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MoGE：基于图上下文增强的多任务推荐算法
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摘　要：　多任务学习（Multi-Task Learning，MTL）通过信息共享来共同处理多个任务，已被广泛应用于大量推荐

任务中 . 目前针对推荐的多任务学习方法，主要集中在基于共享输入特征（即描述用户-商品交互信息的特征工程）的

多门控混合专家网络（Multi-gate Mixture-of-Experts，MMoE），以此来学习不同任务间的关联 . 最近的一些工作表明，图

神经网络（Graph Neural Network，GNN）作为表征深度交互上下文的强大工具，被应用于推荐任务中，可极大地缓解在

线个性化推荐服务中的数据稀疏问题 . 因此，我们通过设计混合图增强专家网络（Mixture of Graph enhanced Expert 
networks，MoGE），首次探索了用于多任务推荐的图神经网络结构 . 具体地说，我们提出了一种新的多通道图神经网

络，利用用户-商品二部图，以及衍生的用户和商品的协同相似图来联合建模用户-商品的高阶交互信息 . 在学习到的

深层次交互上下文的基础上，引入了一组图增强的专家网络，以协作的方式实现多任务推荐 . 在 3个真实数据集上的

实验结果表明，MoGE在所有目标任务上都持续且显著地优于最优的基线 .
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Abstract:　Multi-task learning (MTL), which jointly tackles multiple tasks through information sharing, has been ex⁃
tensively used in a variety of recommendation applications.  Recently, current efforts targeted for recommendation focus on 
learning task relationships based on the multi-gate mixture-of-experts (MMoE) architecture with shared input features (i.e., 
subtle feature engineering for user-item interaction).  Recent evidences suggest the graph neural network (GNN) as a power⁃
ful component in characterizing deep interaction context for recommendation, greatly contributing to easing the data sparse⁃
ness issue in online advertising services.  Hence, we make the first attempt to explore the GNN towards multi-task recom⁃
mendation, by designing mixture of graph enhanced expert networks (MoGE).  Specifically, we propose a novel multi-chan⁃
nel graph neural network to jointly model high-order information with the user-item bipartite graph as well as derived col⁃
laborative similarity graphs for users and items.  A group of graph augmented expert networks are introduced on top of the 
learnt deep interaction context for cooperatively contributing to the multi-task recommendation.  Experimental results on 
three real-world datasets show that MoGE consistently and significantly outperforms state-of-the-art baselines across all tar⁃
get tasks.
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1　引言

近年来，基于多任务学习的神经网络架构［1］被广泛

应用于各种工业应用中，从实体检测［2］到在线广告和推

荐［3~9］. 事实上，最近将多任务学习整合到推荐系统中

的一些工作已经证明了通过联合优化多个目标行为

（如点击和购买），可以更好地捕捉用户的固有

收稿日期：2022-08-16；修回日期：2022-09-21；责任编辑：孙瑶



电 子 学 报 2023 年
偏好［3，10~14］.

因此，最近的一些研究提出了通过不同任务之间

知识的有效迁移来学习多个目标［3，10，11］. 其中最有代

表性的工作就是多门控的混合专家网络（Multi-gate 
Mixture-of-Experts，MMoE）结构［15］以及它的变体［4，16］.
具体地说，它由多个具有相应门控网络的专家网络

组成，通过共享的输入特征对任务关系进行显式建

模，并取得了相当优异的性能提升［12~14］. 令人遗憾的

是，它的成功非常依赖细致的特征工程和大量的标

注数据，而这些在真实的工业系统中很难轻易获

得［17］. 如图 1 所示，在支付宝这样的真实的流量分发

平台上，大部分商品的点击/转化频次都较低，从而产

生了令人不满意的数据稀疏性问题 . 虽然目前的多

任务推荐方法可以有效捕获多任务之间的知识迁移

（即点击和转化之间），但在实际的工业环境下，获取

足够的训练数据和长尾商品的特征仍然是很难实现

的 . 幸运的是，随着越来越多的用户 -商品交互历史

记录可以被平台收集利用，描述基于用户-商品的高

阶连通性和基于用户（商品）的协同相似性有助于缓

解数据稀疏问题，并促进多任务推荐 .

