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摘  要 

现有基于图神经网络的音乐推荐模型在聚合方式上忽略了节点自身与邻域的权重分配，多数模型只是简

单的相加或拼接，这种聚合方式没有充分挖掘节点特征的差异性，针对以上问题，本文提出了基于加权

聚合图神经网络的音乐推荐模型MGWA，首先根据用户项目交互的行为记录来构建知识图，然后图神经

网络通过逐层聚合邻域信息来丰富项目表示和传播高阶信息，特别的，在聚合阶段，我们对节点自身和

其邻域采用门控机制进行权重分配，从而更好地捕捉节点特征表示。此外，门控机制可以根据节点自身

及其邻域的特征动态地分配权重，这使得聚合方式更加灵活和可学习，从而更好地适应不同的图结构和

节点特征。最后，本文评估了所提出模型在真实数据集上的性能，与常见推荐模型进行对比，实验结果
证明了我们的模型在AUC、F1等指标上均取得了提升。 
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Abstract 
The existing music recommendation model based on graph neural network ignores the weight dis-
tribution between the node itself and the neighborhood, and most models simply add or splice, which 
does not fully exploit the differences of node characteristics. To solve the above problems, this paper 
proposes a music recommendation model (MGWA) based on graph neural network with weighted 
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aggregation. Firstly, a knowledge graph is constructed according to the behavior records of user in-
teraction. Then graph neural network enriches the project representation and spreads high-order 
information by aggregating neighborhood information layer by layer. Especially, in the aggregation 
stage, we use gating mechanism to assign weights to nodes themselves and their neighborhoods, so as 
to better capture the node feature representation. In addition, the gating mechanism can dynamically 
allocate weights according to the characteristics of nodes themselves and their neighbors, which 
makes the aggregation method more flexible and learnable, thus better adapting to different graph 
structures and node characteristics. Finally, this paper evaluates the performance of the proposed 
model on real data sets, and compares it with the common recommended models. The experimental 
results prove that our model has achieved improvement in AUC, F1 and other indicators. 
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1. 引言 

音乐推荐系统作为电子商务和娱乐产业中的重要应用，一直备受关注。随着互联网和移动设备的普

及，用户对个性化、精准的音乐推荐需求日益增加。传统的音乐推荐系统主要基于内容的推荐和协同过滤

等方法[1]，这些方法在一定程度上能够为用户提供推荐，但往往忽视了用户和项目之间的复杂关系，难

以充分挖掘用户和项目的特征信息。基于内容的方法主要依靠音乐本身的特征，如歌手、流派、风格等来

进行推荐，而协同过滤方法则是基于用户行为数据进行推荐，如用户对音乐的播放记录、评分等。然而，

这些方法存在一些局限性，例如内容过滤方法容易受到冷启动问题的影响，即新音乐或新用户难以得到准

确的推荐；而协同过滤方法则容易出现数据稀疏和推荐热点等问题，影响了推荐的准确性和个性化程度。 
为了克服传统音乐推荐系统的局限性，近年来基于深度学习和图神经网络的音乐推荐模型逐渐成为

研究热点[2] [3] [4]。这些模型通过建模用户和项目之间的关系图，能够更好地捕捉其特征表示，提高推

荐的准确性和个性化程度。图神经网络能够有效地处理图结构数据[5]，将节点和边的信息进行融合，从

而更好地挖掘节点之间的关联和特征表示。在音乐推荐领域，图神经网络可以将用户、音乐项目以及它

们之间的交互关系表示为一个图，进而进行特征学习和推荐。 
然而，当前基于图神经网络的音乐推荐模型在聚合方式上存在一定的局限性，多数模型只是简单地

相加或拼接节点特征[6] [7]，忽略了节点自身与邻域的权重分配，导致聚合方式对节点特征的差异性挖

掘不足。因此，本文提出了一种基于加权聚合图神经网络的音乐推荐模型 MGWA，通过引入门控机制

动态地分配节点自身及其邻域的权重，更好地捕捉节点特征表示。MGWA 模型能够在聚合阶段灵活地

适应不同的图结构和节点特征，从而提高推荐的准确性和个性化程度。实验结果表明，我们提出的模型

在真实数据集上取得了显著的性能提升，证明了其在音乐推荐领域的潜在应用价值。 
本文的其余部分结构安排如下：第 2 节介绍了相关工作；第 3 节详细阐述了 MGWA 模型的设计与

