为GCN，GraphSAGE，GAT，

HetGNN 和 HGNN[23]。 

由于以上五种聚合和更新函数在推荐系统中均得到应用，因此下面对这些模型进行

简要介绍。GCN 是谱分解图卷积模型，它结合了图卷积和神经网络来实现半监督分类的

图任务[27]。GraphSAGE 从空间图卷积角度建模，对目标节点的邻居进行采样，聚合它们

的嵌入，并与目标嵌入合并更新[28]。GAT 进一步假设邻居的影响既不完全相同，也不是

由图结构预先决定的，因此它通过利用注意力机制来区分邻居的影响，并通过关注其邻

居来更新每个节点的向量[29]。GGNN 在更新步骤中采用了门控循环单元[30]。HGNN 则

是一个典型的超图神经网络，它以超图结构编码高阶数据相关性[31]。 

1.2.4 冷启动 

推荐系统中的冷启动问题是指，由于新用户或者新物品还未能在系统中产生足够的

交互数据，因此新用户难以获得个性化推荐建议、新物品难以得到推荐曝光。从涉及对

象来看，冷启动问题可以分为用户冷启动和物品冷启动。而从冷启动地本质——新对象

交互数据的稀疏性来看，可以将冷启动工作的研究分为“开源”和“节流”两种解决思

路。“开源”是指，既然交互数据稀疏，那么可以从新用户或者新物品的自身特征上挖掘

数据来源。比如，Gonzalez Camacho 等人综述了如何利用用户的社交网络信息来增强对
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用户的建模[32]，FMFC 模型将物品自身带有的属性信息融合进推荐系统中加强了对物品

的建模[33]，RS-LOD 利用了关联开放数据技术以解决冷启动问题[34]。“节流”是指，既

然新对象的相关数据还稀缺，那么可以构造能更充分利用数据的模型。比如由北京邮电

大学等机构的研究团队提出的结合了元学习的 MetaHIN[35]。元学习，是一种“学会学习”

的机器学习范式，它能够快速适应具有稀缺标记数据的新任务，因而非常适合解决冷启

动问题。MetaHIN 通过语义增强的任务构造器和共同适应的元学习器来解决物品冷启动

问题。除了元学习，还有部分工作通过积极学习[33]，局部全体嵌入[36]等模型为冷启动问

题提供解决思路。 

1.3 研究的主要贡献与创新 

首先，本研究提出了利用商品侧信息知识图谱进行推荐，缓解商品推荐冷启动问题

的算法模型。其次，为了验证提出的模型在商品推荐上的性能，本研究对 Rec-Tmall 数

据进行了合理的数据预处理，构造了可用于知识图谱推荐的数据集。最后，本研究进行

了充分的实验，通过有效性实验、对比实验及消融实验证明了本研究所提出方法在解决

冷启动问题上的作用。 

1.4 论文的组织结构 

本文主要包括五个章节，其组织结构如图 1-1 所示。 

    §2 理论 知识图谱 推荐系统 图神经网络

    §1 引言 核心问题：利用商品侧信息知识图谱辅助图神
经网络推荐系统缓解冷启动问题

    §3 模型

Rec-Tmall数据集

ratings.csv

kg.txt

图神经网络推荐系统

聚合策略：翻译式...

更新策略：拼接...

    §4 实验 可行性实验 基线对比试验
聚合/更新策
略对比试验

消融实验

 

图 1-1  文章组织结构图 
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第一章为引言。该部分主要介绍本研究开展的背景与意义；从信息检索，推荐系统，

图神经网络和冷启动四个方面综述国内外研究历史与现状；概括本研究的主要贡献与创

新；以及介绍论文的组织结构。 

第二章为相关理论。该部分重点介绍与本研究提出的算法相关的三种重要技术的基

本原理，它们分别是推荐系统，图神经网络和知识图谱。 

第三章为提出的方法。该部分从数据、模型和优化三方面展开介绍本研究提出的融

合协同信号和商品侧信息的图神经网络推荐算法。数据上重点讲图的构建；模型上重点

讲节点的聚合和更新策略；优化上重点讲损失函数的设计。 

第四章为实验结果与算法评估。该部分介绍本研究的实验设定以及所进行的四项实

验及其实验结果，这四项实验包括可行性实验、基线对比实验、聚合/更新策略对比试验

及消融实验。 

第五章为总结与展望。该部分总结了研究的贡献与不足，对未来的研究方向作出展

望。 

2 相关理论 

本章重点关注三个研究主题，它们是推荐系统，图神经网络和知识图谱。其中，推

荐系统是本文重点探讨的研究对象；而图神经网络由于能够充分利用异质的信息，为更

精准推荐提供可能；知识图谱则是承载异质信息的载体，是直接解决推荐系统冷启动问

题的关键。 

2.1 推荐系统 

2.1.1 推荐系统的定义 

采用 Resnick 等在 1997 给出的非形式化定义，推荐系统（Recommender System，

RS）是指“利用电子商务网站向客户提供商品信息和建议，帮助用户决定应该购买什么

产品，模拟销售人员帮助客户完成购买过程”[4]。这个定义不免过时，因为今天推荐的

物品不仅可以是商品，也可以是音乐、电影等。因此综合多篇文献与书籍的观点，本文

对推荐系统作出通用的定义，如定义 2-1 所示。 

定义 2-1 推荐系统是指利用特定算法预测（predicate）用户（user）可能喜欢的物品

（item），并向用户推荐（recommend）有限个物品的，一般由第三方平台开发的信息管

理系统。 

一方面，定义 2-1 完整地体现出推荐系统要解决的两个问题，分别是“预测（用户

可能喜欢哪些物品）”和“推荐（物品很多，推荐哪些）”。另一方面，定义 2-1 也体现出

推荐的三个组成要素和背后的三方参与者。推荐系统的三个组成要素分别是：用户，物
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品和推荐算法。这三个要素都对应于一种参与者：它们分别是用户，客户和平台[3]，如

