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摘　要　随着互联网的高速发展,推荐系统已成为缓解信息过载的重要手段之一.当前的推荐方法主要采用深度学习模型挖

掘用户对项目的兴趣度,但是目前使用图神经网络的推荐方法无法有效表征用户和项目之间的交互行为,并且网络层数的增加

会产生梯度消失问题.因此,文中提出了一种新的模型,基于正交变换和图上下文的知识图嵌入方式并融合残差网络和注意力

机制的模型.首先,通过嵌入节点的邻居属性来表征用户与项目的交互行为,然后通过图神经网络和残差网络分析用户项目交

互行为,最后利用注意力机制区分不同的邻域,提高推荐的准确性.通过在 AlibabaＧfashion和 LastＧFM 两个真实数据集上进

行实验,结果表明所提方法能够显著提升推荐效果.
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Abstract　WiththerapiddevelopmentoftheInternettoday,recommendationsystemhasbecomeanimportantmeanstorelieve
theinformationoverload．Currentrecommendationmethodsmainlyusedeeplearningmodeltomineusers’interestsintheproＧ
ject．However,thecurrentrecommendationmethodsusinggraphneuralnetworkscannoteffectivelyrepresenttheinteractionbeＧ
haviorsbetweenusersanditemswell,andtheincreaseinthenumberofnetworklayerswillcausetheproblemofgradientdisapＧ
pearance．Therefore,thispaperproposesamodelthatcombinestheGCＧOTEknowledgegraphembeddingapproachwithresidual
networksandattentionmechanisms．First,theinteractioninformationofusersoritemsisrepresentedbyembeddingtheneighbor
attributesofnodes,thenuserＧiteminteractionsareanalyzedbygraphneuralandresidualnetworks,andfinally,attentionmechaＧ
nismsareusedtodistinguishdifferentneighborhoods．ExperimentsontworealＧworlddatasetsAlibabaＧfashionandLastＧFM
demonstratethattheproposedmethodcansignificantlyimprovetherecommendationperformance．
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１　引言

近年来,随着移动网络的高速发展,物品数量日益增多、
种类繁杂.人们在做选择时往往需要过滤掉许多无用信息,
因此几乎每一个提供内容给用户的网站都需要推荐系统,如
商品推荐、歌曲推荐、电影推荐、兴趣点推荐等.推荐系统在

网络中应用十分普遍,已经成为了一个热点的研究方向.现

有的推荐系统中最常见的是基于协同过滤(CollaborativeFilＧ
tering,CF)[１]的推荐,其基本思想是利用用户Ｇ用户之间的相

似性关系,挖掘用户与项目的交互信息,如浏览、购买等,为目

标用户推荐喜好的项目.基于CF的推荐方法利用用户Ｇ项目

交互,根据用户Ｇ用户或项目Ｇ项目的相似性向用户提供建

议[２Ｇ５].文献[６]提出了单类协同过滤模型,主要通过用户过

去的行为来估计用户感知时尚的个性化排名功能.文献[７]
提出了一种基于协同过滤去噪自编码器算法,利用向输入数

据中增添用户的属性来提高推荐效果.协同过滤包括基于邻

居的协同过滤、基于矩阵分解的协同过滤、基于神经网络的

协同过滤和最近常见的基于图神经网络的协同过滤.虽然这

些方法具有高效性和通用性,但对用户Ｇ项目的历史交互的依

赖性仍然很强,当交互数据稀疏时,性能会降低;并且,协同过

滤方法无法对辅助信息建模[８Ｇ９],例如社交网络[１０]、用户/项

目属性[１１]、上下文信息[１２]等.其次,多数的推荐方法都独立

的考虑每个项目的相关性,却忽略了推荐结果的多样性.
为了解决上述问题,本文提出一种使用知识图嵌入的推

荐方法,首先建立用户Ｇ项目二部图,将用户和项目表示为一

个直观的交互;同时构建知识图,其中包含了项目的属性信

息.然后,耦合二部图与知识图,将耦合图经过图神经网络进

行推荐.最近的一些研究使用深度学习模型进行推荐,Wang
等[１３]提出了基于知识图的推荐注意网络(KnowledgeGraph
AttentionNetwork,KGAT).上述方法尽管取得了较好的推

荐效果,但其中的 TransR[１４]嵌入方式仍不能很好地解决用

户和项目的关系问题,侧重于对单个三元组的建模,忽略了知

识图结构信息,即有意义的图上下文.因此本文提出了使用

GCＧOTE的嵌入方法[１５],可以更好地解决用户和项目复杂的
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多对一(NＧ１)、一对多(１ＧN)、多对多(NＧN)的问题,从而提升

推荐性能.
本文的主要贡献包括:

１)提高了使用 GCＧOTE的知识图谱嵌入方式解决推荐

中的数据稀疏和冷启动问题.