虽然从多任务推荐的交互历史中提取图上下文，

即高阶连通性和协同相似性的想法很有吸引力，但解

决方案并不简单，存在两个挑战：

（1）如何灵活地提取最相关/最重要的信息来表征

用户和商品之间的交互？用户-商品之间的高阶连通性

和协同相似性是复杂的 . 因此，通过自动探索和利用有

用的图结构信息，并设计一个统一的模块来产生高质

量的用户和商品的表征是势在必行的 .
（2）如何有效地将学习到的深层次的交互上下文

用于多任务推荐？学习到的深层的交互上下文由基于

不同视图（即连通性和相似性）的表征组成，这促使我

们开发一种新的体系结构，将这些不同视图信息以合

作的方式融入多任务推荐 .
最近一些研究表明，图神经网络［18~20］在图结构特

征学习方面具有卓越的能力 . 因此，相应的方法被广泛

应用于推荐系统中，用于表征交互上下文［21，22］和对丰

富的辅助信息［23，24］进行建模 . 在这些工作的启发下，我

们通过设计混合图增强专家网络（Mixture of Graph en⁃
hanced Expert networks，MoGE），首次尝试研究图神经

网络对多任务推荐的有效性 . 为了同时捕获基于用户-

商品的高阶连通性和基于用户（物品）的协同相似性，

我们提出了一种新的多通道图神经网络（Multi-channel 
GNN，MGNN）模块，可以自适应地学习用户-商品二部

图以及衍生的用户（商品）协同相似性图上最相关/最重

要的信息 . 在学习到的深层次的交互上下文的基础上，

我们引入了基于MMoE架构的图增强专家网络，该网络

可以灵活地融合这些上下文，来促进多任务推荐 . 为了

更好地指导MoGE的学习过程，我们采用自适应的方式

来衡量每个任务的损失，并在训练过程平衡多个并行

专家网络对预测目标的贡献 .
综上所述，本文主要贡献如下：

（1）首次研究了图神经网络对多任务推荐的有效

性，从模型和实验的角度验证图神经网络对于刻画用

户和商品之间的深层次交互上下文的潜力 .

(a) 用户点击商品的频率分布

(c) 用户转化商品的频率分布

(b) 商品被点击的频率分布

(d) 商品被转化的频率分布

图1　用户点击/转化商品的频率分布及商品被点击/转化的频率分布
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（2）提出了一种新型的基于图上下文的多任务推