图 2-1 所示。 

 

图 2-1  推荐系统的三方参与者 

任何一个推荐系统想要进行完美的推荐，就必须要兼顾用户、客户和平台三方的利

益。以电子商务平台，亚马逊的在线商城为例，用户即消费者，客户即第三方卖家，而

平台则是亚马逊自身。如果亚马逊想做一个完美的推荐系统，就必须同时满足消费者（用

户）可以高效地发现自己喜欢的商品，卖家（客户）的商品总是有机会且有效地被推荐

给消费者，而亚马逊（平台）则要不断通过推荐系统收集高质量的消费者数据以提高系

统效率并增加营收。 

在学术界，上面所讨论的非形式化的定义并没有达成共识，而形式化的定义则早就

在学界有定论。Adomavicius 等在 2005 年将推荐系统定义如下[5]（见定义 2-2）。可以发

现，这个定义只解决了“预测”，而没有解决“推荐”。事实上，这也是因为准确的预测

是个性化推荐的基础，也是核心。本文也仅专注于预测问题的解决。 

定义 2-2 推荐系统被定义为要完成如下任务：设 𝐶 是所有用户的集合，𝑆 是所有

可以推荐给用户的物品的集合，设效用函数 𝑢(∙) 可以计算物品 𝑠 对用户 𝑐 的效用，

即 𝑢: 𝐶 × 𝑆 → 𝑅 , 其中 𝑅  是一定范围内的非负实数，则推荐要解决的问题就是找到使

得效用 𝑢 最大的那些物品 𝑠∗. 如式 2-1 所示. 

∀𝑐 ∈ 𝐶, 𝑠∗ = arg max
𝑠∈𝑆

𝑢(𝑐, 𝑠) (2-1) 

2.1.2 推荐算法的分类 

推荐算法是推荐系统的核心，而推荐算法能够实现精准推荐依赖于其中的精准“预

测”，即计算物品对用户的效用。本节对这类用于预测的排序层推荐算法的分类进行简

单介绍，不涉及召回层的算法。从大类来看，排序层推荐算法主要分为浅层模型和深层

推荐系统

用户

客户平台
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模型两种，如图 2-2 所示。 

 

