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摘　要　由于传统推荐算法存在数据稀疏性和冷启动问题,并且将物品作为单独的个体,没有考虑到物品之间存在的关系.为

了解决这些问题,考虑引入知识图谱这一辅助信息.但现有的基于路径以及基于嵌入的知识图谱推荐算法没有考虑不同实体

对于用户的重要性不同,导致重要性更低的实体对推荐结果的影响反而更大.针对这类局限性,文中提出了一种结合图注意力

机制的知识图谱推荐系统,该推荐系统首先使用图嵌入方法生成用户和项目的初始表示,然后在表示传播时采用注意力机制区

分不同邻居实体的重要性,通过权值加和来生成用户和项目的向量表示,最后预测层生成用户和项目的最终表示,并根据最终

表示预测用户和项目交互的概率.在两个公开数据集 AmazonＧbook和 LastＧfm 上与其他算法进行对比实验,实验结果表明,该

模型在指标recall,ndcg,precision,HR上均有提高,证明其能有效提高推荐的准确度.
关键词:推荐系统;知识图谱;注意力机制;高阶连通性;实体传播

中图法分类号　TP３９１
　

KnowledgeGraphRecommendationAlgorithmCombinedwithGraphAttentionMechanism
ZHANGXiaowan１,DENGQiujun２andLIUXianhui２

１CollegeofElectronicandInformationEngineering,TongjiUniversity,Shanghai２０１８０４,China

２CADResearchCenter,CollegeofElectronicandInformationEngineering,TongjiUniversity,Shanghai２０１８０４,China

　
Abstract　Duetotheproblemsofdatasparsityandcoldstartintraditionalrecommendationalgorithms,andtheitemisregarded
asaseparateindividual,therelationshipbetweenitemsisnotconsidered．Inordertosolvetheseproblems,recommendersystems
starttointroduceauxiliaryinformation．However,theexistingpathＧbasedandembeddingＧbasedknowledgegraphrecommendation
algorithmsdonotconsidertheimportanceofdifferententitiestousers,resultinginentitieswithlowerimportancehavingagreaＧ
terimpactontherecommendationresults．Aimingatsuchlimitations,thispaperproposesaknowledgegraphrecommendation
systemcombininggraphattentionmechanism,whichfirstlyusesgraphembeddingmethodtogenerateinitialrepresentationsof
usersanditems,andthenemploysanattentionmechanismtodistinguishtheimportanceofdifferentneighborentitiesduringrepＧ
resentationpropagation,andgeneratesuseranditemsumsthroughweightsummation．ThefinalpredictionlayergeneratesthefiＧ
nalrepresentationoftheuseranditem,andpredictstheprobabilityofuseranditeminteractionbasedonthefinalrepresentation．
ComparedwithotheralgorithmsontwopublicdatasetsAmazonＧbookandLastＧfm,andexperimentalresultsshowthatthemodel
hasimprovedinindicatorsrecall,ndcg,precision,HR,indicatingthatthemodelcaneffectivelyimprovetheaccuracyofrecommenＧ
dation．
Keywords　Recommendationsystem,Knowledgegraph,Attentionmechanism,HigherＧorderconnectivity,Embeddingpropagation
　

１　引言

随着电子商务等数字化互联网平台的快速发展,引发数

据过载、信息爆炸等问题,用户可选择的物品和服务越来越

多.为了让物品和服务的提供者更精确地为用户做出推荐,

方便用户对物品和服务进行筛选,推荐系统由此产生.推荐

系统是信息过滤系统的子集,用于预测用户对物品的“评价”

或“偏好”[１].其根据用户历史点击行为来分析用户,预测未

来的点击行为,向用户推荐物品或服务,为用户提供更多的信

息帮助[２].