荐框架—MoGE，该框架配备了多通道图神经网络和图

增强专家网络，可以灵活地利用图结构来促进多任务

推荐 .
（3）分别在基准数据集和工业数据集上进行了大

量的实验 . 实验结果表明，我们提出的MoGE在所有数

据集上都一致且显著地优于一系列最先进的多任务推

荐框架 .
2　相关工作

多任务学习［1，25］可以在多个任务中学习其中的关

联性和差异性 . 在推荐平台和在线广告服务中，用户对

某一商品通常具有多种目标行为（如点击和购买），因

此多任务学习被普遍用于刻画这种复杂的交互场景 .
为了解决在线服务中的数据稀疏性问题，一些研

究［3，10，11］将用户的多种行为考虑成多任务问题，并采用

特征迁移学习策略进行多任务推荐 . 另外，为了显式地

从数据中建模多任务间的关系，多门控的混合专家网

络（MMoE）框架［15］及其变体［4，16］已经在推荐任务中产

生了很有竞争力的性能 . 然而，这些多任务推荐方法在

实际的工业系统中仍然不足以达到令人满意的性能，

因为忽略了从用户-商品的历史交互记录的高阶结构

信息 .
近年来，图神经网络在图数据的结构学习和特征

传播方面显示出了巨大的潜力［18~20］. 由于推荐系统中

基于用户-商品的交互记录可以看作典型的二部图，因

此图神经网络通过有效捕获用户和商品之间的高阶交

互而被广泛应用于推荐任务中［21，22］. 其中一类主要工

作是将不同的精心设计的图神经网络框架直接应用到

二部图上进行高阶结构学习，包括基于随机游走的图

神经网络［22］和基于多层交互的图神经网络［21］. 随着我

们可以在网络服务中获取的辅助信息越来越多，有很

多采用图神经网络将这些上下文信息融入推荐系统的

工作出现，包括社交关系［23，26~28］和知识图谱［24］. 然而，

关于图神经网络对多任务推荐的有效性始终还未被充

分探索 .
3　预备知识

在本文中，我们考虑了多任务学习框架中的推荐

任务 . 我们假设一组用户-商品的用户交互记录，记为

H ={uiyui| uÎUiÎ Iyui Î{01}K |. 这里，U和 I分别表

示用户和商品集合，而且每个< ui >会有K个相关的标

签（如大多数电商场景中的点击和转化标签），记为 yui.
除此之外，每个用户和商品都会关联对应的特征向量，

即 xu Î Rdu 和 xi Î Rdi.
根据收集到的交互记录，我们定义用户-商品二部

图为 G ={UIE}，其中，U和 I分别表示用户和商品集

合 . EÌU ´ I表示集合U和 I之间的边集合，这里，eui =

eiu = 1当且仅当∑
k = 1

K

yk
ui ≥ 1.

为了有效利用深层次的交互上下文进行推荐，我

们进一步定义了具有相似点击（被点击）和购买（被购

买）历史的用户（商品）的协同相似性 . 具体地，我们将

基 于 用 户 的 协 同 相 似 图 定 义 为 GU ={UEU}，其 中

EUÌU ´U是边集合，且 euv = evu = sim (uv)，该相似度

由用户的共同交互记录求得［18］. 类似地，我们也将基于

商品的协同相似图表示为GI.
4　MoGE模型

在本节中，我们将介绍 MoGE，这是一种新颖的多

任务推荐方法，通过图学习来利用深层次的交互上下

文 . MoGE的整体架构如图2所示 .

4. 1　深层次的交互上下文利用

为了充分利用 G的高阶连通性以及 GU（基于用户

的协同相似图）和 GI（基于商品的协同相似图）的协同

相似性，我们提出了一种多通道图神经网络（MGNN），

来有效地聚合每个通道（即图）中信息量最大的邻居 .
为了避免过度参数化的问题，我们提出的 MGNN

在每个通道上应用图机器学习时，用户和商品会具有

（在各个通道上）共享的初始表示 . 为此，我们设置了一

个共享的变换层，将原始特征空间映射为低维的稠密

向量 . 这个向量会在接下来二部图和协同相似图的传

播和聚合过程中共享 . 特别地，我们的变换层对应两个

参数矩阵 PÎRdu ´ d 和 QÎRdi ´ d，其中 d 为表征的维度 .
变换算子实现方式如下：

注：图中MoGE由多通道图神经网络模块(A)和图增强专家网络(B)组成

图2　MoGE的总体架构
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pu = xu ×P，

qi = xi ×Q .
总的来说，目标用户 u与商品 i交互的潜在原因是

相当复杂的，可能不仅与历史交互记录（即G）有关，还

可能与用户（即GU）与商品（即GI）之间的深层协同相似

性有关 . 形式化地，我们令 h0
u = hU0u = pu，h0

i = hI0i = qi 为

MGNN模块的第一层的输入 . 然后，MGNN层在每个通

道内，通过邻域聚合的方式递归整合不同图的连通性

或协同相似性 . 在这里，我们将进一步地介绍MGNN的

整个工作流程 .
MGNN 捕获 G中的用户-商品的连通性 . 给定第 l

层的用户和商品的输入 hl
u 和 hl

i，我们通过如下的方式

在 G 中来更新用户和商品在第 l + 1 层的表征（即

hl + 1
u 和hl + 1

i ）：

hl + 1
u = f (hl

u σ (W ∑
iÎN ( )u

αu¬ ih
l
i ) )，

hl + 1
i = f (hl

i σ (W ∑
uÎN ( )i

αi¬ uhl
u ) ) .

其中，σ ( × )是 LeakyReLU 激活函数；WÎ Rd ´ d 为 G的权

重矩阵；N (u)和N (i)表示用户 u 和商品 i在 G中的邻

居集合；αu¬ i和 αi¬ u 是由新兴的注意力机制实现［29］，分
别指示着通过连接u¬ i和 i¬ u传播的信息量；f ( × )旨
在聚合从对应邻居传播的信息，通常被实现为类似

LSTM的算子［30］.
MGNN 捕获GU/GI中的基于用户（商品）的协同相

似性 . 对于任意一个用户 u（商品 i），给定它在第 l层的

表征 hUlu /hIli ，更新后的表征 hUl + 1
u /hIl + 1

i 可由如下的方式

计算得到：

hUl + 1
u = f (hUlu σ (W U ∑

uÎN U( )u

αu¬ uhUlu ) )，
hIl + 1

i = f (hIli σ (W I ∑
iÎN I( )i

α i¬ ih
Il
i ) ) .