图 2-2  排序层推荐算法的分类 

首先是浅层模型，这部分模型的发展历史大致从 1992 年到 2016 年。浅层模型包括

传统方法和以逻辑回归为代表的机器学习方法。前者根据主流分类方法[5,7]又可细分为

协同过滤，基于内容的推荐和混合型推荐。后者则包括为了改进逻辑回归所进行的一系

列特征交叉工程的模型，如 FM、FFM、GBDT+LR、LS-PLM 等。这些以特征交叉工程

为主的模型在引言章节都已有所阐述，下面仅对传统方法展开阐述。 

（1）协同过滤 

协同过滤（Collaborative Filtering, CF）是推荐系统中广泛使用的最经典的技术之一。

该技术通过分析用户或者物品之间的相似性（“协同”），来预测用户可能感兴趣的内容

并将此内容推荐给用户[10]。该方法又可分为基于用户的协同过滤（User-Based CF）和基

于物品的协同过滤（Item-Based CF）。 

（2）基于内容的推荐 

基于内容的推荐（Content-Based Recommendation）根据物品的信息（颜色、描述、

价格等）、用户的信息（年龄、职业、学历等）及用户对物品的操作（评价、浏览时间、

购买次数等）来构建推荐算法模型，为用户提供推荐服务。该类推荐算法具体包括信息

检索领域知名的 TF-IDF 模型、概率论相关的贝叶斯分类器等。 

（3）混合型推荐 

一般来说，混合型推荐（Hybrid Recommendation）是通过各种组合方式将协同过滤

和基于内容的推荐两种方法混合在一起的推荐方式，它可以在一定程度上避免单一算法

排序层推荐算法

浅层模型

传统方法

协同过滤、矩阵分
解、基于内容的推

荐方法等

以逻辑回归为代表
的特征交叉工程模

型

逻辑回归、FM、
FFM、GBDT+LR、

LS-PLM等

深层模型

深度神经网络模型

Deep Crossing、
Wide&Deep等

图神经网络模型

GCN、GraphSAGE、
GAT、GGNN、

HGNN等
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的缺陷。 

而对于深层模型，则是以神经网络为代表的各类模型。从本研究的视角来看，深层

模型包括传统的深度神经网络模型和图神经网络模型，这些模型也都在前言部分有所阐

述，这里不再赘述。 

2.2 图神经网络 

2.2.1 图神经网络的定义 

Sanchez-Lengeling 等在 2021 年为图神经网络定义如下[37]（见定义 2-3）。图神经网

络采用的是图到图（graph-in, graph-out）的架构，其输入和输出的图在连接性上保持置

换不变性（permutation invariance），即图在空间中的连接点数量不变而且连接点位不发

生改变。在保证这样的架构约束下，图神经网络利用“消息传递神经网络（message passing 

neural network）”框架来改变图所有属性本身的表征，例如节点的权重。图 2-3 展示了这

一框架对图所作出的变换：从 n 到 n+1 的变换，节点之间的连接性不变，而节点的权重

（节点边框粗细）和边的权重（边的粗细）有变化。 

定义 2-3 图神经网络（Graph Neural Network, GNN）就是能够在保持图的置换不变

性的同时，对图的所有属性（这些属性包括节点、边和图自身。）进行的优化变换。 

1

2

3

4
5

6

1

2

3

4
5

6

第 n 层 第 n+1 层
 

图 2-3  图神经网络的优化示意图 

2.2.2 图神经网络的组成 

从图神经网络的架构来分析，一个图神经网络模型的构建需要考虑两个关键问题，

一是输入的图结构如何从现实生活中构建？二是从输入到输出的中间层的变换如何实

现？对于第一个问题，传统算法提供诸多方案，最简单的是邻接矩阵方法，它将用户与

物品的交互置于一张二维表中，如表 2-1 所示。对于第二个问题，刚刚所提到的“消息

传递神经网络”框架则是经典的解决方案之一。 
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表 2-1  四位用户对四部电影的评价矩阵 

 鬼吹灯 小鬼当家 千与千寻 天气之子 

小刚 0.8 0.2 N/A 0.1 

小红 0.2 N/A 0.7 0.9 

小明 N/A 0.6 N/A N/A 

小芳 N/A 0.3 0.4 0.2 

 

图神经网络的消息传递框架能够在保证不改变图的连接性的同时实现图的优化变

换。消息传递框架由简单的两个步骤组成，即“聚合周围的特征”和“更新当前中心节

点”两步，分别可以由式 2-2 和式 2-3 表示。 

𝑛𝑣
(𝑙)

= Aggregator𝑙({ ℎ𝑢
(𝑙)

, ∀𝑢 ∈ 𝒩𝑣}) (2-2) 

ℎ𝑣
(𝑙+1)

= Updater𝑙({ℎ𝑣
(𝑙)

, 𝑛𝑣
(𝑙)

}) (2-3) 

其中，ℎ𝑢
(𝑙)

 是节点 𝑢 在第 𝑙 层的向量化表征，𝑢 ∈ 𝒩𝑣 代表 𝑢 是 𝑣 的邻域节点，

而 Aggregator𝑙 和 Updater𝑙 分别是聚合函数和更新函数。对于不同的图神经网络模型

来说，其 𝒩𝑣, Aggregator𝑙 和 Updater𝑙 都有不同的具体表现，一个常见的设定是：𝒩𝑣 

即一跳邻域，Aggregator𝑙 即平均池化操作，Updater𝑙 即向量拼接。 

2.3 知识图谱 

2.3.1 知识图谱的概念 

知识图谱（Knowledge graph，KG）最初是由谷歌公司于 2012 提出的[38]。自此，许

多公司和组织都开始建立自己的知识图谱，例如 YAGO、Freebase、Wikidata 和 DBpedia、

CN-DBpedia 等。虽然知识图谱已经发展了近十年，但它仍然没有一个明确的定义。一

个被普遍接受的对知识图谱的认识是[39]，它是一种旨在累积和传达真实世界知识的数据

图，其节点代表真实世界中的实体，而边代表这些实体之间的多种多样的关系。知识图

谱可以用三元组的集合来表示： 

𝒢 = {(ℎ, 𝑟, 𝑡)} (2-4) 

其中，ℎ 和 𝑡 分别代表头实体和尾实体，𝑟 代表头尾实体之间的关系。例如，一个

关于首都的知识图谱可能是：{(Beijing,capital_of,China), (Tokyo,capital_of,Japan), ⋯ }. 

2.3.2 知识图谱在推荐系统中的应用 

浅层模型时代大多数模型仅考虑用户-物品交互图，即用户对物品产生点击关系、购

买关系、评论关系的图，而由于交互图本身具有很大的稀疏性，因造成冷启动问题的出
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现。后来逐渐有研究将物品的属性信息也融入到推荐系统中，例如显式地给出物品的价

格、流行度等信息；也有将用户的社交关系信息融入到推荐系统中的，因为社交关系对

用户的消费行为具有显然的影响，这些信息的融入有效地缓解了冷启动的问题。将物品

的属性信息和用户的社交关系信息融入到推荐系统中的方法有很多种，浅层模型时代的

逻辑回归模型就是其中之一，但其用户对物品效用的预测受制于层数限制而拟合效果不

优；在深层模型的今天，将这些信息建模为知识图谱（如图 2-4 所示），并借助图神经网

络模型进行优化，最后利用一定的向量间评分函数来预测效用值，就能够达到充分利用

信息解决冷启动问题并提供精准推荐的目的。下面给出一些三元组的例子，来展示如何

对这些信息进行建模。 

在建模用户-物品协同信号（即用户物品交互信息）时，一个对应的知识图谱可能是 

{(Emily Brown,bought,iPhone), (William John,like,Google Pixel), ⋯ }. 