实现；第 4 节给出了实验结果和性能评估；最后，第 5 节对全文进行了总结和展望。 

2. 相关工作 

图神经网络在推荐系统中的应用是一个备受关注的研究领域，先前的研究已经证明了图神经网络在
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推荐系统中具有很大的潜力[4]。图神经网络能够更好地捕捉用户和项目之间的复杂关系，从而提高推荐

的准确性和个性化程度。图神经网络通过利用图结构来建模用户和项目之间的关系，其中图的节点表示

用户或项目，边表示它们之间的交互或关联。通过这种方式，图神经网络可以更好地捕捉用户和项目之

间的复杂关系，包括用户之间的相似性、项目之间的相似性以及用户和项目之间的交互模式。 
在图神经网络中，节点表示学习是一个核心问题，它涉及如何将用户和项目表示为低维向量，以便

进行推荐。先前的研究表明，图神经网络可以通过学习节点表示来实现更准确的推荐。这通常涉及将图

神经网络应用于表示学习任务，通过在图上进行信息传播和聚合来丰富节点的表示，从而捕捉用户和项

目之间的复杂关系。利用图神经网络来学习用户和项目的表示，从而实现个性化的推荐[8]。通过在图上

进行信息传播和聚合，图神经网络可以更好地捕捉用户和项目之间的关系，实现更准确的推荐。此外，

研究人员将知识图谱和图神经网络结合起来用于推荐[9]。Wang 等人提出了推荐系统的知识图卷积网络

模型[7]，该模型通过选择性地和有偏地聚合邻域信息，将图神经网络方法扩展到知识图谱，能够学习知

识图谱的结构信息和语义信息以及用户的个性化和潜在兴趣。Chang 等人提出了一种基于图的解决方法

[10]，将松散的项目序列重新构造为紧密的项目兴趣图，该模型利用图神经网络强大的能力，从嘈杂的

用户行为序列中动态融合和提取用户激活的核心兴趣。 

3. 模型设计 

在本节中，我们将详细讨论提出的模型，并详细介绍了相关方法。 

3.1. 符号定义 

本文所使用的符号定义如下，在音乐推荐场景中，我们定义集合 { }1 2 3, , , , mU u u u u= � ，和

{ }1 2 3, , , , nV v v v v= � ，分别代表用户和项目的集合，用户、项目交互矩阵 { }| ,uvY y u U v V= ∈ ∈ ，其中，

1uvy = 代表用户 u 和项目 v 之间存在交互行为，否则没有交互行为。根据交互矩阵 Y，我们可以构建可

用的知识图，它由海量的实体、关系组成实体三元组(h, r, t)。这里 h∈ ， r∈和 t∈分别表示知识

三元组的头部、关系和尾部， 和表示 KG 中的实体和关系集。给定交互矩阵 Y 和知识图，我们的

目标是预测用户 u 是否对他之前没有交互的项目 v 具有潜在兴趣。 

3.2. 模型总体结构 

 
Figure 1. Overall structure of the model 
图 1. 模型总体结构 
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模型总体结构如图 1 所示，首先根据用户项目交互的行为记录来构建知识图，然后图神经网络通过