其中，W U和W I Î Rd ´ d 分别为 GU 和 GI 的权值矩阵，

N U(u)和N I(i)分别为用户 u和商品 i在GU和GI中的邻

居集合，αu¬ u和α i¬ i控制着GU和GI上的信息传播 .
通过如上过程的传播过程，MGNN将第 l层不同图

上的相关信息聚合在一起，优化了每个通道的图表征

（即hl + 1
u hl + 1

i hUl + 1
u hIl + 1

i ）.
4. 2　图增强的专家网络

本节研究如何将学习到的图表征集成到多任务推

荐中 . 如之前的研究工作［12，15，31］所证明的，专家网络的

设计保证了在建模任务联系和冲突时的软参数共享 .
因此，我们在多门控混合专家网络（MMoE）架构的基础

上，结合图学习来促进多任务推荐 .
直观上来说，用户和商品之间的交互不仅受用户-

商品的二部图影响，也受相应的协同相似图的作用 . 给

定一个用户-商品对< ui >，经过 L层的传播，我们可以

得到最终的图表征列表{hL
u h

L
i h

UL
u hILi }，它们在不同的

图中共同捕获用户的偏好和商品的属性 . 为了充分利

用来自不同图的信息，我们提出在用户 u与商品 i之间

以成对的方式应用图表征的交互：

Z = {κ ( )hL
u h

L
i κ ( )hL

u h
IL
i  }κ ( )hULu hL

i κ ( )hULu hILi

其中，κ ( × × )表示交互函数，可以设置为按元素乘，拼接

或者多层感知机 .
在本文中，为了方便起见，令 |Z | =N，这也是本文

模 型 中 专 家 网 络 的 数 目 . 将 专 家 网 络 表 示 为

{ f n( × )}N
n = 1，并且每个任务 k 都会对应一个独立的门控

网络gk( × )，因此，任务 k的输出可以表示为

x̂ui =[xu||x i ]，

ok
ui = ∑

n = 1

N

gk( x̂n
ui ) n

[ f n (x̂n
ui ) || Z n ]，

ŷk
ui = vTok

ui .
其中，“||”表示拼接操作，v是输出的权重向量 . 遵循以往

相关研究［12，15，31］中常见的策略，第 n 个专家网络 f n( × )
被实现为带有 LeakyReLU 激活函数的多层感知机，而

第 k 个门控网络 gk( × )则被实现为具有 Softmax 层的简

单线性变换 .
4. 3　模型学习

最后，本文通过联合优化多个相关任务来指导

MoGE 的学习过程 . 对于第 k 个任务，采用常用的交叉

熵作为损失函数 . 因此，本文模型的主损失函数可以表

示为

Lmain = ∑
k = 1

K

Lk = ∑
k = 1

K ∑
ui ÎH

C ( )ŷk
ui y

k
ui  .

其中 C ( × × )为交叉熵函数 . 受同方差不确定性理论［32］

的启发，我们在模型训练过程中自适应地权衡每个任

务的损失 . 具体来说，遵循文献［33，34］，根据依赖任务

的不确定性为每个任务学习一个相对权值，因此将上

述损失函数重写为

Lmain(ΘΣ ) = ∑
k = 1

K

Lk(θk σk )                                                           

              » ∑
k = 1

K ∑
ui ÎH( )1

σk 2
C ( )yk

ui y
k
ui + log ( )σk 2  .

其中，Θ ={θk }K
k = 1 Σ ={σk }K

k = 1 分别为模型的参数集合和

任务不确定性集合 . 注意 log (σk 2 )可以视为防止模型

过拟合的规则化项 . 上述任务依赖的不确定性损失函

数的详细推导流程见附录 .
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如前所述，MoGE 包含多个并行的专家网络，我们

希望这些专家网络可以以合作的方式来助力最终的预

测［35，36］. 为此，本文提出了一种辅助的协同损失来平衡

每个并行专家网络的负载：

Lco =- ∑
ui ÎH

∑
k = 1

K ∑
n = 1

N ∑
m = n + 1

N

gk( )x̂ui
n

gk( )x̂ui
m
.