在建模用户侧信息（即社交关系信息）时，一个对应的知识图谱可能是 

{(Emily Brown,friend_of,William Johnson), (William John,son_of,Ashley John), ⋯ }. 

在建模物品侧信息（物品属性信息）时，一个对应的知识图谱可能是 

{(iOS,os_of,iPhone), (Android,os_of,Google Pixel) ⋯ }. 

数码
设备

高价
值

生活
消费

用户-物品交互图社交关系图 商品属性图

 

图 2-4  推荐系统可以利用的各类信息所组成的图结构 

3 融合协同信号和商品侧信息的图神经网络推荐算法 

本章详细阐述提出的融合协同信号和商品侧信息的图神经网络推荐算法。该算法使

用天猫的推荐系统数据集，数据集包含了用户-物品协同信号和大量可供提取商品侧信

息；接着，通过对天猫数据集的预处理得到推荐系统的输入端知识图谱；应用 KGCN 模
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型提出的消息传递策略给出图神经网络的消息传递策略和优化策略；在卷积神经网络迭

代给定步数后，计算用户对物品的效用得分。算法的框架如图 3-1 所示。 

 

e5

e1

v
e4

e2

e3

v 

u 效用值

kg.txt

ratings.csv

AUC

 

图 3-1  算法框架 

3.1 数据集和数据预处理 

3.1.1 天猫推荐（Rec-Tmall）数据集 

Rec-Tmall[40,41]数据集是由天猫提供的推荐系统评测数据集，目前在天池数据集网站

上开放下载使用2。该数据集由样本集，和全量集两个部分组成，他们的描述统计信息如

表 3-1 所示。样本集供快速原型开发使用，全量集供标准的测试使用。两个数据集均由

三部分构成，分别是商品数据，日志数据和评论数据。 

表 3-1  Rec-Tmall 数据集基本数据统计 

 用户数 商品数 交互数 

样本集 3,429 562 4,844 

全量集 9,774,184 8,133,507 1,333,729,303 

 

商品数据文件存储着商品侧信息，其每一行包括 6 个字段，分别是商品的 ID，商品

标题，商品图片对应的链接，商品的类别，商品的品牌和商品的销售者。其中商品的类

别由“父类别-子类别”的二级分类体系表示。日志数据文件中存储着用户-商品交互信

息，其每一行包括 4 个字段，分别是商品 ID，用户 ID，用户行为，和产生行为时对应

的时间戳。其中用户行为字段有四个可能的值，分别是点击、收藏、添加至购物车和购

买（按照行为代表的用户对商品的青睐程度升序排列）。评论数据文件仍然存储着用户-

商品交互信息，其每一行包括 3 个字段，分别是商品 ID，用户 ID，和用户对商品的评

论。详细的数据集各字段及其含义见附录 1。 

本研究未使用全量集，仅使用样本集作为实验数据集。此外，尽管评论数据文件中

 
2 Rec-Tmall 数据集访问下载地址：https://tianchi.aliyun.com/dataset/140281 

https://tianchi.aliyun.com/dataset/140281
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蕴藏了丰富的用户-商品交互信息，但由于评论文本是自然语言文本，将其转化为知识图

谱有赖于自然语言处理的方法和技术，如知识提取技术。这并非本文所研究的重点，因

此本研究不使用评论数据文件。综上，本文所用到的数据是样本集中的商品数据和日志

数据。 

3.1.2 协同信号及知识图谱的构建 

在得到了天猫推荐数据集的原始数据文件后，首先进行数据的预处理，对协同信号

和知识图谱建模。 

用户-物品协同信号建模 日志数据文件中包含了用户的行为数据。用户的行为作为

一种隐式反馈数据（即计算机所不能有效利用的“点击”“收藏”等标签），不能被推荐

系统所直接使用。本研究合理假设“用户对商品的行为与用户对商品的评分有正向相关

性”并建立行为到评分的映射，如表 3-2 所示。另外，由于该研究仅考虑静态的推荐，

而不考虑在线的序列式的推荐，遂不使用用户产生行为对应的时间戳信息。 

表 3-2  行为到评分的映射关系假设 

 点击 收藏 入购物车 购买 

对应评分 1.25 2.5 3.75 5 

 

商品侧信息建模 商品数据文件使用除商品图片链接外的其余 5 个字段。根据这些

字段的语义，对于每个观测值，本研究都提取出 4 种预定义的三元组，如表 3-3 所示。

这 4 种三元组共同构成商品侧信息的知识图谱。 

表 3-3  人工预定义的 4 种类型的三元组 

头实体 关系 尾实体 

商品 ID（item_id） 属于（belong_to） 父类别-子类别（category） 

父类别-子类别（category） 属于（belong_to） 父类别（category 前半部分） 

商品 ID（item_id） 商品品牌（product_brand） 品牌（brand_id） 

商品 ID（item_id） 商品商家（selled_by） 商家（seller） 

 