２)提出了融合残差注意力的方法,可以使训练过程中深

度网络出现的梯度消失和梯度爆炸问题得到缓解.

３)提出了使用注意力机制区分不同的邻域,使得推荐结

果具有更好的可解释性.

４)在 AlibabaＧfashion和 LastＧFM 这两个数据集上进行

测试,验证了所提方法的有效性和优越性.

２　相关工作

２．１　基于深度学习的推荐

随着近年来深度学习的快速发展,很多种方法提高了推

荐系统的丰富性和准确性,对于冷启动和数据稀疏等问题,通
常使用其本身提取特征的能力来缓解.文献[１６]提出了

Wide&Deep模型,该模型分为３部分,分别为 Wide线性模

型、Deep非线性模型、Wide部分输出和 Deep部分输出联合

预测部分,可以缓解数据稀疏的问题并且提高推荐的准确性.
但仍有一些方面有待提高,比如 Wide部分对人工特征工程

的依赖性较强.文献[１７]提出了 DeepFM 模型,结合了 Deep
和FM 模型,其中的多层感知机对高阶属性交互建模,改进了

Wide&Deep模型需要对低维特征做特征工程的不足,并且

Wide和 Deep部分共享特征向量.文献[１８]提出了 NCF模

型,这种模型的建模灵感来源于多层感知机对项目以及客户

之间的非线性关系,是神经网络附加过滤推荐的一种算法,是
将低阶属性和高阶属性结合来进行内积操作.但其也存在一

些缺点,比如在嵌入项目和用户时没有关联性.文献[１９]提
出了 NFM 模型,它是FM 与神经网络结合的尝试,使用非线

性变换来提高模型的非线性表达能力并且能够学习到高阶的

特征,该模型的结构更简单但是推荐性能更优.除了上述模

型,其他的神经网络模型也可用于推荐.例如文献[１７]和文

献[２０]都是基于神经网络的模型,文献[１７]使用自编码和协

同过滤结合的模型进行评分预测,文献[２０]是基于 RNN 的

序列协同过滤推荐算法,提供用户短期兴趣的推荐效果.

