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摘　要　知识图谱作为一种辅助信息,可以为推荐系统提供更多的上下文信息和语义关联信息,从而提高推荐的准确性和可解

释性.通过将项目映射到知识图谱中,推荐系统可以将从知识图谱中学习到的外部知识注入到用户和项目的表示中,进而增强

用户和项目的表示.但在学习用户偏好时,基于图神经网络的知识图谱推荐主要通过项目实体利用知识图谱中的属性信息和

关系信息等知识信息.由于用户节点并不与知识图谱直接相连,这就导致不同的关系信息和属性信息在语义上和用户偏好方

面是独立的,缺乏关联.这表明,基于知识图谱的推荐难以根据知识图谱中的信息来准确捕获用户的细粒度偏好.因此,针对

用户细粒度兴趣难以捕捉的问题,提出了一种基于知识图谱的兴趣捕捉推荐算法.该算法利用知识图谱中的关系和属性信息

来学习用户的兴趣,并增强用户和项目的嵌入表示.为了充分利用知识图谱中的关系信息,设计了关系兴趣模块以学习用户对

不同关系的细粒度兴趣.该模块将每个兴趣表示为知识图谱中关系向量的组合,并利用图卷积神经网络在用户项目图和知识

图谱中传递用户兴趣以学习用户和项目的嵌入表示.此外,还设计了属性兴趣模块以学习用户对不同属性的细粒度兴趣.该

模块采用切分嵌入的方法为用户和项目匹配与之相似的属性,并使用与关系兴趣模块中相似的方法进行消息传播.最终,在两

个基准数据集上进行实验,实验结果验证了该方法的有效性和可行性.

关键词:推荐算法;深度学习;知识图谱;图神经网络
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Abstract　Asakindofauxiliaryinformation,knowledgegraphcanprovidemorecontextinformationandsemanticassociationinＧ
formationfortherecommendationsystem,therebyimprovingtheaccuracyandinterpretabilityoftherecommendation．BymapＧ

pingitemsintoknowledgegraphs,recommendersystemscaninjectexternalknowledgelearnedfromknowledgegraphsintouser
anditemrepresentations,therebyenhancinguseranditemrepresentations．However,whenlearninguserpreferences,theknowＧ
ledgegraphrecommendationbasedongraphneuralnetworkmainlyutilizesknowledgeinformationsuchasattributeandrelationＧ
shipinformationintheknowledgegraphthroughprojectentities．Sinceusernodesarenotdirectlyconnectedtotheknowledge



graph,differentrelationalandattributeinformationaresemanticallyindependentandlackcorrelationregardinguserpreferences．
Itisdifficultfortherecommendationbasedontheknowledgegraphtoaccuratelycaptureuser’sfineＧgrainedpreferencesbasedon
theinformationintheknowledgegraph．Therefore,toaddressthedifficultyincapturingusers’fineＧgrainedinterests,thispaper

proposesaninterestＧcapturingrecommendationalgorithmbasedonaknowledgegraph(KGICR)．ThealgorithmleveragesthereＧ
lationalandattributeinformationinknowledgegraphstolearnuserinterestsandimprovetheembeddingrepresentationsofusers
anditems．Tofullyutilizetherelationalinformationintheknowledgegraph,arelationalinterestmoduleisdesignedtolearn
users’fineＧgrainedinterestsindifferentrelations．Thismodulerepresentseachinterestasacombinationofrelationvectorsinthe
knowledgegraphandemploysagraphconvolutionalneuralnetworktotransferuserinterestsintheuserＧitemgraphandthe
knowledgegraphtolearnuseranditemembeddingrepresentations．Furthermore,anattributeinterestmoduleisalsodesignedto
learnusers’fineＧgrainedinterestsindifferentattributes．Thismodulematchesusersanditemswithsimilarattributesbysplitting
andembeddingandusesasimilarmethodtotherelationalinterestmoduleformessagepropagation．Finally,experimentsareconＧ
ductedontwobenchmarkdatasets,andtheexperimentalresultsdemonstratetheeffectivenessandfeasibilityoftheproposed
method．
Keywords　Recommendationalgorithm,Deeplearning,Knowledgegraph,Graphneuralnetwork

　

１　引言

随着信息技术的发展和在线信息的爆炸式增长,信息过

载问题日益严重.目前,作为信息消费者,从海量信息中找到

自己感兴趣的信息是一件非常困难的事情;作为信息生产者,

精确地捕捉客户兴趣并向客户推送需要的信息同样具有很大

的挑战[１].为了解决信息过载问题,提升用户体验,推荐系统

应运而生.推荐系统是利用收集的用户对项目的偏好、用户

特征、项目特征等内容,用特定的知识表示方式进行处理存

储;再利用机器学习或者统计学习的相关算法分析已有数据,

针对特定的用户需求偏好为其推荐相应项目,帮助用户做出

决策的智能系统[２].推荐系统(RecommendationSystem)主
要分为基于协同过滤(CollaborativeFiltering,CF)的推荐系

统[３]、基于内容的推荐系统[４]和混合推荐系统[５].此外,还有

一些研究利用矩阵分解等方法进行推荐.如图１所示,基于

CF的推荐系统由于能有效地捕捉用户偏好,并且易于在多种

场景下实现,且无需在基于内容的推荐系统中进行特征提取,

因此得到了广泛的应用.然而,以上几种方法虽提升了推荐

效果,但仍存在着数据稀疏和冷启动问题.

图　基于用户的协同过滤

Fig．１　UserＧbasedcollaborativefiltering

为了解决传统推荐算法存在的数据稀疏和冷启动问

题[６],在推荐系统中引入辅助信息的方法受到许多关注,如引

入社交网络、知识图谱(KnowledgeGraph,KG)、用户/项目属

性、图像或上下文等信息.其中,知识图谱通常含有关于项目

的大量关系和事实.知识图谱是一种有向异构图,其中节点

对应于实体,边对应于关系,实体和关系以三元组(头实体、关
系、尾实体)的形式形成一个网络.目前有关基于知识图谱的

推荐系统的研究主要集中于丰富项目/用户的表示信息,即利

用知识图谱中与用户有交互的项目节点的属性信息,通过邻

域聚合等方法增强项目表示,进而增强用户表示.但利用知

识图谱进行用户兴趣捕捉的方法还存在缺陷,例如目前的基

于知识图谱的推荐系统不能细致地捕捉用户对知识图谱中关

系和属性的细粒度兴趣.另外,对知识图谱的三元组中关系

向量的应用也较为不足,大量的研究工作聚焦于如何利用三

元组中的实体信息,而忽略了关系向量这一重要信息.