3.2 图神经网络的消息传递策略 

KGCN[24]（Knowledge Graph Convolution Network）模型是最早提出的面向推荐系统

的，在知识图谱上进行消息传递的图神经网络框架。它在知识图谱上进行卷积迭代，联

合协同信号计算用户对物品的效用得分，这是一种直观、简洁的解决思路。本研究采用

KGCN 框架3来进行前文提到的知识图谱上的消息传递，而在具体的聚合策略上，本文

 
3 本研究选择使用 PyTorch 版本的 KGCN 代码作为基础并加以修改，代码的使用和修改获得了作者的授权。原作者
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与 KGCN 有所不同。 

3.2.1 问题描述 

在协同信号方面，给定  𝑚  个用户  𝒰 = {𝑢1, 𝑢2, ⋯ , 𝑢𝑚}  以及  n 件商品  𝒱 =

{𝑣1, 𝑣2, ⋯ , 𝑣𝑛} . 这些用户和物品之间的协同信号，首先根据行为到评分的映射由隐式反

馈转换为显示反馈，接着被建模为矩阵 𝑌 ∈ ℝ𝑚×𝑛 , 其中物品 𝑣  对用户 𝑢  的效用即 

𝑦𝑢𝑣 ∈ {1.25,2.5,3.75,5}. 商品侧信息方面，对表 3-3 中的实体和关系编码并训练嵌入。这

些训练出的向量表示构成商品侧信息的知识图谱 𝒢 = {(ℎ, 𝑟, 𝑡)}，其中 h, 𝑡 ∈ ℰ, 𝑟 ∈ ℛ . 

而 ℰ 和 ℛ 分别代表实体集和关系集。 

表 3-4  重要符号说明 

符号 含义 

𝑚, 𝑛 用户的数量，商品的数量 

𝒰, 𝒱, ℰ, ℛ 用户集合，商品集合，实体集合，关系集合 

𝑢, 𝑣, 𝑒, ℎ, 𝑡, 𝑟 用户，物品，实体，头实体，尾实体，关系 

𝑌, 𝑦𝑢𝑣, 𝑦̂𝑢𝑣 用户-物品协同信号矩阵，效用，效用预测值 

𝒢, (ℎ, 𝑟, 𝑡) 商品侧信息知识图谱，三元组 

ℱ(∙),Θ, W, b 模型函数，及模型的参数 

𝒩(𝑣) 物品 𝑣 的一跳邻域节点集合 

𝒮(𝑣) 从 𝒩(𝑣) 中抽取的固定大小的抽样集合 

𝑣𝒩(𝑣)
𝑢  考虑用户 𝑢 影响，物品 𝑣 的聚合结果 

𝑣𝒩(𝑣) 不考虑用户 𝑢 影响，物品 𝑣 的聚合结果 

 

在给定用户-物品协同信号矩阵 𝑌  以及商品侧信息知识图谱 𝒢  后, 模型需要根据

这些数据预测用户 𝑢 是否对他之前没有交互过的项目 𝑣 有潜在兴趣。因此，模型的目

标是预测用户 𝑢 对商品 𝑣 效用值，如式 3-1 所示。此外，表 3-4 给出了本模型使用到

的所有符号的说明。 

𝑦̂𝑢𝑣 = ℱ(𝑢, 𝑣|𝑌, 𝒢;Θ) (3-1) 

3.2.2 KGCN 聚合策略 

在聚合方面，KGCN 模型提出的是关系敏感的一跳邻域聚合策略，这是一种注意力

 

代码见 https://github.com/zzaebok/KGCN-pytorch, 授权信见 https://github.com/zzaebok/KGCN-pytorch/issues/8. 

https://github.com/zzaebok/KGCN-pytorch
https://github.com/zzaebok/KGCN-pytorch/issues/8
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机制的具体应用。它利用用户对不同关系的注意力不同，而对其邻域的节点赋予不同的

权值，如式 3-2 所示。其中，π̂𝑟𝑣,𝑒
𝑢  是关系 𝑟𝑣,𝑒 对用户 𝑢 的注意力得分，具体计算方法

见式 3-3. 

𝑣𝒩(𝑣)
𝑢 = ∑ π̂𝑟𝑣,𝑒

𝑢 𝑒

𝑒∈𝒩(𝑣)

 (3-2) 

π̂𝑟𝑣,𝑒
𝑢 =

𝑒𝑥𝑝(π𝑟𝑣,𝑒
𝑢 )

∑ 𝑒𝑥𝑝(π𝑟𝑣,𝑒

𝑢 )𝑒∈𝒩(𝑣)

 (3-3) 

尽管 KGCN 提出的聚合策略考虑到具有不同关系的实体之间的影响，但这样的聚

合策略有三方面的缺陷。一是对异质信息的建模是间接的，影响中心节点的本质上是头

节点和和中心节点的相似性，而并非通过边相连的尾实体。二是其计算复杂度较高，从

式 3-2 和式 3-3 可知，𝑣𝒩(𝑣)
𝑢  的计算复杂度至少为 𝑂(𝑛2)。三是它在聚合的过程中考虑

用户 𝑢  的影响，本研究认为用户对物品的影响是主观的，这里应当是明确地计算物品

聚合的客观信息。 

为了解决上述缺陷，本文尝试以 TransE[42]为启发，聚合经过“翻译（ℎ = 𝑡 − 𝑟）”

的头实体，如式 3-4 所示。基于 TransE 的聚合器计算复杂度低至 𝑂(𝑛), 并且后续的实

验中表明，它与 KGCN 的注意力模型相比，具有更高的预测精准度。此外，也减少了用

户的影响。 

𝑣𝒩(𝑣) = ∑ (𝑒 − 𝑟𝑣,𝑒)