知识图谱属于有向异构图,知识图谱中的节点表示实体,

边表示实体之间的关系.知识图谱中的每条有向边都可由三

元组(头实体,关系,尾实体)的形式表示.现有的比较流行的

知识 图 谱 有 Freebase[３],Dbpedia [４],YAGO[５],NELL[６],

Bio２RDF[７]等.目前知识图谱已经被引入到多种应用中,包

括搜索引擎、推荐系统、问答系统[８]、信息提取[９]等.如图 １
所示,«西游记»、四大名著、«水浒传»、«红楼梦»、«三国演义»

都是知识图谱中的实体,用户 A 与实体«西游记»存在交互,

根据路径«西游记»→ 四大名著 → «水浒传»,用户 A 可能对

«水浒传»存在偏好.
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图１　知识图谱推荐示例

Fig．１　Exampleofknowledgegraphrecommendation

传统的推荐方法有基于内容的推荐方法和基于协同过滤

的推荐方法[１０].基于内容的推荐方法根据物品的自身属性

学习用户和物品的表示,只考虑了物品的本身性质属性.基

于协同过滤的推荐方法可以分为基于用户的协同过滤算法,

给用户推荐与其有高相似度的其他用户偏好的物品或服务;

基于物品的协同过滤算法,给用户推荐与其历史偏好相似度

高的其他物品.但是传统的推荐方法存在数据稀疏性和冷启

动的问题,为了缓解这些问题,推荐系统引入知识图谱这一辅

助信息.知识图谱推荐方法分为３种,分别是基于嵌入的方

法、基于路径的方法以及基于嵌入传播的方法.其中基于嵌

入传播的方法将前两种方法结合,使用注意力机制区分邻居

实体的重要性,递归地将与实体更相关的邻居实体的语义信

息嵌入到实体,增强了知识图谱中的实体表示.但该方法在

使用注意力机制来区分实体重要性时区分得不明显,例如

KGAT 模型[１１]在使用注意力机制时,为了简化只考虑一种情

况下的相似性.注意力机制[１２]最初是在基于编解码器框架

下处理序列到序列的转换任务,后来被应用于机器学习、推荐

系统[１３].

为解决以上问题,本文提出了一种基于对耦思想和向量

相似性注意力机制的知识图谱推荐算法.本文模型对高阶关

系进行建模,递归地对用户和项目的表示进行传播,根据邻居

的表示来更新本节点的表示;采用注意力机制,结合对耦的思

想,分别从三元组的头实体和尾实体的两个方向考虑关系对

邻居权重的影响;使用向量相似度的衡量方法,在关系空间下

考虑两种相似情况来衡量实体的重要性.将该模型与其他基

于知识图谱的推荐算法在数据集 AmazonＧbook和 LastＧFM
上进行对比实验,实验结果验证了该模型提高推荐结果的准

确性.本文的贡献如下:

１)本文在推荐算法的基础上引入了知识图谱,缓解了传统

推荐模型数据稀疏与冷启动问题,提高了推荐结果的准确性.

２)本文考虑了高阶信息对用户和项目的表示的影响,在
聚合邻居节点特征时,采用基于对耦思想和向量相似性的注

意力机制,来区分邻居节点的重要性.

２　相关工作

现有的融合知识增强的推荐模型,根据使用知识图谱信

息的方式分成３类:基于嵌入的方法、基于路径的方法和基于

嵌入传播的方法.

１)基于嵌入的方法(EmbeddingＧbasedMethod)指利用知

识图谱嵌入方法 KGE(KnowledgeGraphEmbedding)对知识

图谱中的实体与关系进行嵌入表示.Zhang等[１４]提出 CKE
(CollaborativeKnowledgeBaseEmbedding)模型,分别计算项

目的结构嵌入、文本嵌入、视觉嵌入,使用贝叶斯框架将嵌入

表示与传统的协同过滤推荐算法相结合.但是在CKE中,传
统的协同过滤推荐和 KGE模块在贝叶斯框架下的耦合较为

松散,使得该模型没有有效使用知识图谱的特征信息.Wang
等[１５]提出的DKN(DeepKnowledgeＧawareNetworkforNews
Recommendation)是新闻推荐模型,其设计了一个 CNN 框

架,将实体嵌入和词嵌入相结合.但是由于知识图谱嵌入表

示模块和推荐系统模块相互独立,因此无法做到端到端的训

练.基于嵌入的方法虽然可以提升推荐系统的准确性,但是

没有对知识图谱进行高阶建模,影响系统性能.