同时,深度学习(DeepLearning,DL)因为具有强大的学习

能力,在推荐领域占据了越来越重要的地位.与传统的推荐架

构相比,基于深度学习的推荐系统通过组合低层特征形成更加

稠密的高层语义抽象,可以更好地进行用户和项目交互的表示

学习.因此,很多研究者利用循环神经网络(RecurrentNeural

Network,RNN)、卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,

CNN)、图神经网络(GraphNeuralNetwork,GNN)等深度学习

模型处理推荐系统的各种问题.其中,GNN[７]是一种连接模

型,通过图的节点之间的消息传递来捕捉图的依赖关系,使用

图结构表示输入的神经网络,目标是学习图中各节点的状态信

息(包含临接信息).图神经网络采用嵌入传播来迭代聚合邻

域嵌入,通过堆叠传播层,每个节点可以访问高阶邻居的信息,

而不是像传统方法那样只访问一阶邻居的信息.基于图神经

网络的方法具有处理结构数据和探索结构信息的优势,但同时

也存在着训练时间长、可解释性差等缺点.

针对上述问题,在 KGAT[８]模型的基础上,本文提出了

一种基于知识图谱的意图捕捉推荐算法(InterestCapturing
RecommendationBasedonKnowledgeGraph,KGICR)用于推

荐任务.该算法利用知识图谱中的关系和属性信息来学习用

户的兴趣,并增强用户和项目的嵌入表示.首先,为了充分利

用知识图谱中的关系信息,设计了关系兴趣模块以学习用户

对不同关系的细粒度兴趣.关系兴趣模块将每个兴趣表示为

知识图谱中关系向量的组合,并利用图卷积神经网络在用户Ｇ
项目图和知识图谱中传递用户兴趣以学习用户和项目的嵌入

表示.然后,还设计了属性兴趣模块以学习用户对不同属性

的细粒度兴趣.该模块采用切分嵌入的方法为用户和项目匹

配与它们相似的属性,并使用与关系兴趣模块中相似的方法
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进行消息传播.最后,利用内积方法评估用户项目相似度,生
成 TOPＧK 推荐.为了评估 KGICR的推荐性能,在不同的数

据集上将其与相关算法进行了比较实验.实验结果表明,本
文提出的方法在所有数据集上的性能都优于比较方法.本文

工作的主要贡献如下:

１)针对知识图谱中的关系和属性信息,分别设计了关系

兴趣模块和属性兴趣模块,并将其应用在知识图谱推荐场景

中,对用户的细粒度兴趣进行捕捉.

２)在 AmazonＧBook和Last．FM 数据集上将本文方法与

相关算法进行了比较,实验结果验证了所提方法的有效性.

本文第２章介绍了相关的工作;第３章介绍了 KGICR模

型的具体细节;第４章介绍了数据集、实验设置、实验结果、结
果分析以及案例研究;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

２．１　传统推荐算法

在早期研究中,基于内容的推荐算法最早被提出和使用.

此后,Goldberg等[９]提出基于协同过滤的推荐算法,即根据

用户项目交互分析用户潜在需求,为用户推荐其可能感兴趣

的项目.混合推荐算法的出现弥补了传统推荐算法的一些弊

端,其将传统算法进行组合,提升了算法的推荐性能.

随着深度学习的发展,神经网络逐渐被应用到推荐算法

中.Covington等[１０]提出了一种基于深度神经网络的 YouＧ

Tube视频推荐算法,该算法将用户信息和项目信息以emＧ
bedding嵌入的形式输入到深度神经网络中,一定程度上缓解

了数据稀疏和冷启动问题,使得模型的推荐性能较以往取得

了较大的提升.此后,Cheng等[１１]提出了一种 Wide&Deep
推荐模型,同时对线性模型和深度神经网络进行训练,以弥补

深度神经网络容易过拟合的缺点,使得该模型同时具有泛化

和记忆的能力.近年来,注意力机制在神经网络中的作用受

到了广泛关注.Zhou等[１２]提出了一种深度兴趣网络推荐模

型(DeepInterestNetwork,DIN),该模型利用注意力机制对

用户兴趣点进行加权池化,能够更好地反映用户在不同兴趣

点上的偏好程度,使得多层神经网络的学习有了偏好,从而提

高模型的推荐效果.此后,Donkers等[１３]将 GRU(GateReＧ

currentUnit)门控机制应用到循环神经网络中,通过抓取会

话中点击之间的依赖关系进行推荐.随着图神经网络的发

展,Wu等[１４]提出了一个基于图神经网络的会话推荐模型,将

图神经网络应用到推荐领域中,相较于以往的会话推荐模型,

推荐性能有了较大的提升.He等[１５]利用卷积网络强大的消

息传递性能,在 NGCF[１６]推荐模型的基础上采用去除相邻系

节点的内积操作进行聚合的方式,既优化了算法的时间复杂

度,又提升了推荐性能.Lin等[１７]在图神经网络框架的基础

上,利用其改进后的对比学习方法,提出了一种基于邻域增强

对比学习的图协同过滤模型.

相较于传统的协同过滤算法,基于深度学习的推荐算法

能够通过学习数据的低维度表示来处理稀疏性数据.特别是

基于图神经网络的推荐算法将图神经网络应用到推荐系统

中,利用图神经网络对用户和物品之间的复杂关系进行建模,

从而实现更加准确和个性化的推荐.但相较于基于知识图谱

的推荐算法,基于图神经网络的推荐算法只能捕捉节点之间

的相似性和关系,缺乏对边信息的表示,对推荐的解释性也不

够清晰.