𝑒∈𝒩(𝑣)

 (3-4) 

3.2.3 KGCN 更新策略 

在更新方面，KGCN 的提出者提供了三种具体的方法，它们分别是求和，拼接和直

接使用邻域表征。求和策略计算原表征和聚合后的表征的向量和，并施加线性变换和激

活函数，如式 3-5 所示；拼接策略将原表征和聚合后的表征首尾相连，并施加线性变换

和激活函数，如式 3-6 所示；直接使用邻域表征策略则如字面意思，忽略原表征，直接

在聚合后的表征上施加线性变换和激活函数，如式 3-7 所示。这些方法复杂度基本一致，

并且是有效且通用的一些策略。本研究直接探究使用这三种更新策略对消息传播的影响，

这将在实验阶段进行对比分析。 

updsum = σ(𝑊 ⋅ (𝑣 + 𝑣𝒮(𝑣)
𝑢 ) + 𝑏) (3-5) 

upd𝑐𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡 = σ(𝑊 ⋅ concat(𝑣, 𝑣𝒮(𝑣)
𝑢 ) + 𝑏) (3-6) 
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upd𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟 = σ(𝑊 ⋅ 𝑣𝒮(𝑣)
𝑢 + 𝑏) (3-7) 

3.3 图神经网络的优化策略 

在优化策略上，本研究使用 KGCN 框架中提出的带有负采样和 L2 正则化的损失函

数，如式 3-8 所示。负采样使得训练更加高效，而 L2 正则化则确保模型不易过拟合。 

ℒ = ∑ ( ∑ 𝒥

𝑣:𝑦𝑢𝑣=1

(𝑦𝑢𝑣, 𝑦̂𝑢𝑣) − ∑ 𝔼𝑣𝑖~𝑃(𝑣𝑖)(𝑦𝑢𝑣𝑖
, 𝑦̂𝑢𝑣𝑖

)

𝑇𝑢

𝑖=1

)

𝑢∈𝒰

+ λ||Θ||
2

2
 (3-8) 

其中，𝒥  是交叉熵损失，𝑃  是负采样分布函数，𝑇𝑢  是用户 𝑢  的负采样个数。而

𝑇𝑢 = |{𝑣: 𝑦𝑢𝑣 = 0}| 和 𝑃 服从均匀分布。最后一项，λ||Θ||
2

2
 则是 L2 正则化项。 

4 实验结果与算法评估 

4.1 实验设定 

本研究将物品被点击的概率（即点击率）作为预测目标。在点击率预测中，本实验

使用测试集中的每个用户与物品之间的交互作为参考，应用训练好的模型来预测用户对

物品点击的概率，并将实际值与预测值比对评估。本研究的所有代码和实验均可以在

https://github.com/Ki-Seki/KGCN-pytorch-updated/tree/ugt-only 中找到。 

4.1.1 评估指标 

本实验使用 ROC AUC 来评估预测效果。ROC (receiver operating characteristic curve) 

是指受试者工作特征曲线，它被广泛应用于在给定的阈值下，对阴性/阳性分类效果的评

测当中，其参数方程如式 4-1 所示。以本研究为例，ROC 可以对模型分类点击/不点击

的效果进行合理评估。而 AUC (area under curve) 是在全体阈值情况（即 [0,1]）下求取

ROC 的积分值，该值越大则表明，模型在大多数阈值下的分类效果越好，其计算方法如

式 4-2 所示。 

{
𝑦(θ) = 𝑇𝑃𝑅 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁

𝑥(θ) = 𝐹𝑃𝑅 =
𝐹𝑃

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁

 (4-1) 

𝐴𝑈𝐶 = ∫ 𝑦(θ) 𝑑𝜃
1

0

 (4-2) 

其中，𝑇𝑃, 𝐹𝑃, 𝑇𝑁, 𝐹𝑁  分别代表真阳性，假阳性，真阴性和假阴性，𝑅  代表比率，

θ 是阈值。𝑇𝑃, 𝐹𝑃, 𝑇𝑁, 𝐹𝑁, 𝑇𝑃𝑅, 𝐹𝑃𝑅 均是 θ 的函数，但为了表示的简洁，公式中没有

https://github.com/Ki-Seki/KGCN-pytorch-updated/tree/ugt-only
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加上。 

4.1.2 实验环境 

硬件条件上，本实验运行在带有 GPU 加速的个人笔记本电脑上；软件条件方面，

本实验主要使用 PyTorch 深度学习开发框架。硬件和软件的细节如表 4-1 和表 4-2 所示。 

表 4-1  硬件环境细节 

项目 值 

处理器 Intel(R) Core(TM) i5-10210U CPU @ 1.60GHz   2.11 GHz 

内存 16GB 

硬盘 512GB 

显卡 NVIDIA GeForce MX250 

专用显存 2GB 

 

表 4-2  软件环境细节 

项目 值 

操作系统 Windows 11 家庭中文版 22H2 

虚拟机 WSL 1.1.6.0 

编程语言 Python 3.10.9 

深度学习框架 PyTorch 1.13.1 

 