２)基于路径的方法(PathＧbased Mothod)利用知识图谱

结构化的特征,挖掘图谱中实体之间的关系.PER(PersonalＧ
izedEntityRecommendation)模 型[１６]和 FMG(Factorization
MachinewithGrouplasso)模型[１７]将知识图谱视为异构的信

息网络,并在不同类型的关系路径或关系图下提取基于元路

径或元图的潜在特征,用于表示用户和项目之间的连接性.

基于路径的方法以一种更为直观的方式嵌入知识图谱.但是

此类方法严重依赖手动设计的元路径或元图,在实践中很难

优化;并且当实体和关系不在同一个领域中时,手工设计元路

径的工作量大到几乎不可能完成.

３)基于嵌入传播的方法(EmbeddingPropagationＧbased
Methods)利用知识图谱的高阶信息,极大地提高了推荐准确

度.该方法在知识图谱中以迭代传播关联信息的方式挖掘关

联信息,利用获取的关联信息进行推荐,从而提高推荐准确

性.Wang 等[１８]提 出 了 RippleNet(MultipleRipples NetＧ
works)模型,RippleNet通过向外传播用户的历史兴趣偏好来

对用户进行建模,在知识图谱中迭代用户历史兴趣偏好,以挖

掘用户的潜在偏好.RippleNet将用户的历史交互作为初始

输入,以“水波”的形式传播以获得用户的潜在兴趣.Wang
等[１９]提 出 了 KGCN(KnowledgeGraphConvolutionalNetＧ
works)模型,该模型为基于图卷积网络的端到端框架,在知识

图谱的邻居节点之间传播并计算项目的嵌入表示,同时使用

注意力机制区分邻居节点的重要性,聚合邻居节点的表示.
该模型将图卷积网络应用到知识图谱推荐算法中,以有效捕

获项目间的相关性,提高了推荐性能.CGAT(Contextualized
GraphAttentionNetwork)模型[２０]在获取近邻节点信息的基

础上,引入带偏随机游走策略,提取非近邻实体节点信息,显
式地提取图谱中实体近邻节点和非近邻节点的上下文信息.

CRMＧSBKG[２１]模型是一种基于 SiameseBERT 和知识图谱

的引文推荐模型,该模型使用 BERT 模型和 Siamese网络进

行文本特征提取,并构建了一个提取实体特征的引文知识图

谱,是一种挖掘文本特征和实体特征以获得推荐列表的混合

模型.

综上所述,基于路径的方法需要手动定义有效的元路径,

对于大规模的知识图谱来说工作量巨大,是不切实际的.基

于嵌入的方法虽然避免了大量的元路径的定义工作,但其通

过隐式的方式建模,没有充分挖掘用户的潜在偏好.基于嵌

入传播的方法有效结合了基于嵌入的推荐方法和基于路径的

推荐方法的优点,该方法沿着知识图谱中的路径,通过嵌入传

播、多跳关系挖掘用户的潜在偏好,取得了良好的推荐效果.

３　问题描述

在此推荐系统中有两个集合,分别为用户集和物品集.

用户集为U＝{u１,u２,􀆺},项目集为V＝{v１,v２,􀆺}.用户与

项目的交互矩阵Y＝{yuv|u∈U,v∈V}.当yuv＝１时,表示
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用户u与项目v之间存在交互,当yuv＝０时,表示用户u与

项目v之间没有观察到交互.本文的推荐系统使用的是隐式

反馈,即yuv的值为１时不能确定用户u的偏好项目v,仅表

示用户u和项目v 之间存在交互行为,交互行为不仅可以是

购买、点击、收藏,还可以是浏览等;yuv的值为０时并不能确

定用户u对项目v不感兴趣.根据交互矩阵Y 将交互数据表

示为用户Ｇ项目的二部图G１,定义G１为{(u,rInteract,v)|u ∈
U,v∈V},其中U 表示用户集,V 表示项目集,rInteract表示用

户u和项目v之间的交互关系.除了交互数据,已知内容还

包括知识图谱G２,它由大量的项目Ｇ关系Ｇ项目三元组组成,
定义G２＝{(h,r,t)|h∈E,r∈R,t∈E},其中E 表示项目集

合,R表示项目间的关系集合.