逐层聚合邻域信息来丰富项目表示和传播高阶信息，特别的，在聚合阶段，我们对节点自身和其邻域采

用门控机制进行权重分配，从而更好地捕捉节点特征表示。 

3.3. 知识图嵌入 

TransE 是一种常用的知识图谱嵌入方法[11]，用于将知识图中的实体和关系映射到低维连续向量空

间中。它的核心思想是通过学习实体和关系之间的转移关系来进行知识图谱的建模。具体来说，对于知

识图中的每个三元组(h, r, t)，其中 h 和 t 分别表示头实体和尾实体，r 表示它们之间的关系。TransE 的目

标是学习到一个映射函数，使得对于每个三元组(h, r, t)，满足 h + r ≈ t，其中 + 表示向量的加法。换句

话说，TransE 希望通过学习实体和关系的向量表示，使得头实体、关系和尾实体之间的关系可以在向量

空间中用简单的平移来表示。 
具体的训练过程是通过最大化正向三元组得分和最小化负向三元组得分来实现的。对于每个正向三

元组(h, r, t)，通过计算 h + r 和 t 的距离，得到一个得分，使得正向三元组的得分尽可能小；同时，对于

每个负向三元组(h, r, t')，其中 t'表示一个错误的尾实体，通过计算 h + r 和 t'的距离，得到一个得分，使

得负向三元组的得分尽可能大。通过这种方式，可以学习到实体和关系的向量表示，从而实现知识图谱

的嵌入。公式如下： 

( ) ( )( )( )( ), , , , max , , , , ,0h r t h r t
h r t h r t

e e e T e e e TL e e e e e eγ ε ε′ ′ ′
′ ′ ′

∈ ∈
 = + − ∑ ∑                (1) 

其中， , ,h r te e e 分别代表头部实体、关系和尾部实体的向量表示。 ( ), ,h r te e e 为评分函数，定义如下： 

( ), ,h r t h r te e e e e e= + −                                 (2) 

通过训练目标函数，TransE 可以将实体和关系映射到一个低维向量空间，在这个空间中，相似的实

体和关系更加接近。 

3.4. 偏好传播 

在获取实体和关系的嵌入后，我们需要计算它的邻域嵌入。实体和关系的嵌入可以通过知识图嵌入

得到，邻域嵌入是实体的邻域嵌入的线性组合。为了区分不同邻居的重要性，在计算邻居的线性组合时，

我们使用归一化的重要性分数作为邻居嵌入的权重。因此，邻域嵌入的计算公式如下： 
( )

( ) ,v a

N v u a
ra N ve s e

∈
= ∑ �                                   (3) 

其中
,v a

u
rs� 是归一化的重要性分数， ,v ar 表示实体 v 与其邻居 a 的关系，N(v)表示实体 v 的邻居集合，归一

化公式如下： 

( )
( )( )

,

,

,

exp

exp
v a

v a

v a

u
ru

r u
ra N v

s
s

s
∈

=
∑

�                                 (4) 

其中，计算邻居重要性得分公式如下： 

( )Tu u r
rs e eσ=                                      (5) 

在知识图谱中，用户的偏好信息会通过实体和关系之间的连接传播到其他相关实体上，在偏好传播

的每一层中，通过邻居实体的迭代聚合来更新领域嵌入表示，公式如下： 
( ) [ ] [ ]( ) ,

1 1
v a

N v u a
ra N ve h s e h

∈
− = −∑ �                              (6) 
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3.5. 加权聚合 

我们通过图神经网络将实体表示 ve 及其邻域表示 ( )N ve 聚合到单个向量中。这里我们使用的聚合方

式是通过门控机制来控制实体本身的嵌入与其相邻的嵌入的权重，从而根据具体的节点和邻居节点的特

征动态地分配权重。门控卷积网络是由 Dauphin 等人提出的一个模型[12]，用于控制应该传播哪些信息

以预测语言建模任务中的下一个单词，在这里，我们采用类似的策略来选择哪些特征用于预测与未来项

目相关的特征。原论文中的公式如下： 

( ) ( )z X W b X V cσ= ∗ + ⊗ ∗ +                                   (7) 

其中，X 代表输入，W、V、b、c 是可学习的参数，σ 是 sigmoid 函数，∗代表卷积运算，⊗代表矩阵之

间的逐元素乘积。 
为了减少可学习参数的数量，我们在原始的门控卷积网络中应用内积而不是卷积操作，我们的输入

是节点自身嵌入及其邻域嵌入表示，修改后公式如下： 
( ){ }( ) ( ){ }( ), ,N v N vv vz e e W b e e V cσ= ⋅ + ⊗ ⋅ +                          (8) 

因此，门控机制单层聚合的公式如下： 

[ ] [ ] ( ) [ ]{ }( ) [ ] ( ) [ ]{ }( )1 0 , 0 0 , 0N v N vv v ve e e W b e e V cσ= ⋅ + ⊗ ⋅ +                        (9) 