２．２　知识图谱

知识图谱属于异构图的分支,其中的节点对应头实体和

尾实体,以及知识谱图的边与尾实体和头实体联系.知识图

谱中的语义关联关系可以帮助推荐系统挖掘出不同实体之间

的潜在关联关系,通过潜在关系进而推出用户的关注点,提高

推荐的准确性和多样性.并且,为解决用户Ｇ项目之间的数据

稀疏问题,知识图谱充分利用其实体间的丰富关系来挖掘用

户和用户之间的联系,项目和项目之间的联系,以增强推荐算

法的效果.
基于知识图谱的推荐有３种方式,分别是基于嵌入的知

识图谱推荐方法、基于路径的知识图谱推荐方法以及基于嵌

入和基于路径相结合的知识图谱推荐方法.其中,基于嵌入

的知识图谱推荐方法有:文献[２１]提出的 CKE模型,该模型

中知识图谱的结构信息由 TransR 嵌入方法处理,以获得实

体的结构化信息向量,结合与所产生的视图信息和文本信息

向量,构成项目的潜在表示;文献[２２]提出的 DKN 模型,该
模型中知识图谱实体向量的一跳范围的上下文向量表示由

TransD[２３]嵌入方法处理,提取了自然属性和用户Ｇ项目的隐

式关联关系,解决了新闻推荐的难题;文献[２４]提出的 MKR
模型,该模型是一个端到端的推荐模型框架,由３个部分组

成,分别是推荐部分、KGE部分和交叉压缩单元.MKR模型

分别对推荐系统和知识图谱进行优化,提高推荐的灵活性和

适应性.基于路径的知识图谱推荐方法有:文献[２５]提出的

RKGE模型,利用循环网络的技术自动学习并建模连接相同

实体之间的路径语义,并且使用池化操作区分不同路径中用

户对项目的偏好程度,最后将其嵌入到推荐中,挖掘用户对项

目的最终偏好;文献[２６]提出的 KPRN 模型,该模型是一个

端到端的神经网络模型,利用实体和关系生成的路径表示向

量来挖掘用户的偏好,提高推荐的可解释性.基于嵌入和基

于路径相结合的知识图谱推荐方法有:文献[２７]提出的 RipＧ

pleNet模型,该推荐模型结合知识图谱的辅助信息,利用消息

传播将外层的项目作为用户的潜在偏好;文献[２８]提出的

KTUP模型,将基于翻译的用户偏好模型和知识图结合,共
同学习用户、项目、实体和关系的向量表示,提高推荐结果的

准确性和可解释性.

３　基于知识图残差注意网络的模型

本章主要对知识图残差注意力网络推荐算法模型 RKＧ
GAT(ResidualKnowledgeGraphAttentionNetwork)进行介

绍,其结构如图１所示.

图１　RKGAT模型结构

Fig．１　StructureofRKGATmodel
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　　该模型主要由３部分组成:１)嵌入层,是本文模型区别于

其他图神经网络的重要部分;２)注意力嵌入传播层,是实现推

荐过程的核心部分;３)预测层,引入注意力机制对用户和项目

加权区分.

３．１　嵌入层

知识图是一个拥有多种关系的有向图,知识图中的节点

表示实体,边表示关系.学习低维向量的表示可以使用知识

图嵌入模型,一个三元组(h,r,t)也可以用知识图来表示.多

个三元组可以包含同一个实体,该实体作为连接这几个三元

组的媒介.例如图２中三元组(«百万美元宝贝»,导演,克林

特􀅰伊斯特伍德)和三元组(«百万美元宝贝»,演员,克林特􀅰

伊斯特伍德).«百万美元宝贝»为导演属性和演员属性提供

了丰富的信息,从而能够挖掘出用户偏好,将属性信息传递给

用户.

图２　一个知识图包含多个属性的例子

Fig．２　ExampleofKGcontainingmultipleattributes

知识图谱嵌入中使用 GCＧOTE的嵌入方法,GCＧOTE嵌

入方法使用正交变换将实体和项目之间的关系映射到高维空

间,神经网络中使用正交变换的方法可使其更稳定、更有效.

对于一个三元组(h,r,t),其中h,t∈V(V 是图节点的集合),

r∈R,R 是图的边集合.三元组(h,r,t)对应的嵌入为eh,

Mr,et,其中eh,et∈Rd,d是嵌入维数,头实体和尾实体的嵌

入为ex,x＝{h,t},对于h和r到t的投影,计算式如下:

e∗
t (i)＝fi(h,r)＝Ø(Mr(i))eh(i) (１)

其中,Ø为施密特正交过程,Ø(Mr(i))是 Mr(i)的正交矩阵.

对于r和t到h的投影计算式如下:

e∗
h (i)＝diag(exp(－Sr(i)))Ø(Mr(i))Tet(i) (２)

对应关系r和头实体h的预测值极端方法为:

e∗
t ＝diag(exp(Sr(i)))Ø(Mr(i))eh(i) (３)

３．２　注意嵌入传播层

注意嵌 入 传 播 层 主 要 使 用 图 神 经 网 络[２９]、图 注 意 网

络[３０]和残差网络[３１].使用图神经网络传播高阶连接,使用

图注意网络的注意权重区分不同连接的重要程度,使用残差

网络可以使得图神经网络达到更深的层.一层的图神经网络

主要由３部分构成:信息传播、基于知识感知的注意力和信息

聚合.

３．２．１　信息传播

对于一个实体h,可以定义其三元组的集合计算式如下:

Nu＝{(h,r,t)|(h,r,t)∈G} (４)

其中,h表示头实体,r表示关系,t表示尾实体.

通过计算h的自我网络的线性组合,表征实体h的一阶

连通性计算式如下:

eNu ＝ ∑
(h,r,t)

π(h,r,t)ei (５)

其中,Π(h,r,t)控制了每个边缘(h,r,t)传播的衰减因子,表

明从t到h传播的多少信息符合关系r.