图２　联合图示例

Fig．２　Exampleofcollaborativegraph

由于G１中的项目集V 是知识图谱G２的实体集E 的子

集,因此可以将G１和G２进行联合,形成新的联合图G＝{(h,

r,t)|h,t∈E′,r∈R′},其中 E′＝E∪U,R′＝R∪{rInteract}.
图２给出了一个联合图G 的示例,其中u属于G１的用户集

U,与用户u直接相连的v１,v２,v３属于G１的项目集V,不与用

户u直接相连的v４,v５,v６属于G２的项目集E.本文算法的

目的是预测用户和项目交互的概率.

４　基于对耦与向量相似性的注意力机制的知识图

谱推荐算法

　　本文提出了一种基于对耦思想和向量相似性的注意力机

制的知识图谱推荐算法.本文模型的框架如图３所示,由３
个部分组成:１)表示层,在保留知识图谱结构的条件下,将实

体和关系参数化为向量的方法;２)传播层,递归地对实体的表

示进行传播,根据邻居的表示来更新本节点的表示;采用注意

力机制,结合对耦的思想,分别从三元组的头实体和尾实体的

两个方向考虑关系对邻居权重的影响;使用向量相似度的衡

量方法,在关系空间下考虑两种相似情况来衡量实体的重要

性;３)预测层,输出用户对项目的预测偏好.

图３　本文模型的结构

Fig．３　Frameworkoftheproposedmodel

４．１　表示层

知 识 图 谱 嵌 入 是 在 保 留 知 识 图 谱 结 构 下,将 实 体 和

关系 表 示 为 向 量 的 方 法. 本 文 使 用 TrasnR 模 型 表

示[２０],Trans知识图谱 嵌 入 是 在 保 留 知 识 图 谱 结 构 的 前

提下,将实体和关系表示为向量的方法.本文使用 TrasＧ

nR模型表示[２２],TransR 在 单 独 的 实 体 空 间 和 关 系 空 间

中构建实体和 关 系 嵌 入,对 于 一 个 三 元 组(h,r,t)∈ G,

TransR首先将 实 体 从 实 体 空 间 投 影 到 相 应 的 关 系r空

间,通过优化翻译原 则er
h＋e≈er

t 学 习 每 个 实 体 和 关 系 的

表示,其中eh,et∈Rd,er∈Rk,分别是h,t,r的表示;er
h 和

er
t是eh和et在关系r空间的投影表示.对于一个三元组,

其评分函数为:

g(h,r,t)＝‖Wreh＋er－Wret‖２
２ (１)

其中,Wr∈Rk×d是关系r 的变换矩阵,它将实体从 d 维实体

空间投影到k 维关系空间.g(h,r,t)的分数越低,表明三元

组的向量表示越准确.TransR的损失函数为:

LKG ＝ ∑
(h,r,t,t′)∈T

－lnσ(g(h,r,t′)－g(h,r,t)) (２)

其中,T＝{(h,r,t,t′)|(h,r,t)∈ G,(h,r,t′)∉ G};(h,r,t′)

是随机替换有效三元组中的一个实体得到的无效三元组;

σ(􀅰)是sigmoid函数.

４．２　传播层

在传播层中,使用Nh＝{(h,r,t)|(h,r,t)∈G}表示以h为头

实体的三元组集合,t表示h的邻居节点,计算h的所有邻居节点

的线性组合eNh
,此线性组合表示实体h的一阶连通性结构:

eNh ＝ ∑
(h,r,t)∈Nh

π(h,r,t)et (３)

其中,π(h,r,t)表示每个邻居节点的传播权重,et 表示t的向

量.注意力权重π(h,r,t)的计算方式如下.

１)仅使用最简单的注意力机制:

π(h,r,t)＝(Wret)Ttanh(Wreh＋er) (４)

２)基于对耦的思想,从头实体和尾实体两个方向考虑关

系对权值的影响:

π(h,r,t)＝λ１(Wret)Ttanh(Wreh ＋er)＋(１－λ１)(Wr

eh)Ttanh(Wret＋er) (５)

３)仅基于向量相似性,在使用 TransR算法向量化知识

图谱的实体和关系后,由 TransR 算法的翻译关系可知头实

体与关系向量之和,与尾实体向量越接近,注意力权值越大.