以上是一层聚合的情况。此时， [ ]0v ve e= ， ( ) [ ] ( )0N v N ve e= 。 [ ]1ve ，是一次迭代的结果。假设迭代

层数为 n，实体 v 的最终聚合表示为 [ ]ve N ，公式如下： 

[ ] [ ] ( ) [ ]{ }( ) [ ] ( ) [ ]{ }( )1 , 1 1 , 1N v N vv v ve N e N e N W b e N e N V cσ= − − ⋅ + ⊗ − − ⋅ +                (10) 

3.6. 评分预测 

最终的 n 阶实体表示表示为 [ ]ve N ，它与用户表示 ue 一起被送入函数 : d df R R R× → ，用于预测点

击概率： 

[ ]( )ˆ Tv uy f e N e=                                         (11) 

ŷ 表示用户收听音乐的预测概率。 

3.7. 模型训练 

我们使用时间反向传播算法来训练 MGWA 模型，训练集、评估集和测试集的比例为 6:2:2。所有参

数都可以通过反向传播的梯度下降来计算。 

4. 实验结果及分析 

这部分是详细的实验设计，包括数据集、实验基准模型、评价指标和实验结果对比分析。 

4.1. 数据集 

Table 1. Basic information statistics of the dataset 
表 1. 数据集的基本信息统计 

Last.FM 

用户 项目 交互 实体 关系 三元组 

1872 3846 21,173 9366 60 15,518 
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Last.FM 包含来自 Last.fm 在线音乐系统的 1872 个用户的音乐家收听信息。数据集的知识图谱是由微

软 Satori 构建的，并且只保留置信度大于 0.9 的整个 KG 三元组。实验数据集的统计数据总结在表 1 中。 

4.2. 实验基准模型 

RippleNet [6]：这种方法利用知识图谱信息，以用户的历史项目为种子，在知识图中的路径上迭代的

传播用户对实体集的偏好，最后通过相加每一层项目响应来聚合用户偏好。 
KGCN [7]：提出了一种结合知识图和图卷积神经网络特点的模型，该模型基于项目传播信息的多跳

邻域性质，获得增强的项目表示，最后通过简单拼接或相加来聚合项目自身与其邻域的嵌入表示。 

4.3. 评价指标 

为了评估我们模型的性能，我们使用 AUC、ACC 和 F1 作为度量，AUC 是指 ROC 曲线下的面积。

ROC 曲线是由 TPR 作为纵坐标和 FPR 作为横坐标形成的曲线。ACC 表示正确预测的样本数与样本总数

的比率。F1 评分是对查准率和查全率的综合评价，公式如下： 
2 recall precisionF1

recall precision
∗ ∗

=
+

                               (12) 

4.4. 实验结果对比分析 

为了验证我们构建的模型的有效性，我们将提出的模型 MGWA 与经典基线进行了比较。推荐任务

的实验结果见表 2。 
 
Table 2. Comparison between model MGWA and baselines 
表 2. 模型 MGWA 和基线的对比 

Methods   
 AUC ACC F1 

RippleNet 0.724 0.677 0.668 

KGCN 0.856 0.778 0.776 

MGWA (ours) 0.899 0.808 0.803 
 

我们可以观察到，模型 MGWA 在所有评估设置中具有最佳性能。这表明了我们的模型采用加权聚

合的方法的有效性。我们的模型优于 RippleNet 模型，是因为 RippleNet 模型未考虑知识图谱中的实体权

重，从而未将推荐重点放在重要程度较高的实体上。我们的模型表现优于KGCN模型，是因为KGCN模

型在聚合时采用的方法是简单的相加和拼接，忽略了节点自身的重要性，从而影响推荐准确率。 

5. 总结和展望 

本文提出了一种基于加权聚合图神经网络的音乐推荐模型 MGWA，通过引入门控机制动态地分配

节点自身及其邻域的权重，从而更好地捕捉节点特征表示。实验结果表明，所提出的模型在真实数据集

上取得了显著的性能提升，这证明了加权聚合的有效性和门控机制的灵活性和可学习性。未来，我们可

以进一步探索模型的扩展性和泛化能力，尝试在更大规模的数据集上进行验证，同时也可以考虑将该模

型应用到其他领域的推荐系统中，以期获得更广泛的应用和影响。 
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