２．２　基于知识图谱的推荐算法

KG是一种异构图,其节点对应于实体,边对应于关系,

实体和关系以三元组(头实体、关系、尾实体)的形式形成一个

异构网络.将知识图谱引入推荐系统有以下几个优势.１)可
以提供丰富的语义信息,使得推荐系统能够推荐更加丰富和

多样化的内容.例如,基于知识图谱的推荐系统可以将用户

之前喜欢的电影、音乐等进行语义化的链接,从而推荐更多相

关的内容.２)能够将各种信息进行语义化的链接,使得推荐

系统能够更好地理解用户的需求和兴趣,从而提高推荐效果.

通过分析知识图谱中的实体、属性和关系,可以实现更为准确

的个性化推荐.３)提供了一个结构化的模型,可以更加清晰

地表达推荐系统的推荐逻辑,从而使得推荐结果更加易于理

解和解释.目前,基于知识图谱的推荐方法主要有３类:基于

嵌入的知识图谱推荐、基于路径的知识图谱推荐、基于混合方

法的知识图谱推荐.

基于嵌入的知识图谱推荐通过将用户、项目和属性嵌入

到一个低维向量空间中,建立起用户、项目和属性之间的关

系,从 而 实 现 推 荐.如 Wang 等[１８]提 出 的 深 度 知 识 感 知

(DeepKnowledgeＧawareNetwork,DKN)推荐模型将知识图

谱作为边信息,利用卷积神经网络融合新闻标题中的单词和

知识图谱中的相关实体的嵌入表示,并设计了一个注意力模

块以考虑用户兴趣的变化,根据用户的交互历史,动态调整不

同新 闻 标 题 的 权 重.Cao 等[１９]提 出 的 用 户 偏 好 知 识 图

(KnowledgeGraphRecommendation:TowardsaBetterUnＧ

derstandingofUserPreferences,KTUP)模型将用户和项目

的交互视为知识图谱中实体间的一种关系,通过对推荐任务

和知识图谱补全任务进行联合训练,将从知识图谱中学习到

的信息传递到用户Ｇ项目交互预测中.基于路径的知识图谱

推荐方法利用知识图谱中实体之间的关系,通过路径推理对

用户偏好进行预测,进而生成推荐结果,该方法生成的推荐结

果可解释性较强.Hu等[２０]提出的基于元路径上下文的神经

协同注意力模型利用元路径信息来捕捉不同类型的物品之间

的关系,同时考虑用户的兴趣和历史行为,并使用 GCN 来对

加权后的关系图进行表示学习,生成元路径上下文表示;之后

利用注意力机制来学习用户和元路径上下文之间的关系,并

将这些关系结合起来,生成用户兴趣表示,用于推荐.Wang
等[２１]提出的知识图谱用户偏好传播网络(RippleNet)模型在

知识图谱上传播用户偏好,并以该用户为根构建路径.RipＧ

pleNet在贝叶斯框架中将偏好传播和知识图谱嵌入的正则化

相统一,提高了模型点击率预测的性能.基于混合方法的知

识图谱推荐结合基于嵌入和基于路径的方法,通过提取知识

图谱的结构来学习用户和项目的嵌入.该类方法目前比较主

流的是结合图神经网络的知识图谱推荐.如 Wang等[２２]提

出的知识图卷积网络(KnowledgeGraphConvolutionalNetＧ

work,KGCN)模型利用非谱图卷积方法,将节点邻域扩展到

多跳,以捕获高阶结构信息和用户偏好,并将用户关系得分计

算为邻 居 权 重.Wang 等[８]提 出 的 知 识 图 谱 注 意 力 网 络
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(KnowledgeGraphAttentionNetwork,KGAT)模型对知识

图谱中的高阶关系进行显式建模.该模型还提出了一种新颖

的多层次注意力机制,用于同时考虑用户Ｇ项目交互和知识图

谱中的实体和关系.具体来说,它包括局部注意力和全局注

意力两个层次,局部注意力用于捕捉用户Ｇ项目交互中的局部

特征,全局注意力用于考虑知识图谱中的全局信息.

尽管以上方法,特别是 RippleNet,KGCN和 KGAT等方

法,已经取得成功,证明了将知识图谱与图神经网络结合进行

推荐的先进性,但这些方法对用户在知识图谱中的关系和属

性的细粒度兴趣建模的能力有限.例如,在电影推荐中,用户

可能对某个演员、导演或者电影风格有特定的兴趣,但这些信

息往往被简化为与实体之间的关系,而无法进行用户的细粒

度兴趣建模.针对以上方法的不足,本文提出了一种基于知

识图谱的兴趣捕捉推荐算法 KGICR,用于捕捉用户对知识图

谱中关系和属性的细粒度兴趣.

３　KGICR模型

本章将详细描述所提出的 KGIGR 模型的结构,如图２
所示.模型主要由关系兴趣模块、属性兴趣模块和预测模块

３个模块组成.其中,关系兴趣模块又包括关系兴趣建模模

块和关系兴趣传播模块两部分.在关系兴趣建模模块,首先

用多个用户潜在兴趣来描述用户Ｇ项目关系,并将每个兴趣

表述为知识图谱关系向量的组合.同时为了使不同兴趣彼此

独立,该部分引入了一个独立性建模模块;在关系兴趣传播模

块中,为了将用户对知识图谱中不同关系的兴趣融合至最终

的用户表示,通过在图卷积网络上传播用户关于关系的兴趣

表示和项目表示来生成该模块的最终用户和项目表示.类似

地,属性兴趣模块分为属性兴趣建模模块和属性兴趣传播模

块两个部分.在属性兴趣建模模块中,首先将项目和用户的

初始嵌入进行分割,为每个部分匹配相应的属性类别.接着,

利用相似性预测函数预测用户对知识图谱中属性节点的兴趣

程度.最后,将用户对项目的兴趣与用户对属性的兴趣加以

整合.在属性兴趣传播模块中,采用与关系兴趣传播模块类

似的流程,通过图卷积网络获取高阶邻域表示,生成属于属性

兴趣模块的用户表示和项目表示.最后,将两个模块的用户

表示和项目表示分别进行拼接,得到最终的用户表示和项目

表示,并对两者进行内积操作,得到两者的相似性得分.推荐

场景中通常存在着用户Ｇ项目交互历史(如购买和点击等),可

以借助用户Ｇ项目交互图表示这些信息.假设有 m 个用户

U＝{u１,u２,,um}和n个项目I＝{i１,i２,,in},那么可以将

用户Ｇ项目交互图表示为O＝{(u,i)|u∈U,i∈I},其中U表示

用户的集合,I表示项目的集合.此外,根据用户Ｇ项目交互

信息,可以生成交互矩阵Y＝ℝm×n.矩阵中,yui＝１代表用

户u和项目i存在交互,yui＝０代表二者不存在交互.