π(h,r,t)＝(Wreh)Ttanh(Wret－er) (６)

４)同时使用耦合方式与向量相似性方式:

π(h,r,t)＝λ１(Wret)Ttanh(Wreh＋er)＋λ１(Wreh)Ttanh
(Wret＋er)＋(１－２λ１)(Wreh)Ttanh(Wret－

er) (７)

其中,Wr∈Rk×d是关系r 的变换矩阵,它将实体从d维实体

空间投影到k维关系空间;eh,et∈ Rd和er∈ Rk分别是本节

点、邻居节点、两者关系的表示;λ１为超参数.

通过softmax函数对以实体h为头实体的所有三元组的

权值π(h,r,t)进行归一化:
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π(h,r,t)＝ exp(π(h,r,t))
∑

(h,r′,t′)∈Nh

exp(π(h,r′,t′)) (８)

因此,在消息传播时,注意力权值越高,三元组传播的权

重越大,可以筛选出有效信息,弱化无效信息.
在计算完实体 h 的线性组合eNh

后,通过 BiＧInteraction
聚合器对eh和eNh

进行聚合:

fBiＧInteraction＝LeakyReLU(W１ (eh ＋eNh
))＋LeakyReLU

(W２(eh􀱋eNh
)) (９)

得到新的实体h的表示,其中 W１,W２∈Rd×d′是可训练

的权重矩阵,⊗表示向量点积.
以上是一阶图谱信息的提取方式,重复传播层即可递归

地提取图谱的高阶信息,传播至l层时实体h的向量表示为:

e(l)
h ＝f(e(l－１)

h ,e(l－１)
Nh

) (１０)

其中,e(l)
h 表示传播至第l层时,实体h的向量表示,e(l－１)

Nh
的计

算式为:

e(l－１)
Nh ＝ ∑

(h,r,t)∈Nh

π(h,r,t)e(l－１)
t (１１)

其中,e(l－１)
t 是从先前的信息传播步骤生成的实体t 的表示,

它包含了来自其(l－１)跳邻居的信息;e０
h为传播层的初始输

入向量.

４．３　预测层

在传播L层后,G 中的每个实体都可以得到L 个表示.
由第３节的问题描述可知G 中的实体包括用户集U 和项目

集V,因此对于一个用户u和一个项目v,可以得到L个u 的

表示{e(１)
u ,􀆺,e(L)

u },和L个v的表示{e(１)
v ,􀆺,e(L)

v },不同层的

输出表示不同阶的图谱连通信息.采用层聚合机制[２３]将每

一层的输出表示连接成一个向量:

e∗
u ＝e(０)

u ‖􀆺‖e(L)
u ,e∗

v ＝e(０)
v ‖􀆺‖e(L)

v (１２)
其中,‖是连接操作.最后,进行用户和项目表示的内积,以
预测用户u对实体v的偏好分数:

y
∧(u,v)＝e∗T

u e∗
v (１３)

４．４　优化

为了优化推荐模型,本文选择 BPR 损失[２４].即与某用

户存在交互的项目的预测值,应当比不存在交互的项目的预

测值更高.

LCF ＝ ∑
(u,i,j)∈O

－lnσ(y
∧(u,i)－y

∧(u,j)) (１４)

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

表示用户u和项目j之间有(正)交互,R－ 表示采样未观察到

的(负)交互集;σ(􀅰)是sigmoid 函数.最后,使用目标函数

来联合学习方程(２)和方程(１１):

L＝LKG ＋LCF ＋λ‖Θ‖２
２ (１５)

其中,Θ＝{E,Wr,∀l∈ R,W(l)
１ ,W(l)

２ ,∀l∈ {１,􀆺,L}}是

模型参数集,E是对于所有实体和关系的嵌入表;使用λ对Θ
进行L２正则化以防止过拟合.