将以上两种损失结合在一起，本文模型的整体损

失函数定义如下：

L =Lmain + βLco + λ | |Θ | |2.
4. 4　模型讨论

（1）MoGE 的灵活性 . 本文提出的 MoGE 是一个灵

活的框架，利用图结构来促进多任务推荐 . 一方面，如

果我们忽略 MGNN 模块学习到的深层交互上下文，

MoGE 会退化为典型的 MMoE 模型［15］. 另一方面，当忽

略了协同相似度和图增强专家网络时，MoGE也可以自

然地退化为神经图协同过滤模型（Neural Graph Collab⁃
orative Filtering，NGCF）［21］. 此外，MoGE 也是一个通用

的框架，可以很容易地进行扩展来包含更复杂的图结

构（如用户社交图谱和商品知识图谱）.
（2）在工业应用中的高效训练 . 为了在MGNN模块

中进行高效的数值计算，我们遵循文献［37］中的技巧

在每个通道中执行注意力值的计算 . 因此，复杂度和存

储都与每个通道对应的图的边数呈线性关系 . 总的来

说，MGNN的复杂度上界为O (|E | + |EU | + |EI | ). 此外，

遵循文献［38］中类似的策略，分批为每个< ui >对随机

收集多跳（即 L）邻居 . 在 MoGE 的训练过程中，我们给

MGNN 输入的是抽样的多跳邻居组织的子图，而不是

完整的图，这赋予了MoGE在现实应用中的大规模数据

上高效训练的能力 . 具体的训练流程如算法 1描述 . 实

际上，MoGE 已经部署在工业推荐系统中，支持由数亿

节点和边组成的用户-商品交互图 .
5　实验分析

本节进行了一系列实验，分别评估MoGE在工业和

公开的基准数据集上的有效性 .
5. 1　数据集介绍

推荐数据集（工业级场景）. 我们在支付宝平台收

集了一系列用户点击商品的流量日志，提取了Alipay A
和Alipay B两个子数据集做模型评估 . 另外，我们构建

了一个大规模的统一图来表征用户和商家的深层交互

上下文，其中每个节点关联 93个属性，包括用户、商家

和场景属性 . 在这个数据集中，有两个任务目标需要学

习：点击（预测用户是否会点击目标商家）和转化（预测

用户是否会成为目标商家的会员）.
IJCAI CUP2015数据集（基准）. 这个公共数据集由

匿名用户在“双 11”之前 6个月以及当天的购物日志组

成 . 具体地，使用 07/09到 10/08的数据进行图表构建，

10/09 到 10/22 进行训练，10/23 到 10/25 进行测试 . 此

外，我们为这个数据集构造了两个任务：收藏（预测用

户是否将目标商品添加到收藏列表中）和购买（预测用

户是否将购买目标商品）.
3个数据集的详细数据统计汇总在表1中 .

5. 2　对比方法

我们主要考虑 2 种具有代表性的预测方法及其

变体 .
5. 2. 1　单任务模型

MLP：该方法基于共享特征学习用户和商品之间

的交互函数 .
NGCF［21］：该方法在用户-商品交互图上采用了多

算法1 MoGE的训练流程

输入: 用户商品二部图G ={UIE},用户和商品的历史交互记录H =

{ui yui | u Î Ui Î Iyui Î {01}K },用户特征{xu|u Î U},商品特征

{xi|iÎ I}
输出: MoGE的模型参数ΘΣ

1.根据协同相似性获取GU和GI
2. 初始化变换层参数矩阵PÎRdu ´ d和QÎRdi ´ d,MGNN模块的全局

参数以及图专家网络的相应参数

3. WHILE模型未收敛DO:
4.   从H中采样一批交互记录HB

5.  /**MGNN模块**/
6.  分别在G GU和GI中为HB中的每个用户/商品采样L度邻居

7.   通过共享编码为HB中的每个用户/商品生成初始表征

8.   FOR l = 1; l ≤ L DO
9.     在每个通道(即图)上进行聚合和评估

10.  END FOR
11.  /**图增强的专家网络**/
12.  以成对的方式应用图表征的交互

13.  FOR k = 1; k ≤ K DO
14.    计算每个任务上的输出 ŷk

ui

15.  END FOR
16.  计算整体损失并反向传播更新参数

17.  END WHILE
18. RETURN MoGE的模型全部参数

表1　实验数据集的统计信息

#Train
#Test

#Nodes
#Edges

#Attributes
Tasks

Alipay A
2.67 × 106

1.45 × 105

4.01 × 107

4.31 × 108

93
点击/转化

Alipay B
2.18 × 106

1.72 × 105

IJCAI CUP2015
3.81 × 106

9.69 × 105

1.07 × 106

3.94 × 106

—

喜欢/购买
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层图神经网络，旨在通过多跳的邻居信息来优化用户