图２　KGICR整体结构

Fig．２　OverallstructureofKGICR

　　知识图谱以异构图或异构信息网络的形式存储现实世界

的结构化信息,如项目属性、分类和外部常识等信息.设E是

实体的集合,R是关系集,则知识图谱可以表示为:G＝{(h,r,

t)|h∈E,r∈R,t∈E}.其中,每个(h,r,t)都是一个具体的三

元组,每个三元组都描述了从头实体h到尾实体t之间存在

关系r,R中包含正向关系和反向关系.

３．１　关系兴趣模块

３．１．１　关系兴趣建模模块

在推荐系统中,知识图谱中的关系对于用户兴趣的捕捉

在电影推荐系统中有很大的帮助.例如,电影之间的关系可

以包括导演、演员、类型等.通过分析这些信息,可以推断出

用户在选择电影时更加看重哪些关系,从而更准确地捕捉用

户兴趣,提高推荐系统的准确性.为了捕捉用户对知识图谱

中关系的兴趣,KTPU[１９]中提出了一个简单的解决方案,即

将每种兴趣与一个知识图谱关系相结合.然而,此解决方案

仅仅独立考虑单个关系,而没有考虑到关系的交互和组合,这

样难以细化地对用户兴趣进行捕捉.鉴于此,本章知识图谱

中用关系的不同组合表示用户的不同兴趣,并设计了注意力
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机制来捕捉用户兴趣.假设P 是用户兴趣的集合,则用户某

一兴趣的嵌入向量具体表示如下:

ep＝∑
r∈R
　α(r,p)er (１)

其中,ep 是用户某一兴趣的嵌入向量,er 是关系r 的嵌入向

量.为了衡量不同关系的重要程度,每个关系都使用多层注

意力机制生成相应的注意力得分.具体设计如下:

f(r,p)＝hTReLU(W(r☉p)＋b) (２)

其中,W 表示输入层到隐藏层的权重矩阵,b是为了防止过拟

合的偏置项,hT 是权重向量.之后,使用 softmax函数对

f(r,p)进行归一化:

α(r,p)＝ exp(f(r,p))
∑

r′∈R
exp(f(r′,p)) (３)

此外,不同的兴趣应该反映用户不同方面的偏好.如果

一个兴趣与其他兴趣高度相似,那么该兴趣对应的用户Ｇ项目

交互信息可能是冗余的,信息量也较少;相反,包含特有偏好

信息的兴趣将为模型提供有价值的信息以更好地学习用户偏

好.为了提升模型的推荐性能和可解释性,有必要使不同兴

趣的表 示 相 互 独 立.因 此,引 入 了 距 离 相 关 的 独 立 性 模

块[２３],该模块能够判断两个变量之间是否存在关联,只有当

相关性系数为零时,两个变量才相互独立.通过最小化不同

兴趣之间的相关性系数,才能降低兴趣之间的冗余性,使每个

兴趣向量反映用户不同方面的偏好.其公式如下:

LIND＝ ∑
p,p′∈P,p≠p′

dCor(ep,ep′) (４)

其中,dCor()是不同兴趣之间的距离相关函数,具体如下:

dCor(ep,ep′)＝ dCov(ep,ep′)
dVar(ep)dVar(ep′)

(５)

其中,dCov()是ep 和ep′的距离协方差,dVar()用来计算ep

和ep′各自的距离方差.优化这种损失有利于增强不同兴趣

之间的差异性,更符合真实场景中的用户兴趣特点,可以增强

模型的可解释性.

３．１．２　关系兴趣传播模块

在对关系兴趣进行建模之后,模型基于图神经网络的框

架继续进行用户和项目的表示学习,对用户和项目的嵌入进

行更新.参考协同过滤推荐,假设兴趣相似的用户会喜欢相

似的项目,即其偏好模式是相似的,在此条件的基础上,进行

细粒度用户兴趣的捕捉.结合前面得到的兴趣嵌入,构造了

一个用户关系兴趣图.如图３所示,该图在用户Ｇ项目交互图

的基础上,在用户节点和项目节点之间添加兴趣节点.在该

图中,使用Nu＝{(p,i)|(u,p,i)∈C}表示兴趣分布和其周围

的一阶邻域项目.通过整合兴趣分布和其周围的一阶邻域项

目,可以将用户u表示为:

e(１)
u ＝fu({(e(０)

u ,ep,e(０)
i )|(p,i)∈Nu}) (６)

其中,e(１)
u ∈ℝd 是用户u的表示,e(０)

u 和e(０)
i 分别是用户和项

目的初始嵌入;fu()是用于根据用户Ｇ兴趣Ｇ项目三元组(u,p,

i)生成用户表示的聚合函数.fu()可以被实现为:

e(１)
u ＝ １

|Nu| ∑
(p,v)∈Nu

　β(u,p)ep☉e(０)
i (７)

其中,☉是元素积运算符.不同的兴趣将导致用户产生不同

的行为,β(u,p)是衡量不同兴趣对用户的重要程度的注意力

机制.β(u,p)的计算式如下:

β(u,p)＝ exp(eT
pe(０)

u )
∑

p′∈P
exp(eT

p′e(０)
u ) (８)

通过上述计算,用户表示中蕴含了其兴趣感知信息和与

项目交互的历史信息,这为后续实现个性化推荐奠定了基础.