4.1.3 超参数设置 

本研究提供的可供调节的实验超参数共 12 个，其中对接下来的实验具有直接影响

的参数共 4 个，它们是 aggregator, mixer, n_epochs 和 random_seed. 其中，aggregator 与

mixer 控制聚合和更新策略，n_epochs 控制迭代次数，random_seed 控制实验的随机数生

成器以保证实验的可复现性。这 4 个超参数的详细解释如表 4-3 所示，完整的 12 个超

参数解释如附录 2 所示。 

表 4-3  对实验具有直接影响的 4 个超参数及其解释 

超参数 取值 解释 

aggregator sum, concat 或 neighbor 三种更新策略：求和，拼接和邻域 

mixer transe 或 attention 两种聚合策略：翻译式和注意力式 

n_epochs 正整数 迭代次数，保证拟合效果 

random_seed 任意数字 指定随机数种子，控制变量，保证可复现性 
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4.2 可行性实验 

为了验证模型的可行性，本研究选择在 3 个不同随机数种子的设定下进行了 3 次实

验，实验结果如表 4-4 所示。三次实验的 AUC 值均超过 0.8，平均值约为 0.85，模型效

果优秀。 

表 4-4  可行性实验的结果4 

随机数种子 实验结果（收敛点, AUC） 

6666 140, 0.844176 

59 143, 0.820407 

123 144, 0.898722 

 

此外，从实验指标的迭代过程（如图 4-1）上来看，模型均在至少前 120 次迭代时，

AUC 值就超过了 0.8; 测试集上达到拟合最优点均在至少前 100 次时；三次实验总用时

73.1 秒，平均用时约 24.4 秒，每一个迭代用时约 0.2 秒，算法效率良好。总体上，模型

的时间复杂度，收敛性良好。 

图 4-1  可行性实验指标迭代图示 

为了更直观地观察模型的预测效果，这里展示第一次实验中的第一批次中的前 8

组点击率预测结果和实际点击与否的值，如表 4-5 所示。可以发现除第四对和第六对

匹配度不好，其余均匹配良好。 

表 4-5  第一批次中前 8 组点击率的预测值和实际值 

预测值 0.4755 0.9410 0.8889 0.9919 0.8850 0.1131 0.8510 0.1162 

实际值 0 1 1 0 1 1 1 0 

 

 
4 实验结果中的最优值用加粗格式表示，次优值用下划线表示，下同。 
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4.3 基线对比实验 

所提出的模型不仅需要有效，而且必须相对传统方法具有性能上的优越性。本研究

选择基于用户的协同过滤推荐算法作为实验的基线算法，在 5 个不同随机数种子的设定

下进行了 5 次实验，实验结果如表 4-6 所示。 

表 4-6  基线对比实验的结果（基线侧） 

随机数种子 实验结果（AUC） 

1 0.616041 

999 0.533585 

345 0.553429 

124 0.526271 

3345 0.594942 

 

五次实验的 AUC 值均值约为 0.56，最大值约为 0.62，其性能均小于本研究所提出

模型的性能。可行性实验中显示，所提出模型的 AUC 最小值约为 0.82，相较基线模型

至少有 32.26%的性能提升。实验结果表明，本研究所提出模型相较传统模型有一定的优

越性。 

4.4 聚合/更新策略对比实验 

不同的聚合与更新策略对于图神经网络的迭代有着直接的影响，本研究对文中提到

的 3 种更新策略与 2 种聚合策略两两结合进行对比实验，实验结果如表 4-7 所示。 

可以发现，本研究提出的翻译式聚合策略相较于注意力式策略而言，均具有非常显

著的性能提升，AUC 值平均提升 6.67%, 并且保持了与注意力式几乎相同的收敛速度。

在更新策略方面，拼接更新策略相比另外两种有显著优势，邻域更新策略次之，而求和

策略则最次。 

表 4-7  聚合/更新策略对比实验的结果 

更新策略（参数名） 聚合策略（参数名） 实验结果（收敛点, AUC） 

求和（sum） 
翻译式（transe） 149, 0.831771 

注意力式（attention） 149, 0.775663 

拼接（concat） 
翻译式（transe） 148, 0.856771 

注意力式（attention） 122, 0.824716 

邻域（neighbor） 
翻译式（transe） 144, 0.840483 

注意力式（attention） 148, 0.771828 

 

实验结果表明，选择拼接更新策略和翻译式聚合策略的组合能够使得模型达到最优
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效果。在这样的组合策略下，实验指标迭代情况如图 4-2 所示。完整的实验结果与指标

迭代图示见附录 3. 

 

 

图 4-2  拼接更新策略和翻译式聚合策略组合下的指标迭代图 

4.5 消融实验 

本模型能提高推荐效果的最基本假设即，增加商品侧知识图谱信息能够缓解推荐系

统冷启动问题，提升模型推荐精准度。为了验证这一假设，本研究进行了消融实验，分

别在相同情况下，进行使用和不使用知识图谱的消融实验。消融实验在相同情况下进行

了两次，如表 4-8 所示。实验时将构造好的知识图谱文件手动修改5，以模拟知识图谱不

存在时的推荐效果。 

表 4-8  两次消融实验的结果 

实验（随机数种子） 情形 实验结果（收敛点, AUC） 

第一次（1） 
使用知识图谱 146, 0.830729 

不使用知识图谱 134, 0.794886 

第二次（71） 
使用知识图谱 146, 0.818182 

不使用知识图谱 138, 0.703456 

 

