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背景

推荐系统主要的挑战是从历史交互和边信息中学习有效的用户和商

品表示，基于图神经网络的推荐系统在许多方面都取得了最先进的水平。

基于图神经网络的推荐系统的成功可以从以下三个角度来解释：

• 数据--GNN可以利用多种形式的数据，同时在表示学习方面具有强大能力

• 高阶连通性--基于GNN的模型可以有效地捕获高阶连接性。

• 监督信号--监督信号在采集的数据中通常是稀疏的，而基于GNN的模型可以在

表示学习过程中利用半监督信号来缓解这一问题
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现有方法的不足

• 构建了统一的跨域异构图，开发了一种新的消息传

递机制来捕获实体之间的跨域相似性。

• 采用对比学习和梯度对齐来分别约束用户-用户和用

户-项目兴趣对齐，从而增强跨域的兴趣一致性。

本文贡献

• 传统的跨域推荐方法的忽略了用户和项目之间潜在的

跨域相似性。

• 忽略了用户之间的兴趣对齐，甚至违背了用户原始的

兴趣分布。
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2.跨域图卷积：

2.1原始嵌入:
最大池化

ou tusu

source target

• 为不同领域的用户-项目交互形成了一个统一的图结构，直观且易于捕获跨领域相似性。
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2.2 消息传递：

• 将消息传递机制推广到跨域场景，增强了传统GNN
的实用性。
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3. 用户兴趣对齐：

3.1. 用户-用户对齐：

• 分别聚合用户在不同领域的二阶邻居表示，得到相应的对比视图
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3.1. 用户-用户对齐：

• 鼓励用户的对比view在兴趣分布上具有相同的聚类结果
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3.2. 用户-项目对齐：

• 通过梯度对齐来诱导不同的view遵循交互项目的相同优化路径，确保用户对项目的兴趣一致
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数据集：
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• 没有显式地利用不同用户序列之间的协作信息

• 忽略了高阶协作信息在不同时间的动态影响

• 子图采样来动态提取包含用户序列和关联序列

的子图捕捉高阶协作信息。

• 设计动态图形推荐网络（DGRN），从动态图中

提取用户和项目的长短期偏好和特征，并将下

一项预测任务转换为动态图中用户节点和项目

节点之间的链接预测。

现有方法的不足

本文的贡献



DGRN(TKDE'22)
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2.Sub-Graph Sampling：

1. 从𝐺𝑡𝑘图中选择u的n个一阶邻居,也就是说,与u交互过的历史

项目,写成𝑁𝑢

2. 对于每一项i,我们使用它们作为一个锚节点去采样与它们交

互过的用户,写成𝑁𝑖

3. 记录已经被作为锚节点的用户和项目节点，避免重复抽样

4. 重复采样，生成用户u的m阶子图𝐺𝑢
𝑚(𝑡𝑘)
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3.DGRN：
3.1. 消息传递：

长期的信息:GCN+RNN+Attention
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Attention:
融合了顺序信息
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短期的消息:Attention
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3.2.节点更新：将长期嵌入、短期嵌入和前一层嵌入进行聚合

4.推荐与最优化：在模型中，预测用户u在tk的下一次交互相当于预测子图𝐺𝑢
𝑚(𝑡𝑘)中u的

链接



DGRN(TKDE'22)

数据集：

模型效果：
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显式
隐式
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• 现有的高阶方法忽略了用户之间隐含的社会关系

以及用户的兴趣随时间动态变化。

• 突出社交网络中的多阶社交关系，以平衡不同阶

的高阶社交，并通过超图建模增强高阶显性和隐

性朋友的影响

• 提出MOHCN在会话级别对用户的动态兴趣演变进

行建模

现有方法的不足

本文的贡献
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动态个人兴趣建模：

• 联合利用用户-物品图中的交互信息和意见信息来学习用户表示

• 考虑到用户的兴趣随时间的演变可以看作是一个会话，再使用GRU在会话级别提取用户

的动态兴趣
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多阶社会影响建模： 隐式关系：

• 顶点和超边分别代表项目和用户，用户的兴趣由连接到

超边的顶点聚合。

• 通过注意力机制得到第 i 阶隐式好友影响的用户兴趣。

• 通过在隐式关系超图中堆叠 L 个 HGCN 层，我们可以获

得受其 L 阶隐式朋友影响的用户兴趣。

显式关系：

• 堆叠 L 个 GCN 层，用户可以从其 i 阶显式朋友聚合其

兴趣。

ℎ𝑢
𝑖 = 𝑓𝑦(ℎ𝑢𝑖𝑚𝑝

(𝑖)
⊕ℎ𝑢𝑒𝑥𝑝

(𝑖)
)