３．２．２　知识感知的注意力

得到用户和项目表示后,推荐系统通过用户点击的项目

来增强其表示,这里采用平均池化,计算式如下:

e∗
u ＝eu＋ １

|Nu|∑
t∈Nu

e∗
i (６)

其中,Nu＝{t|(u,i)∈O}和eu表示用于协同过滤的用户嵌入.

但是平均池化没有考虑用户的个性化偏好,因此提出注意力

机制来建模用户兴趣.

使用注意力机制为属性和用户分配注意分数fatt(h,r,

t),并通过结合兴趣分数和交互项目生成用户表示.计算注

意分数fatt(h,r,t),第一步是将不同的属性放置在相同的实

体上,构造出eh,计算式如下:

eu＝er１
u ‖er２

u ‖􀆺‖ern
u (７)

其中,ern
u ∈Rdm

是eu∈RD 的截断向量,eu中ern
u 的开始索引是

∑
m－１

p＝１
dp,结束索引是∑

m

p＝１
dp.

第二步,计算实体eh对实体et的偏好得分,计算式如下:

fatt(h,r,t)＝στ

１
|Nu|∑

t∈Nu

er１
u

T
erm

i

１
I ∑

t∈z
erm

u
T
erm

i􀅰􀅰

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

(８)

其中, １
|Nu|∑

t∈Nu
erm

u
T
ermi 表示用户对与属性rm 交互的项目的偏

好程度,１
I∑t∈zerm

u
T
erm

i􀅰􀅰 表示对属性rm中所有项的偏好程度.

最后,使用注意力机制,e∗
u 表示的计算式如下:

e∗
u ＝eu＋ ‖

rm∈R

fatt(h,r,t)
|Nu| ∑

t∈Nu

erm
i􀅰􀅰( ) (９)

３．２．３　信息聚合

信息聚合,聚合了实体表示eh 和自我网络eNh,用以下

３种类型的聚合器来实现.

１)GCN聚合器[３２].两种表示可以用 GCN 聚合器相加,

再对其进行非线性变换,计算式如下:

fGCN＝LeakyReLU(W(eu＋eNu
)) (１０)

其中,激活函数设置为 LeakyReLU,W ∈Rd′×d可以通过训练

的权重矩阵来提取信息进行传播,d是转换尺寸大小.

２)GraphSage聚合器[３３].GraphSage聚合器连接两种表

示,同样使用非线性变换,计算式如式(１１)所示:

fGraphSage＝LeakyReLU(W(eu‖eNu
)) (１１)

其中,‖是连接运算.

３)BiＧInteraction聚合器[３４].BiＧInteraction聚合 器用来

表示eh和eNh的两种特征的交互情况,计算式如式(２)所示:

fBiＧInteraction＝LeakyReLU(W１(eu‖eNu
))＋

LeakyReLU(W２(eu☉eNu
)) (１２)

其中,W１,W２∈Rd′×d可以通过训练的权重矩阵来提取信息进

行传播,☉表示乘积.BiＧInteraction聚合器不同于 GCN聚合

器和 GraphSage聚合器,它考虑了eh和eNh之间的交互.

３．２．４　残差网络

残差网络是图神经网络的另外一条通道,由一系列的
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残差块组成,其中残差块定义如下:

xl＋１＝h(xl)＋F(xl,Wl) (１３)
由直接映射部分和残差部分两部分组成残差块.其中直

接映射部分是h(xl),残差部分是F(xl,Wl).
该残差结构用来解决“网络退化”问题,即当神经网络达

到深层时,效果却不如浅层.通过残差结构可以将高层的网

络传播到低层,缓解了网络层数加深导致的梯度消失的问题.

３．３　预测层

模型经 过 K 层 后,得 到 用 户 节 点 u 的 多 个 表 示,即

{e(１)
u ,􀆺,e(L)

u },项目节点i的多个表示,即{e(１)
i ,􀆺,e(L)

i }.将

每一层的表示连接起来,计算式如下:

e∗
u ＝ ∑

k

L＝０
αKe(K)

u (１４)

e∗
i ＝ ∑

k

L＝１
αKe(K)

i (１５)

其中,αK≥０,表示第K 层嵌入的重要程度.
此处的注意力机制采用多层感知机实现,计算式如下:

f(pi,qi)＝hTReLU(w(pi☉qi)＋b) (１６)