在训练时,为了最小化目标函数,本文使用 miniＧbatch
Adam[２５]交替优化LKG 嵌入损失和LCF 预测损失.随机采样

一批(h,r,t,t′),以更新所有节点的嵌入表示;训练模型时,随
机采样一批(u,i,j),经过L 步传播后获得它们的表示,用预

测损失梯度更新模型参数.

５　实验

５．１　数据集

为了评估模型的推荐性能,本实验使用了两个数据集:

AmazonＧbook[２６]和 LastＧFM.AmazonＧreview 是记录亚马逊

网站商品信息及用户评价的数据集,该数据集包含书籍、电
影、音乐等子数据集,从这个集合中选择 AmazonＧbook作为

本文的数据集.LastＧFM 是从 Last．fm在线音乐系统收集的

音乐收听数据集,其中的曲目被视为项目.本文为了确保数据

集的质量,每个数据集都保留至少有１０次交互的用户和项目.
本文通过标题匹配的方式,将两个数据集的物品项目与 FreeＧ
base的实体匹配映射.表１列出了３个数据集的统计数据.

表１　两个数据集的数据统计

Table１　Statisticsoftwodatasets

数据集 AmazonＧbook LastＧFM
用户数 ７０６７９ ２３５６６
物品数 ２４９１５ ４８１２３

交互记录数 ８４７７３３ ３０３４７９６
KG实体数 ８８５７２ ５８２６６
KG关系数 ３９ ９

KG三元组数 ２５５７７４６ ４６４５６７

随机选择数据集的８０％的历史交互数据构成训练集,将
剩余的２０％ 的交互数据构成测试集.随机挑选训练集的

２０％的交互数据构成验证集,用于调节超参数.用户和物品

之间存在交互即视为正样例,采用负采样策略.

５．２　评估指标

本模型采用召回率recall,NDCG,precision和 HR 作为

性能评价指标.
对于测试集中的每种用户,将用户没有与之交互的所有

项目都视为负样例,除了训练集中的正样例项目,每种方法输

出用户对其他项目的偏好分数.采用召回率recall＠K、归一

化折损累计增益NDCG＠K、精确率precision＠K 和HR＠K
作为评估 TopＧK 推荐和偏好排名的评估指标[２７Ｇ２８],设置 K＝
２０.recall＠K 表示正确分类的个数占全部正确数量的个数,
是在用户的推荐列表中的项目与测试集项目总数的比值,其
值越高,证明推荐性能越高.召回率recall＠K 的计算式为:

recall＠K＝
∑

u∈U
|R(u)∩T(u)|

∑
u∈U

|T(u)|
(１６)

其中,R(u)是实验生成的用户u的推荐项目列表;T(u)是测

试集中用户u交互的正样例项目列表.NDCG＠K 用于评估

推荐模型的排序性能,测试集中用户交互的正样例在推荐列

表的位置越靠前,评估值越高.NDCG＠K 的计算式为:

NDCG＠K＝ １
IDCG　∑

K

i＝１

２reli －１

log２(i＋１) (１７)

其中,reli是待推荐项目与用户历史交互项目之间的相似度,
即项目在推荐列表位置i的相似度,取值为[０,１],IDCG的计

算式为:

IDCG＠K＝ ∑
|REL|

i＝１

２reli －１
log２(i＋１) (１８)

其中,|REL|是将待推荐的项目按照相关性从大到小排序,取
前K 个项目组成的序列.精确率precision＠K 表示正确分

类的个数占预测正确数量的个数,其值越高,证明推荐性能越

高,其计算式为:

precision＠K＝
∑

u∈U
|R(u)∩T(u)|

∑
u∈U

|R(u)|
(１９)

HR＠K(Hitrate)衡量召回率,该指标的分母是所有用

户的测试集的项目总和,分子是每个用户前 K 个中属于测试

集的个数的总和,该指标越大,证明推荐性能越高.
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５．３　对比模型

为了证 明 本 文 模 型 的 有 效 性,本 文 使 用 NFM,CKE,

CFKG,RippleNet,GCＧMC方法作为对比模型.