图３　用户关系兴趣图

Fig．３　 Userrelationinterestgraph

项目实体是基于知识图谱的推荐系统的核心组成部分之

一,连接用户Ｇ项目图和知识图谱.相较于用户节点,项目节

点可以更直接地学习知识图谱中的上下文信息和语义信息.

知识图谱中与项目实体相连的实体可作为属性实体,属性实

体可以帮助推荐算法更好地理解项目实体的特点和用户的需

求[２４].具体来说,用Ni＝{(r,v)|(i,r,v)∈G}表示项目i的

属性和邻域信息,则项目i可以表示为:

e(１)
i ＝fKG({(e(０)

i ,er,e(０)
v )|(r,v)∈Ni}) (９)

其中,e(１)
i ∈ℝd 是项目聚合其属性信息及其他一阶邻域信息

后生成的嵌入表示,fKG()是从每个三元组(i,r,v)中提取和

聚合信息的聚合函数.

除此之外,知识图谱中的同一实体在不同的三元组中可

能具有不同的语义信息.当然,这也是知识图谱的优势所在,

即其能够从不同的角度描述实体,为推荐系统提供更全面的

信息[２５].例如,在“使用”这个关系下,一款电脑品牌可以被

描述为一种电脑设备,具有优秀的性能、设计和用户体验,常

用于个人和商业用途.而在“品牌价值”这个关系下,一款电

脑品牌可以被描述为一种品牌资产,代表着品质、信任和忠诚

等价值观,成为了一种具有影响力和竞争力的品牌.综合而

言,同一款电脑品牌在不同关系下具有不同的特征和意义.

考虑到这种情况,将关系上下文建模为:

e(１)
i ＝ １

|Ni|　 ∑
(r,u)∈Ni

　er☉e(０)
v (１０)

其中,e(０)
v 是实体v的嵌入表示.通过将关系r建模为投影算

子,为每 个 三 元 组 (i,r,v)设 计 了 一 个 关 系 化 信 息 元 件

er☉e(０)
v .通过此元件,即使三元组中含有相同的实体,也能

借助关系嵌入准确地表示出该三元组的语义信息.

在完成了对用户和项目的一阶连通性建模之后,借助图

卷积网络,继续堆叠更多的卷积层,则可以捕获用户和项目的

高阶邻域信息.具体计算如下:

e(l)
u ＝fu({(e(l－１)

u ,ep,e(l－１)
i )|(p,i)∈Nu}) (１１)

e(l)
i ＝fKG({(e(l－１)

i ,er,e(l－１)
v )|(r,v)∈Ni}) (１２)

其中,e(l－１)
u ,e(l－１)

i 和e(l－１)
v 分别是用户、项目、实体的第(l－

１)层的表示.得益于之前的关系兴趣建模模块,这些表示能

存储多跳路径的整体语义,并突出了关系依赖.

在经过l层的传播后,可以获得每层的用户和项目的

嵌入表示,分别将它们累加起来,就可以得到最终的用户
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和项目的嵌入表示:

er
u＝e(０)

u ＋＋e(l)
u (１３)

er
i＝e(０)

i ＋＋e(l)
i (１４)

３．２　属性兴趣模块

３．２．１　项目表示建模模块

在实际生活中,用户很可能因为项目的某种属性而喜欢

具有相同属性的项目[２６].此外,在知识图谱中,一个项目实

体可能具有多个属性实体邻居,并且项目和属性之间对应着

多种关系.因此,考虑到知识图谱中属性实体包含丰富的语

义信息以及属性实体与项目实体之间关系的多样性,该模块

将通过属性信息来捕捉用户兴趣,并利用属性信息对用户和

项目表示进行增强.

在知识图谱中,一个实体与其不同的邻居常常有着不同

的关系.如图４所示,为了将实体建模为纯初始状态,不受语

义污染,将每个关系视为一个属性空间,并将每个实体嵌入切

分为相应的属性空间维度.具体计算过程如下:

Eatr＝{(er１
i ,er２

i ,,erM
i )|i∈E,M＝|R|} (１５)

erj
i′ ＝ １

|Nrj| ∑
j∈N

rj

erj
j (１６)

其中,erm
i ∈ℝdm 表示实体i在对应的属性空间rm 中的嵌入,

dm 是嵌入向量的维度.通过以上两个公式聚合具有相同关

系的属性,并对聚合结果进行平均池化.对于没有对应关系

的邻域属性,使用零向量进行填充.最后,采用拼接的操作将

实体在不同关系中的向量表达融合为实体的属性信息.如下

所示:

e(０)
i ＝er１

i′ ‖er２
i′ ‖‖erM

i′ (１７)

上式说明了属性如何在特定的元素位置范围内表示.此

外,同一种类型的属性被放置在所有实体的相同元素位置,这

种拼接形式避免了属性交互并保持了属性之间的语义独

立性.

图４　属性建模过程图

Fig．４　Propertymodelingprocessgraph

由于知识图谱中的属性实体与项目实体直接相连,因此

首先使用项目的属性信息来增强项目实体的表示.具体来

说,模型将每个项目的属性特征与其初始表示进行拼接,并输

入到图卷积网络中进行信息传递和特征学习.通过多层图

卷积网络的堆叠,模型得到每个项目的最终表示,其中包含了

项目的属性信息和它们之间的相互作用信息.

通过以上操作,获得了聚合了一阶近邻属性的初始实体

表示.接下来通过图卷积网络来获取高阶邻域信息,如同关

系兴趣传播模块,用图卷积网络将高阶邻居信息聚合到中心

节点,以获得拥有更多信息的项目表示.首先,聚合具有相同

关系的邻居属性实体;然后,为了学习更全面的项目表示,聚

合了不同关系的邻居属性实体.在第l层,项目实体嵌入被

递归地表示为:

e(l)
i ＝ ∑

rj∈R

１
|Nrj

i|
∑

j∈Nrji

e(l－１)
j (１８)

为了避免高阶邻居噪声问题,重新从元件位置的角度来

审视实体嵌入ea
i.在不损失普遍性的情况下,将ea

i 构造为:

ea
i＝er１

i″ ‖er２
i″ ‖‖erM

i″ (１９)

其中,erm
i″ ∈ℝdm 是ea

i∈ℝD 的截断向量.观察erm
i″ 的生成过程

可以发现,erm
i″ 是通过学习项目实体i在rm 属性空间rm 中的

邻域信息生成的,没有学习任何其他属性空间中的嵌入信息.