为了捕捉不同顺序的朋友的不同影响，采用注意力机制
聚合不同顺序的高阶朋友对用户兴趣的影响。
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物品特征建模：

动态的物品特征：

由于通过 HGCN 获得的项目嵌入可以随着用户隐式好友的

变化而更新

静态的物品特征：

联合利用用户-物品图中的交互信息和意见信息来学习。
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评级预测和模型训练：
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本文的贡献
• 结合显式和隐式社会关系，构建了一个异构信息网络，通过定义不同类型的语义元路径，捕获全面的用户和物品表示。
• 提出了一个用于社会化推荐的语义和结构视图融合框架（S4Rec），该框架由一个深度图模型和广度注意力模型组成，

将局部和全局结构作为输入，实现准确而稳定的评分预测。
• 提出了相对位置差异问题，设计（用户，评分，物品）三元组以提供一种良好的泛化策略，从而提高整体性能。

现有工作的不足
• 观察到的社交关系的稀疏性和不平衡分布阻碍了社会化推荐的进一步发展。
• 没有关注到对于用户评分行为，不同级别的评分可以表示用户和物品在embedding空间中的相对位置差异，即高评分物品

应该比低评分物品更接近用户
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用于社会化推荐的元路径
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用于局部视图的深度图模型

考虑到活跃用户和具有
大量交互的流行物品将
生成大量的元路径

随机扔掉一些节点到固
定的大小

对于每个元路径，使用
元路径引导的GAT

用户： 项目：
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用于全局视图的广度线性注意模型

DropNode生成的局部结
构导致对大多数物品的
高精度预测结果，但对
次要的低评分物品的高
方差

从单跳关系的全局角度
出发，提出一种宽而浅
的稳定性建模模型
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关系三元组约束

用户具有较高评分的物
品应该更好地反映用户
偏好

将用户评分行为转换为
（用户，评分，物品）
形式的三元组
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• 无法在细粒度的意图级别识别用户-项目关系

• 无法利用关系依赖性来保留远程连接的语义

• 在基于KG的推荐中揭示交互背后的用户意图，

提高模型容量和解释能力

• 提出了一个新的模型KGIN，该模型考虑了GNN范

式下更细粒度的意图和关系路径的远程语义下

的用户项关系

现有方法的不足

本文的贡献
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用户意图建模:

将p和KG中的所有关系进行attention处理

意图图

p有可能是相似的

减少互信息或者距离相关性
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关系路径感知聚合:

意图图上的聚合层：
• 考虑不同的意图将会有不同的贡献来激励

他的行为。因此引入了一个注意力评分来
区分意图p的重要性

知识图谱上的聚合层：
• 由于一个实体可以涉及多个KG三元组，因

此它可以将其他连接的实体作为其属性
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捕获关系路径:

堆叠更多聚合层，收集高阶邻居的信息。

模型预测和优化:
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总结

• 如何从有限的数据中获得更多的用户项目信息是推荐系统的核心。

• 基于会话的推荐可以融合用户及项目的历史信息，使推荐更为精准。

• 目前很多的工作关注到利用超图然后将社交网络融入的基本的推荐方式中。

• 经过知识图谱增强的推荐，项目之间丰富的语义相关性有助于探索它们之间的联

系，改善项目的表示。

• 但GNN计算复杂度较高，目前面对工业推荐场景，数十亿节点量级的算法还较少。

• 在现实的推荐场景中，节点之间的关系并不总是可靠的，这是一种常见的现象，

例如用户不小心点击了项目。此外也可能有攻击者向推荐系统注入虚假数据，现

有的基于GNN的推荐很少关注对抗性学习。
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