和商品的表示 .
5. 2. 2　多任务模型

Shared-Bottom［39］：该方法是最基本和最常用的多

任务学习结构，其中的参数在不同的任务之间直接

共享 .
Cross-Stitch［2］：该方法提出学习静态线性组合来融

合不同任务的表示 .
ESMM［3］：该方法采用概率迁移的模式设计，通过

对整个空间的训练来解决非端到端点击后转化率预估

中样本选择偏差问题 .
MMoE［15］：该方法集成了多个专家网络，然后通过

每个任务对应的门控网络来整合多个专家的知识 .
SNR-trans［16］：该方法将共享的底层的隐藏层模块

化为多层子网络，并控制具有可学习潜在变量的子网

络连接，实现了更加灵活的参数共享 .
CGC［4］：该方法使用递进分层抽取的模式将任务共

享专家和任务特定专家明确地分离出来，当前在多任

务推荐场景取得了最优的性能 .
变体：为了证明 MGNN 模块学习到的图表示的有

效性，我们准备了一系列上述多任务方法的变体，它们

只是将MGNN模块的输出作为输入 .
5. 3　评价指标

我们采用了目前广泛使用的度量标准 GAUC
（Group weighted Area Under Curve）［3］来衡量所有推荐

方法的性能，它是由经典的度量标准AUC衍生而来的 .
GAUC的计算方法如下：

GAUC =
∑

g

wg ´AUCg

∑
g

wg

 .