如图４所示,er１
１′ 仅通过学习er１

２ ,er１
３ 和er１

４ 生成,这说明erm
i″ 保

持了关于属性rm 的独立性,也说明了该模型语义可以在多层

传播之后不受噪音影响.

３．２．２　用户属性兴趣建模

知识图谱中实体和属性之间的关系提供了丰富的语义信

息,这些信息可以用来帮助推荐系统更好地理解用户兴趣.

在推荐系统中,可以将用户对实体的行为看作是对该实体属

性的偏好.但传统的协同过滤推荐模型通常使用平均池化方

法来增强用户表示,这样就忽略了用户的个性偏好,难以实现

个性化推荐[２７].因此,本模块设计了一种注意力机制来对用

户对不同属性的兴趣进行建模.为每对用户u和属性rm 分

配一个兴趣分数,并通过组合兴趣分数和交互项目来生成用

户表示.

将不同的属性放置在相应的元素位置,利用相同的策略

对用户嵌入eu 进行截断,如下所示:

eu＝er１
u ‖er２

u ‖‖erM
u (２０)

其中,erm
u ∈ℝdm 是eu∈ℝD 的截断向量,用户u对属性rm 的

兴趣分数被计算为:

fatt(u,rm)＝σ(τ

１
|Nu|∑

i∈Nu
ermT

u erm
i″

１
|I|∑

i∈I
ermT

u erm
in

) (２１)

其中,τ是作为超参数的温度系数,如果用户u在选择项目时

非常注重属性rm,则用户感兴趣的项目和用户不感兴趣的项

目相应位置的截断表示会是截然不同的.因此,两者的比值

可以表示用户u对属性rm 感兴趣的程度.

在兴趣评分函数准备好后,需要将其与用户交互项目进

行组合来生成用户嵌入表示.首先通过项目嵌入初步生成用

户嵌入表示:

ea
u＝eu＋ ‖

rm∈R

１
|Nu|∑

i∈Nu
erm

in( ) (２２)

其中,‖表示拼接操作.基于上面得到的兴趣分数fatt(u,

rm),不难想到利用fatt(u,rm )去控制传递给用户u的属性
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信息量.因此,用户u表示可以更新为:

ea
u＝eu＋ ‖

rm∈R

fatt(u,rm)
|Nu| ∑

i∈Nu
erm

in( ) (２３)

３．３　预测模块

在关系模块和属性模块都生成了包含各自特性的用户表

示和项目表示后,将两个模块的用户表示和项目表示分别进

行组合,以生成最终的用户表示和项目表示,用于推荐预测.

根据式(１３)和式(２３),用户节点最终可以被表示为:

e∗
u ＝er

u‖ea
u (２４)

根据式(１４)和式(１９),项目节点最终可以被表示为:

e∗
i ＝er

i‖ea
i (２５)

最终,对用户和项目表示进行内积操作,以预测它们的匹

配分数:

y
∧(u,i)＝e∗ T

u e∗
i (２６)

３．４　损失函数

为了优化推荐模型,选择贝叶斯个性化排序(Bayesian

PersonalizedRanking,BPR)损失[２８]作为模型 的 损 失 函 数.

具体来说,BPR损失假设被观察到的用户Ｇ项目交互应该比未

观察到的用户Ｇ项目交互有更高的预测值:

LBPR＝ ∑
(u,i,j)∈O

　－lnσ(y
∧(u,i)－y

∧(u,j)) (２７)

其中,O＝{(u,i,j)|(u,i)∈O＋ ,(u,j)∈O－ }表示训练集,O＋

表示被观察到的用户Ｇ项目交互的正样本集合,O－ 代表未观察

到的负样本集合;σ()是sigmoid函数.

在关系兴趣模块中还有一个保证关系兴趣独立性的模

块,将其与BPR损失结合起来,生成最终 KGICR模型的损失

函数:

L＝LBPR＋λ１LIND＋λ２‖Θ‖２
２ (２８)

其中,Θ是 KGICR的模型参数集,λ１ 是控制独立性损失的超

参数,λ２ 是L２ 正则化的超参数.

４　实验结果及分析

为验证算法的有效性,将本文提出的 KGICR 模型与相

关算法在基准数据集上进行比较分析.接下来将对实验所用

数据集、实验设置、对比方法等展开介绍,并对实验结果进行

分析.

４．１　数据集

为了评估 KGICR 模 型 的 性 能,在 两 个 公 用 的 数 据 集

AmazonＧBook和 Last．FM 上展开实验.AmazonＧBook数据

集是一个由亚马逊公司提供的推荐系统数据集,包含了从

１９９６年到２０１４年的亚马逊书籍销售数据.为了确保数据集

的质量,同 KGAT模型一样,只保留了至少有１０个交互的

用户和项目.Last．FM 数据集是一个音乐推荐系统研究

领域中的经典数据集,由 Last．fm 网站提供,包含 了 超 过

１００万个用户 和 超 过 １７万 个 艺 术 家,同 时 还 有 超 过 ２００
万个用户对艺术家的听歌记录.本章采用了该数据集中

时间戳从２０１５年１月到２０１５年６月的子集,并同样保留

了至少有１０个交互的用户和项目.这两个数据集的统计

信息如表１所列.