１)NFM[２９]:该模型是较为先进的分解模型,在传统 FM
模型的基础上,使用神经网络获取用户和项目之间的非线性

特征.本文按照文献[１５]在输入特征时加入一层隐藏层.

２)CKE:该模型是一种代表性的基于正则化的推荐方法,
该方法将协同过滤与结构知识、文本知识、图像知识统一在贝

叶斯框架中[２４].在嵌入结构信息时,使用 TransR算法将结

构知识嵌入以获得项目的表示.

３)CFKG[３０]:该 模 型 构 建 用 户Ｇ项 目 联 合 图,使 用

TransE[３１]算法将联合图中的用户和项目嵌入表示,以此利用

知识图谱的辅助信息进行推荐.

４)RippleNet:该模型将正则化方法和基于路径的方法相

结合,将表示以“水波”的形式传播,以获得用户的兴趣偏好.

５)GCＧMC[３２]:该模型在图结构数据上应用 GCN[３３]编码

器,本文将 GCN 编码器应用于用户Ｇ项目联合图,按照 GCＧ

MC加入一层图卷积层,其维度设置与向量的维度相同.

５．４　实验设置

本文在实验时使用 Tensorflow实现本文模型.用户、物
品和知识图谱中的实体、关系的表示向量维度都固定为６４,

batchsize大小固定为１０２４.本文模型的注意力传播层的深

度为３,维度分别为６４,３２,１６.本文实验使用 Adam 优化器

进行优化,使用 Xavier初始化器[３４]初始化模型参数.学习率

在{０．０５,０．０１,０．００５,０．００１}之间调整,L２归一化的系数在

{１０－５,１０－４,􀆺,１０１,１０２}之间调整,丢失率dropout和节点丢

失率node_dropout在{０．０,０．１,􀆺,０．８}之间调整,消息丢失

率 messagedropout为０．１.本文实验采用提前终止策略,如
果验证集上的recall＠２０在连续５０个epoch后没有增加,则
实验提前终止.

５．５　实验结果及分析

５．５．１　实验结果对比

所有基线模型与本文模型在 AmazonＧbook和 LastＧfm 两

个数据集上的对比实验结果如表２所列.

表２　推荐模型的性能对比

Table２　Performancescomparisonofdifferentrecommendationmodel

AmazonＧBook
recall ndcg precision HR

LastＧFM
recall ndcg precision HR

NFM ０．１３６６ ０．０９１３ ０．０１３５ ０．２２１８ ０．０８２９ ０．１２１４ ０．０３２３ ０．３１４８
CKE ０．１３２６ ０．０８９３ ０．０１４０ ０．２３３３ ０．０７３０ ０．１１８１ ０．０３０５ ０．３２３６
CFKG ０．１１７１ ０．０７９３ ０．０１２４ ０．２０６４ ０．０６７６ ０．１０８３ ０．０２７５ ０．２９５０

RippleNet ０．１３３６ ０．０９１０ － － ０．０７９１ ０．１２３８ － －
GCＧMC ０．１３１６ ０．０８７４ － － ０．０８１８ ０．１２５３ － －
本文算法 ０．１４８９ ０．１１４３ ０．０１５４ ０．２５４６ ０．０８６３ ０．１７２４ ０．０３４３ ０．３５４２

　　由表２所列的对比结果可以看出,本文模型在两个数据

集上的两个指标都表现最佳.指标recall＠２０在 AmazonＧ
book和LastＧfm上分别提高了２１．４％和２１．７％;指标ndcg
＠２０在 AmazonＧbook和 LastＧfm 上分别 提 高 了 ３０．６％ 和

３７．２％;指标precision＠２０在 AmazonＧbook和 LastＧfm 上分

别提高了１９．５％和１９．８％;指标 HR＠２０在 AmazonＧbook和

LastＧfm上分别提高了１８．９％和１６．７％.

１)NFM的表现仅次于本文模型,比其他模型的表现都更好.
因为NFM的隐藏层可以捕获用户表示和项目表示之间非线性

的特征关系.但是NFM的表现不如本文模型,其原因在于注意

力表示传播的方法对知识图谱中的高阶连通信息的利用更加充

分,以此丰富用户表示和项目表示,从而得到更好的实验结果.