其中，wg 表示分组 g的权重（即分组 g的样本数），AUCg

是分组 g 的 AUC. 在实际推荐系统中，GAUC 是一个更

细粒度的指标，被证明与线上性能更相关 . 值得注意的

是，0.1% 的 GAUC 的提升在工业级场景中往往能取得

很高的经济收益［40~42］.
5. 4　实现细节

由于本文采用的数据集规模相当大，我们在基于

参数服务器的分布式学习系统［43］上实现了所有的模

型 . 为了公平比较，本文设置学习率为 10-4，正则化项

为 10-3，批大小为 256，表征维度为 64，并选择 Adam 作

为所有模型的优化器 . 此外，对于 MLP 和 ESMM，我们

设置它们的架构为 [512256128]. 对于 NGCF，本文采

用了原始论文中描述的最优架构，采用了 2层图神经网

络 . 对于 Shared-Bottom，Cross-stitch，MMoE，SNR-trans
和 CGC，本文设置专家网络的数量为 4，设置每个专家

网络的架构为 [3232]，每个门控网络为 [1616]. 对于

MoGE，本文遵循与 MMoE 相同的专家网络和门控网络

结构，并设置L = 2 β = 10-6  λ = 10-3.
5. 5　性能对比

表 2展示了所有方法在工业数据集和基准数据集

上的总体性能 . 其中，我们主要有以下几点发现：

（1）在所有情况下，我们提出的 MoGE 模型一致且

显著地优于所有基线 . 这一结果验证了 MoGE 的有效

性，其主要的增益来源于将深层次的交互上下文结合

图学习用于多任务推荐 .
（2）在大多数情况下，多任务方法的变体（即

+Graph）比基础结构的性能要好得多，这归功于 MGNN
模块学习到的有用的图结构信息 . 尽管如此，本文的

MoGE 提供了一个更合理的机制来结合图学习和多任

务推荐，因此仍然优于这些变体 .
（3）在不考虑图结构的情况下，多任务方法在大多

数情况下优于单任务方法，这说明学习任务关系在模

型训练中是有用的 . 这种现象在本文的工业数据集中

相当明显，因为点击和转化之间的关系可能比收藏和

购买更强 .
5. 6　消融实验1：不同交互函数的影响

本文考察交互函数 κ ( × × )的影响 . 具体地，本文为

MoGE 模型实现了不同的交互函数，即按元素乘（EP）、

拼接（CON）、按元素加（ADD）和多层感知器（MLP），并

对比了相应的性能变化 .
如图 3（a）和图 3（b）所示，当使用相对简单的交互

函数（即按元素乘或者按元素加）时，MoGE的性能相对

较好 . 一个可能的原因是，这样的交互似乎足以捕获用

户和商品之间的联系，而且还增强了模型表征能力 . 这

一观察结果与之前研究［21］的发现一致 .
5. 7　消融实验2：不同损失函数的影响

如前所述，为了有效学习多任务间的关联和差

异，本文通过在原始多任务损失函数中添加任务依赖

的不确定性损失函数和辅助的协同损失函数进行

对比 .
如图4（a）和图4（b）所示，完整的MoGE（即“i+ii+iii”）

与其他变体相比，在大多数情况下取得了最好的性能 .
这个实验结果验证了本文损失函数设计的合理性和有

效性，为多个任务间的知识迁移提供了一种更合理的

学习方式 .
5. 8　消融实验3：图增强专家网络的作用

本文通过逐步将图增强的专家网络融入所提出的

MoGE模型，分析他们对推荐性能的影响 .
如图 5（a）和图 5（b）所示，加入图增强的专家网络

（如图 2（b）所示，从左到右添加专家网络）后，MoGE 的

性能整体会得到提高 . 在大多数情况下，如果没有图增

强的专家网络，性能会下降很多 . 这些观察结果证明了
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图学习对于缓解数据稀疏性问题的有效性 .
6　系统部署

本节介绍 MoGE 模型在支付宝推荐平台的部署流

程，如图 6所示 . 整个部署流程包含 2个部分：线下训练

和线上服务 . 在线下训练过程中，用户的一系列点击/

转化行为都会以日志的形式存储到数据库中，作为训

练样本生成和图构造的底层数据 . 为了更好地使

MGNN 模块抽取深层次的上下文信息，我们会依次构

造用户-商品二部图、用户协同相似图和商品协同相似

图 . 同时，我们会通过负采样策略从数据库中生成一系

列训练实例 . 然后，我们将这些训练实例和构造好的图

(a) 点击/喜欢

(b) 转化/购买

图3　不同交互函数的影响

(a) 点击/喜欢

(b) 转化/购买

注：i为原始损失函数；ii为不确定性损失函数；iii为辅助的协作损失函数

图4　不同损失函数的影响

表2　3个数据集上整体性能比较

Dataset
Task
MLP

NGCF
Shared-Bottom

Cross-Stitch

ESMM

MMoE

SNR-trans

CGC
MoGE

RelaImpr v.s. Best

Base
+Graph

Base
+Graph

Base
+Graph

Base
+Graph

Base
+Graph

Base
+Graph

Alipay A
点击

0.734 0
0.738 3
0.728 8
0.733 3
0.731 4
0.730 9
0.726 1
0.736 3
0.728 8
0.737 0
0.732 7
0.735 2
0.730 7
0.734 2
0.742 8
1.89%

转化

0.781 8
0.781 1
0.785 7
0.787 2
0.785 7
0.786 6
0.786 2
0.787 9
0.786 0
0.788 0
0.788 9
0.786 3
0.786 2
0.786 2
0.805 1
5.61%

Alipay B
点击

0.713 8
0.720 7
0.705 1
0.718 9
0.710 8
0.717 5
0.700 9
0.717 7
0.709 2
0.714 0
0.715 9
0.718 5
0.708 4
0.714 7
0.723 2
1.13%

转化

0.801 8
0.802 7
0.801 5
0.807 9
0.806 3
0.802 7
0.797 0
0.806 7
0.803 3
0.803 5
0.805 9
0.802 1
0.801 2
0.804 6
0.809 2
0.42%

IJCUP CUP2015
喜欢

0.604 9
0.743 1
0.604 4
0.743 9
0.604 9
0.737 8
0.605 5
0.741 7
0.601 3
0.731 4
0.604 0
0.736 6
0.603 0
0.737 3
0.744 2
0.41%

购买

0.744 9
0.746 6
0.746 2
0.735 1
0.744 5
0.745 7
0.744 8
0.743 8
0.736 9
0.732 9
0.741 6
0.738 5
0.740 2
0.731 4
0.747 7
0.44%

注：使用“**”（“或者*”）来表明MoGE相较最优基线提升的显著性水平为0.01（或者0.05）；RelaImpr为 relative improvement的缩写 .
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数据送入MoGE进行训练［44］，并将最优模型上传到模型

服务器 . 对于在线预测，给定一批新的用户，模型服务

器会根据这些用户所具备的图特征进行预测 . 值得注

意的是，模型训练和服务的图数据每天都会更新一次，

以保证用户的属性和图结构保持最新 .