表１　数据集的基本信息

Table１　Basicinformationofdatasets

AmazonＧBook Last．FM

用户Ｇ项目集

＃用户 ７０６７９ ２３５６６
＃项目 ２４９１５ ４８１２３
＃交互 ８４６４３４ ３０３４７９６

知识图谱

＃实体 ２９７１４ ５８２６６
＃关系 ３９ ９

＃三元组 ６８６５１６ ４６４５６７

除了用户Ｇ项目交互,还需要为每个数据集构建知识图

谱.对于 AmazonＧbook和 Last．FM 数据集,参考 KGAT 对

数据集的设计,如果有可用的映射,根据标题将项目映射到知

识图谱中对应的实体,特别是考虑与项目对齐的实体直接相

关的三元组.常见的知识感知数据集仅考虑一阶邻域实体,

而该设计方法还考虑了与项目相关的二阶邻域三元组.为了

保证知识图谱质量,过滤掉出现频次较低的实体(即在两个数

据集中都低于１０个)并保留至少５０个三元组中出现的关系

来预处理知识图谱部分.

为了评估和比较不同模型的性能,同时防止模型在训练

数据上过拟合而在测试数据上表现不佳,对于每个用户,其交

互历史数据被分为训练集和测试集.随机选择其中８０％作

为训练集,剩余的２０％作为测试集,并从训练集中随机选择

１０％作为验证集,以调整超参数.每个被观察到的用户Ｇ项目

交互都作为正例,未被观察到有交互的项目作为负例,用于负

抽样,即将其与用户之前没有消费过的一个消极项目配对.

４．２　参数设置

实验在PyTorch框架下实现了 KGICR 模型,模型的嵌

入维度为６４.使用 Adam优化器[２９]优化模型,其中单次训练

批量大小(batchsize)固定为１０２４.

本节对 超 参 数 应 用 网 格 搜 索:学 习 率 在 {１０－４,１０－３,

１０－２}之间进行调整,附加约束的系数(如所有方法中的L２ 正

则化、关 系 兴 趣 建 模 模 块 中 的 独 立 性 建 模 等)在 {１０－５,

１０－４,,１０－１}范围内进行搜索,图卷积的层数在{１,２,３}中

进行调整,邻居集的大小在{１,２,４,８,１６,３２}的范围内.此

外,使用 Xavier[３０]对模型参数进行初始化.

４．３　对比方法

为了更好地评估文中所提出的模型的有效性,将其与７
个相关方法进行比较,其中包括一个非知识图谱推荐模型和

多个基于知识图谱的推荐模型.

１)NFM[３１]:He等将因子分解机(FactorMachine,FM)中

的二阶交叉项(即特征之间的内积)替换为一个全连接的神经

网络层,对用户和物品的特征进行非线性建模.

２)MCRec[３２]:Hu等提出的一种基于元路径的推荐模型,

通过利用用户和物品之间的元路径关系,来学习二者之间更

复杂和更深层次的关系,从而提高推荐的准确性.

３)RippleNet[３３]:Wang等在知识图谱上传播用户的偏

好,并以该用户为根构建路径.该模型是一种带有“记忆”特

点的神经网络模型,用于增强用户表示,提升推荐质量.

４)CFKG[３４]:该模型使用 TransE方法在一个包含用户、

项目、实体和关系的协同知识图上进行推荐任务,通过预测

(用户,交互,项目)三元组的合理性来实现个性化推荐.
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５)CKE[３５]:该模型采用 TransR方法从知识图谱中学习

知识信息,并将信息注入到项目嵌入表示中.其中,知识图谱

关系仅用作监督信号,对实体的表示进行正则化.

６)KGNNＧLS[３６]:为了生成关于用户的特定项目表示,该
模型利用图神经网络和标签平滑正则化方法增强了项目嵌入

表示,并考虑了用户对知识图谱中关系的特定偏好.

７)KGAT[８]:Wang等将图注意力网络应用于知识图谱和

用户Ｇ项目图组合的协同知识图上,能够明确地构建用户、项

目和属性之间的高阶关系,并以端到端的方式将协作信息和

知识信息编码到用户和项目中.

４．４　实验结果及分析

为了验证 KGICR模型能够提升推荐性能,以及捕获用

户兴趣,进而为用户进行个性化推荐,在两个真实数据集上进

行了实验,并与非知识图谱推荐以及知识图谱推荐基线模型

进行了对比,实验结果如表２所列.

表２　KGICR与基线模型的对比结果

Table２　ComparisonbetweenKGICRandbaseline

AmazonＧBook
Recall＠２０ NDCG＠２０

Last．FM
Recall＠２０ NDCG＠２０

NFM ０．１３４８ ０．０７９１ ０．０７８４ ０．１１７９
MCRec ０．１１３５ ０．０７６４ ０．０７０２ ０．１０８２

RippleNet ０．１３５９ ０．０８６０ ０．０８０５ ０．１２４３
CFKG ０．１３０６ ０．０７６８ ０．０７２２ ０．１１３０
CKE ０．１３４４ ０．０７８２ ０．０７３４ ０．１１４９

KGNNＧLS ０．１３６２ ０．０８９３ ０．０８０５ ０．１２８４
KGAT ０．１４８７ ０．０９４３ ０．０８７６ ０．１３１６

KGICR(Ours) ０．１５４１ ０．０９８３ ０．０９０２ ０．１３４２

观察表２可以发现,KGICR在两个数据集中都具有最好

的性能.在 AmazonＧBook和Last．FM 两个数据集上,其 ReＧ

call＠２０较最优的基线算法分别提升了３．６％和４．２％;NDＧ

CG＠２０分别提升了２．９％和２．０％.实验结果表明,利用知

识图谱中关系和属性信息捕获用户兴趣,并利用图卷积网络

对用户兴趣进行传播,可以细粒度地对用户兴趣进行捕捉,更

好地学习用户和项目的最终表示,以获得更好的推荐结果.

仔细观察可以发现,KGICR 在 AmazonＧBook数据集上的改

进效果要比在Last．FM 数据集上的改进效果更好,这是因为

AmazonＧBook对应的知识图谱比 Last．FM 的提供了更加密

集且丰富的信息.此外,Last．FM 对应的知识图谱大多数三

元组仅仅保持一阶连通性,而 AmazonＧBook对应的知识图谱

包含着大量具有高阶连通性的三元组,这表明 KGICR更善

于利用高阶邻域信息.