其中,p∈Rd×１是稀疏向量转换为密集向量的表示,qn×１表示

用户向量的初始表示,qj∈Rd×１表示项目向量的嵌入表示,

j∈R＋
u 表示与用户有交互行为的项目集合,wk×d表示权重矩

阵,bd×１表示防止过拟合的偏置项.
然后对输出结果使用softmax函数进行归一化处理,计

算式如下:

α＝ exp(f(pi,qj))
[∑exp(f(pi,qj))]β

(１７)

其中,β∈[０,１]为平滑系数,防止对活跃的用户过度惩罚.
最后,对用户和项目表示进行内积,得到它们的预测得

分,计算式如下:

y
∧
＝e∗

u
Τe∗

i (１８)

３．４　模型训练

在本文的模型中,首先依次对 LCF和LKG采用 BPR[３５]损

失进行优化,BPR损失假设观察到的交互,表明更多的用户

偏好,应该比未观察到的交互分配更高的预测值,其计算式

如下:

LCF＝ ∑
(u,i,j)∈O

－lnσ(y
∧(u,i)－y

∧(u,i)) (１９)

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

R＋ 表示用户u与项目j之间有交互行为,R－ 表示用户u与

项目j之前没有交互行为.

LKG＝ ∑
(h,r,t,t′)

－lnσ(g(h,r,t′)－g(h,r,t)) (２０)

最后,将两个函数联合起来:

LKGAT＝LCF＋LKG＋λ‖R‖２
２ (２１)

其中,R＝{E,Wr,∀l∈R,Wl
１,Wl

２},∀l∈{１,２,􀆺,L},E 是

所有实体和关系嵌入表,在R上进行了由λ参数化的 L２正

则化,以防止过拟合.
使用 Adam[３６]优化嵌入损失和预损失.用一批随机抽样

(h,r,t,t′),来更新所有节点的嵌入.然后,随机抽样一批(u,

i,j),在L个传播步后检索它们的表示,最后利用预测损失的

梯度更新模型参数.

４　实验及评价

本章首先介绍数据集和实验设置,然后介绍实验的对比

算法,最后分析本文提出的模型和各个对比模型的效果.

４．１　数据集及实验设置

本文实验采用两个在不同的领域公开的数据集,分别是

AlibabaＧfashion和LastＧFM.这两个数据集具有不同的稀疏

度.数据集均由两部分组成:用户Ｇ项目交互部分和知识图部

分.为缓解数据的稀疏性,对数据集进行了简单的预处理,使
签到次数少于１０次的用户和项目被过滤掉.最终 AlibabaＧ
fashion数据集中包含了 １１４７３７ 个用户、３００４０ 个项目和

１７８１０９３次交互,LastＧFM 中包含了２３５６６个用户、４８１２３个

项目和３０３４７９６次交互.另外还要按照ID匹配的方式构建

实体和关系的知识图.预处理之后的实验数据集的统计数据

如表１所列.

表１　实验数据信息统计

Table１　Experimentaldatainformationstatistics

AlibabaＧ
fashion

LastＧFM

UserＧItem
Interaction

Users １１４７３７ ２３５６６
Items ３００４０ ４８１２３

Interactions １７８１０９３ ３０３４７９６
Sparse/％ ９４．８３ ９９．７３

Knowledge
Graph

Entities ５９１５６ ５８２６６
Relations ５１ ９
Triplets ２７９１５５ ４６４５６７

AlibabaＧfashion:是一个电子商务数据集,由用户Ｇ项目对

应的知识图组成,包含用户点击服装的历史数据、每件衣服的

不同类别属性等.

LastＧFM:是世界上最大的社会音乐平台,该数据集是从

２０１５年１月到２０１５年６月的时间范围内收集而来的.
本文进行的实验采用８∶２的比例划分训练集和测试集.

RKGAT模型使用python语言和tensorflow框架实现.模型

的嵌入尺寸为６４,采用 Adam 优化器进行优化,设置学习率

为０．０００１,一个批次数量为１０２４,偏置初始设置都为０,并采

用 Xavier初始化器对参数进行初始化,迭代次数为１００时模

型收敛,并设置早停机制.在１０个训练轮数中,若提出的评

价指标没有明显变化,则提前停止训练.
将 RKGAT中dropout数值分别设置为{０．０,０．１,０．２,

０．３,０．４,０．５,０．６,０．７,０．８},实验测试表明(见图３),dropout
取值为０．５时,推荐效果最优.