２)CKE和CFKG的表现不如 NFM,可能是因为基于正

则化的推荐方法无法充分利用知识图谱辅助信息来丰富用户

和项目的表示.

３)RippleNet的表现验证了相邻实体的表示的整合对于

丰富用户表示的重要性,验证了高阶连通性和相邻实体建模

对推荐结果的重要性.

４)GCＧMC使用的是固定权重值,本文模型根据三元组语

义关系,结合对耦的思想,考虑三元组的关系对头、尾实体的

影响来决定权重值;并且依据向量相似性来决定权重值,相似

性越高,权重值越高.本文模型比 GCＧMC的效果更好,证明

了结合对耦思想和基于向量相似性的注意力机制对推荐效果

有一定作用.

５．５．２　消融实验

为了验证本文提出的基于耦合思想与向量相似性的知识

图谱推荐算法的改进对模型推荐性能提升的有效性,本文设

计了消融实验进行对比,实验结果如表３所列.

表３　消融实验的结果

Table３　Resultsofablationexperiment

AmazonＧBook
recall ndcg precision HR

LastＧFM
recall ndcg precision HR

AttentionＧonly ０．１４８６１ ０．１００７６ ０．０１５４４ ０．２５４７６ ０．０８５７４ ０．１３３２５ ０．０３４４２ ０．３５３８０
CoupledＧatt ０．１４８７７ ０．１１４２７ ０．０１５４３ ０．２５４７１ ０．０８５９４ ０．１７１５９ ０．０３４２７ ０．３５３６０
SimilarityＧatt ０．１４８３６ ０．１１４０１ ０．０１５３９ ０．２５４１８ ０．０８５８６ ０．１７１６８ ０．０３４２５ ０．３５４００

本文算法 ０．１４８７６ ０．１１４３４ ０．０１５４１ ０．２５４６３ ０．０８６３０ ０．１７２４１ ０．０３４２９ ０．３５４２１

　　AttentionＧonly表示仅使用最简单的注意力机制,对应式

(４);CoupledＧatt表示基于对耦的思想,从头实体和尾实体两

个方向考虑关系对权值的影响,对应式(５);SimilarityＧatt表

示仅基于向量相似性,在使用 TransR 算法向量化知识图谱

的实体和关系后,头实体与关系之和与尾实体向量越接近,注

意力权值就越大,对应式(６);本文算法同时使用耦合方式与

向量相似性方式,对应式(７).

由表３可以看出,本文算法在两个数据集上的两个指标

都表现最佳.在 AmazonＧBook数据 集 上,recall＠２０,ndcg
＠２０,precision＠２０和 HR＠２０分别提升了０．２７％,１１．９％,
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０．１３％和０．１８％;在 LastＧFM 数 据 集 上,recall＠２０,ndcg
＠２０,precision＠２０和 HR＠２０分别提升了０．６５％,２２．７１％,

０．１２％和０．１７％.由此可知,本文利用交互单元可以有效提

取用户的偏好信息,建模用户之间的相关性,提高模型的推荐

性能.由此可知,从头实体和尾实体两个方向考虑关系对权

值的影响,并且根据头尾实体向量相似性越高,注意力权值越

大的思想,可以有效提升推荐的有效性.
结束语　本文提出了一种基于注意力机制的知识图谱推

荐算法,该算法包括表示层、传播层、预测层.其中传播层是

核心,使用邻居节点的向量表示更新节点的向量表示,在更新

时使用图注意力机制,区分邻居节点的重要性,以更精确地传

播表示.基于对耦的思想,从三元组正反两个方向考虑关系

对传播权值的影响;同时基于向量相似性,相似性越高的邻

居,其节点权值越大.该算法将知识图谱作为辅助信息,缓解

了将物品作为单独的个体,没有考虑到物品之间存在关系的

问题,在一定程度上缓解了传统推荐算法的数据稀疏性和冷

启动问题.在数据集 AmazonＧbook和 LastＧFM 上的实验结

果证明了本文算法的有效性,提高了推荐结果的准确性,探索

了图神经网络和注意力机制在推荐应用中的潜力.
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