在基线方法中,大部分的知识图谱推荐方法的推荐性能

优于 NFM 模型,这表明了知识图谱这种辅助信息对于推荐

系统的重要性.但其中 CFKG 和 CKE 模型的推荐性能比

NFM 模型稍差一些,这表明基于知识图谱嵌入的正则化方法

可能无法充分利用知识图谱中的项目属性关系等信息.在所

有方法中,基于路径的方法 MCRec的推荐性能最差,这很可

能是因为 MCRec的推荐性能在很大程度上取决于元路径的

质量,而元路径需要研究者具有丰富的相关领域知识去人工

定义.此外,基于图神经网络的方法的知识图谱推荐模型

KGNNＧLS和 KGAT在两个数据集中的表现优于其他基线

模型,这表明了对高阶邻域信息进行建模的重要性,因为该类

模型主要通过使用知识图谱中节点的多跳邻域来增强用户和

项目的嵌入表示.

４．５　消融实验

为了验证各个模块的有效性,本节对 KGICR 模型进行

了消融实验,通过消除 KGICR不同模块来探索该模块对提

升模型推荐的贡献程度.本节将 KGICR模型的两个变体分

别定义为缺失关系兴趣模块的KGICR(w/oR)和缺失属性兴

趣模块的 KGICR(w/oA).消融实验结果如表３所列.

表３　消融实验

Table３　Ablationstudy

AmazonＧBook
Recall＠２０ NDCG＠２０

Last．FM
Recall＠２０ NDCG＠２０

KGICR(w/oR) ０．１４８１ ０．０９３５ ０．０８７４ ０．１３０６
KGICR(w/oA) ０．１４９７ ０．０９４２ ０．０８８０ ０．１３１３

KGICR ０．１５４１ ０．０９８３ ０．０９０２ ０．１３４２

观察消融实验结果可以发现,去除关系兴趣模块或属性

兴趣模块会降低 KGICR模型的推荐性能.这说明在知识图

谱推荐任务中,知识图谱中的关系信息和属性信息都对细化

用户兴趣、增强用户和项目表示,以及提升模型的推荐性能有

着显著的贡献.此外,大多数情况下,KGICR(w/oR)相对于

KGICR(w/oA)表现较差,这可能是因为在知识图谱推荐任

务中,部分属性信息可以通过与其连接的项目节点被传递到

用户节点,而关系信息则被大部分知识图谱推荐方法忽略,这

也证明了关系兴趣模块对细粒度地捕捉用户兴趣的可行性和

有效性.总之,本节的消融实验进一步证明了同时收集来自

知识图谱中的关系信息和属性信息对捕捉用户兴趣和提高推

荐性能的重要性.

４．６　GCN层数分析

为了进一步探索 KGICR 的最佳性能,考虑改变关系兴

趣模块和属性兴趣模块的消息传播层(即 GCN 层)的数量.

通常来说,堆叠多个图卷积层能够将高阶邻域所携带的信息

集成到节点表示中,但是堆叠太多层又可能会使节点聚合了

许多噪声信息,导致推荐性能下降和产生过拟合现象.本节

将 KGICR模型中消息传播层的数量L 设置在{１,２,３,４}的

范围内,在两个数据集上的实验结果如表４所列.

表４　不同 GCN层数的影响

Table４　InfluenceofdifferentGCNlayers

AmazonＧBook
Recall＠２０ NDCG＠２０

Last．FM
Recall＠２０ NDCG＠２０

KGICR(L＝１) ０．１４７６ ０．０９３７ ０．０８８１ ０．１３３６
KGICR(L＝２) ０．１５０２ ０．０９６４ ０．０９０８ ０．１３５１
KGICR(L＝３) ０．１５４１ ０．０９８３ ０．０９０２ ０．１３４２
KGICR(L＝４) ０．１５１３ ０．０９７２ ０．０８９１ ０．１３３５

观察表４可以发现,当 KGICR模型有２层或３层消息传

播层时,KGICR模型拥有较好的推荐性能.具体来说,当

L＝２或L＝３时,相较于单层消息传播层,模型的推荐性能有

了显著提升.这是因为堆叠更多的卷积层可以探索一些由知

识图谱三元组连接的更多相关项目,并加深模型对用户兴趣

的理解.此外,有许多与用户兴趣相关的信息是从更多的关

系路径和属性实体派生出来的,学习这些信息有助于模型更

好地分析用户对项目的偏好.相较于两层消息传播层,当
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L＝３时,KGICR模型在Last．FM 数据集上的推荐性能略有

下降,这很可能是因为Last．FM 对应的知识图谱中有大量一

阶连接的三元组,导致模型难以学习知识图谱中的高阶信息.

当L＝４时,模型性能全面下降,这很可能是因为过多的卷积

层导致节点学习到了过多噪声信息或由于过拟合所导致的.

考虑到KGICR模型的通用性,本节选取包含３层消息传播层

的 KGICR模型(即L＝３时)作为最优模型与其他基线进行

比较.

结束语　本文提出了一种基于知识图谱的兴趣捕捉推荐

算法 KGICR,用于个性化推荐任务.KGICR包含关系兴趣

模块和属性兴趣模块.关系兴趣模块将用户兴趣表示为知识

图谱中关系嵌入的组合,通过注意力机制将用户的个性化兴

趣向量化,并引入了一个距离相关的独立性模块,以使用户的

不同兴趣彼此独立.项目嵌入考虑关系信息及其邻域的实体

信息,利用图卷积网络学习高阶邻域信息,以增强用户和项目

表示.属性兴趣模块对项目的属性特征和原始表示进行拼

接,以生成包含属性信息的项目表示.用户表示生成采用与

项目表示类似的策略,为了区分用户对不同属性的个性化兴

趣,设计了一个属性兴趣注意力机制为每个属性分配一个兴

趣分数,并通过图卷积网络学习高阶邻域属性信息,增强用户

和项目的表示.将两个模块得到的用户和项目表示进行拼

接,生成用户和项目的最终表示,用于预测.在两个基准数据

集上进行实验验证,实验结果验证了 KGICR有助于提升个

性化推荐任务的性能.
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