从实验结果可以看出，使用知识图谱对性能的提升是显然的，两次实验性能平均提

升为 10.41%. 但是收敛性上，不使用知识图谱的情形总是表现更好，这是由牺牲性能换

来的。但是对于使用知识图谱的情形来说，平均牺牲 10 次的迭代，换取平均 10.41%的

 
5 将知识图谱文件中第一组三元组保留，其余删除。该做法能最便捷地模拟知识图谱不存在的情况。 
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性能提升是值得的。 

4.6 实验结论 

以上实验充分证明了模型在提供有效推荐上的可行性，以及该模型与基于用户的协

同过滤算法相比的优越性，发现了选择拼接更新策略和翻译式聚合策略的组合能够使得

模型达到最优效果，证明了所利用的知识图谱能为模型性能的提升带来帮助，缓解推荐

系统的冷启动问题。 

5 总结与展望 

本研究提出了融合协同信号和商品侧信息的图神经网络推荐算法，该算法通过知识

图谱建模商品信息，利用图神经网络进行推荐，有效缓解了推荐系统中的冷启动问题。

为了验证该算法在商品推荐方面的有效性及优越性，本研究根据 Rec-Tmall 数据集构建

了知识图谱推荐数据集，并在该数据集上进行了充分的实验，包括可行性实验、基线对

比实验、聚合/更新策略对比实验和消融实验四项。实验表明本方法在解决冷启动问题上

确有优势。 

然而本研究仍存在一些待解决的问题。第一，由于实验环境的限制，本研究未能使

用全量数据集进行实验，因此对模型在工业界应用的可行性检验不足。第二，本研究对

模型的各方面极限的实验不够完整，如并未检验图神经网络的迭代层数的极限。第三，

建模商品侧信息可以缓解冷启动问题，但从用户侧建模社交关系信息也能达到同样目的，

而本研究在这方面未能做出分析对比。第四，本研究所进行的实验有赖于“行为能代表

评分”的假设，而该假设的合理性仍需深入讨论和分析。第五，在实验评估指标方面，

本研究仅考虑了 AUC 这一指标，较为单一。 
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附录 1 Rec-Tmall 数据集字段含义 

表 1-1  商品数据文件 

字段 含义 

Item_id 
在 [1, 8133507] 范围内的整数，表示一个唯一的商品。由多于两个商家同

时提供的商品会在多行中以不同的 ID 记录。 

Title 
包含多个关键词的字符串，由空格分隔。这些词是由自然语言处理系统从

原始标题中提取出来的。 

Pict_url 指向相应在线图片的链接。 

Category 字符串，格式为“x-y”。其中“x”表示父类别，“y”表示子类别。 

Brand_id 形如“b1”，“b89366”等的字符串，表示商品的品牌。 

Seller_id 形如“s1”，“s86799”等的字符串，表示销售该商品的卖家。 

 

表 1-2  日志数据文件 

字段 含义 

Item_id 在 [1, 8133507] 范围内的整数，表示一个唯一的商品。 

User_id 形如“u9774184”等的字符串，表示一个唯一的用户。 

Action 
表示行为类型的字符串，如“click”，“collect”，“cart”，“alipay”，分别表示

“点击”，“收藏”，“入购物车”和“购买”。 

Vtime 行为的时间戳，格式为“yyyy-mm-dd hh:mm:ss”。 

 

表 1-3  评论数据文件 

字段 含义 

Item_id 在 [1, 8133507] 范围内的整数，表示一个唯一的商品。 

User_id 形如“u9774184”等的字符串，表示一个唯一的用户。 

feedback 
包含多个关键词的字符串，由空格分隔。这些词是由自然语言处理系统

从原始评论中提取出来的。 

rate_pic_url 一个链接到相应在线图片的 URL。 

Gmt_create 评论的时间戳，格式为“yyyy-mm-dd hh:mm:ss”。 
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附录 2 模型的 12 个超参数 

表 2-1  模型的 12 个超参数及其解释 

超参数 取值 解释 

aggregator sum, concat, neighbor 三种更新策略：求和，拼接和邻域 

mixer transe, attention 两种聚合策略：翻译式和注意力式 

n_epochs 任意正整数 迭代次数，保证拟合效果 

random_seed 任意数字 指定随机数种子，保证可复现性 

dataset product, music, movie 三个内置的数据集，本研究仅用 product 

neighbor_sample_size 任意正整数 邻域固定抽样大小，默认值 8 

dim 任意正整数 用户和实体向量表征的维度，默认值 16 

n_iter 任意正整数 计算实体表征时的迭代次数，默认值 1 

batch_size 任意正整数 计算一批样本的数量，默认值 32 

l2_weight 任意正实数 L2 正则化项权重，即 λ, 默认值 10−4 

lr 任意 [0,1] 内实数 学习率，默认值 5−4 

ratio 任意 [0,1] 内实数 训练集所占大小的比率，默认值 0.8 
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附录 3 聚合/更新策略对比实验的实验结果 

图 3-1  实验的指标迭代图示6 

  

 
6 总计 6 次实验，横向上，其聚合策略依次是翻译式和注意力式；纵向上，其更新策略依次是求和，拼接和直接使

用邻域表征。 
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