与已经部署的基线模型相比，本文提出的MoGE模

型在核心指标 GAUC 上会有 1%～5% 的提升 . 这一表

现进一步验证了本文MoGE模型的有效性 .

7　结论与展望

本文提出了一种新的图增强的多门控专家混合推

荐框架即MoGE，精心开发了一个MGNN模块来联合建

模高阶连通性和协同相似性 . 在学习到的结构信息基

础上，引入一组图增强的专家网络，用于端到端训练过

程中的多任务推荐 . 大量的实验结果证明了该模型的

优越性 . 在未来的工作中，我们将研究将更复杂的图结

构（如知识图谱和异构图）融入本文的框架 .
附录　任务依赖的不确定性损失函数

为了简化表达式，令 x̂ui 为模型的输入，同时令

f Θ( x̂ui ) = ŷui 为模型的分数输出，其中Θ为参数 .接下

来，模型在每个任务上的分类可能性可以表示为

p ( yui = c|f Θ( x̂ui ) σ ) =
exp ( )1

σ 2
f Θ

c ( )x̂ui

∑c'
exp ( )1

σ 2
f Θ

c' ( )x̂ui

 .

其中，yui 为样本 x̂ui 的真实标签，正标量 σ 2 也称为温度

变量，它可以调节输出的熵 .如公式所示，如果 σ 2 ®¥，

输出概率趋于一致，表示最大的不确定性 .反之如果

σ 2 ® 0，概率退化到质点，也就是说不确定性最小 .这个

输出函数的对数似然形式可以写成：

log p ( yui = c|f Θ( x̂ui ) σ )                                                      

                  =
1

σ 2
f Θ

c ( x̂ui ) - log∑c'
exp ( )1

σ 2
f Θ

c' ( )x̂ui  .
然后，假设模型的多个输出是离散变量,可以建模

成Softmax的最大似然形式 .因此，可以得到不确定性

目标函数：

Lmain(ΘΣ )                                                                                          

=-log p ( y1
ui = c1 yK

ui = cK|f Θ( x̂ui ) σ 1 σK )               
=-log ( )∏

k = 1

K

p ( )yk
ui = ck|f

Θ( )x̂ui σk                                      

=-∑
k = 1

K ( )1

σk 2
f Θ

ck ( )x̂ui - log∑
c'k

exp ( )1

σk 2
f Θ

c'k ( )x̂ui                

=-∑
k = 1

K ( 1

σk 2
f Θ

ck ( )x̂ui +
1

σk 2
log∑

c'k

exp ( )f Θ
c'k ( )x̂ui                 

) -log∑
c'k

exp ( )1

σk 2
f Θ

c'k ( )x̂ui -
1

σk 2
log∑

c'k

exp ( )f Θ
c'k ( )x̂ui

图6　MoGE训练/部署流程

(a) 点击/喜欢

(b) 转化/购买

图5　图增强的专家网络的作用
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    =-∑
k = 1

K ( 1

σk 2
log p ( yk

ui = ck|f
Θ( x̂ui ) ) )

+∑
k = 1

K

log
∑

c'k

exp ( )1

σk 2
f Θ

c'k ( )x̂ui

( )∑
c'k

exp ( )f Θ
c'k ( )x̂ui

1

σk 2

                                    

» ∑
k = 1

K ( )1

σk 2 ∑
ui ÎH

C ( )ŷk
ui y

k
ui + log σk 2                         

= ∑
k = 1

K ∑
ui ÎH( )1

σk 2
C ( )ŷk

ui y
k
ui + log σk 2  .                       

其中，C ( × × )为交叉熵损失 . 在倒数第二个变换中，

采 用和文献［33］相同的假设，即

1

σk 2 ∑
c'k

exp ( )1

σk 2
f Θ

c'k ( )x̂ui » (∑c'k

exp ( )f Θ
c'k ( )x̂ui )

1

σk 2

 .
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