４．２　对比方法

将本文模型和以下最近比较流行的模型进行比较.

１)FM[３７]:因子分解机模型,引入两个特征的二阶特征组

合,考虑特征的交叉,使得每个特征都能学习到自己对应的嵌

入,最后通过内积计算出权重.

２)NFM[１９]:该方法通过特征交叉池化层,融合了 FM 模

型和 DNN模型,包括线性计算和交叉特征计算两部分,最后

的结果是两部分加权的结果.

３)CKE[２１]:该方法是结合知识图谱和协同过滤的方法,
采用典型的知识图嵌入算法 TransR[１４]对项目的表示进行规

范化,并将其输入 MF框架进行推荐.

４)CFKG[３８]:该方法提出了一种新的翻译模型,使用知识

表征学习对异构实体进行嵌入,将推荐任务转化成对三元组

的合理性预测.

５)RippleNet[２６]:该模型是基于嵌入的方法和基于路径的

方法的结合,使用知识图传播用户的偏好属性,找到潜在联系,
丰富用户表示后进行推荐.RippleNet首先使用TransE[３９]嵌入
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方式嵌入初始的知识图实体,自动发现用户潜在的兴趣.

６)KGAT[４０]:该方法将用户行为和项目知识编码为一个

统一的知识图,以利用高阶连通性.KGAT在一个整体图上

应用了一种注意的邻域聚合机制,并引入了 TransR 来正则

化表示.

４．３　评价标准

NDCG:一种基于排名情况的测试标准,项目分数的高低

由排名的前后决定,排名靠前的项目得分更高,计算式如下:

NDCG＠K＝∑
k

l＝１
　 ２reli－１

log２(i＋１) (２２)

其中,reli表明用户对第i个项目的评分,log２(i＋１)是位置递

减权重.

Recall:召回率反映了系统返回的项目是用户真正感兴趣

的项目百分比,计算式如下:

recall＠K＝∑|I∩I∗|
|I∗|

(２３)

其中,I是训练数据集为用户作出的推荐集合,I∗ 是测试数据

集为用户作出的推荐集合.

４．４　实验结果分析

４．４．１　模型推荐效果对比

该实验的目的是将本文提出的基于知识图残差注意力网

络的推荐方法与目前各种常见的推荐方法的推荐效果进行对

比.分别在 LastＧFM 和 AlibabaＧfashion两个数据集上的得

到各个模型的推荐效果.表２列出了各个模型的对比结果.

由实验结果可知,在两个数据集的两个评价指标上,本文的模

型的表现都优于３．２节中的方法.其中在 LastＧFM 上的推

荐效果提升比在 AlibabaＧfashion上更好,主要原因是在数据

集LastＧFM 上,平均每个用户进行过交互的数量多于 AliＧ
babaＧfashion数据集.从模型的总体推荐效果来看,基于图神

经网络的实验结果比基于路径的方法和基于嵌入的方法效果

更好,原因是这３种推荐采用了不用的属性嵌入方法,基于图

神经网络的推荐方法是将邻居的属性信息聚合到项目的节点

中,来学习更丰富的表示.而另外两种方法都有一定的局限,

它们都没有脱离知识图谱算法来建模属性信息.

表２　本文模型和对比模型实验结果比较

Table２　Comparisonofexperimentalresultsbetweentheproposed

modelandcomparisonmodels

LastＧFM
Recall＠２０ NDCG＠２０

AlibabaＧfashion
Recall＠２０ NDCG＠２０

FM ０．０７７８ ０．０７６８ ０．０８５７ ０．０７１３
NFM ０．０８２９ ０．０８１０ ０．１２７８ ０．０７３５
CKE ０．０７３６ ０．０８０５ ０．１２８７ ０．０６７４
CFKG ０．０７２３ ０．０６４４ ０．０６９２ ０．０５５８

RippleNet ０．０８４２ ０．０７６６ ０．１１２１ ０．０６９５
KGAT ０．０８７０ ０．０８４５ ０．１２９５ ０．０８１６
RKGAT ０．１０９５ ０．１５４４ ０．１４８４ ０．１１７３

４．４．２　不同聚合器对模型推荐效果的影响

该实验的目的是研究不同的聚合器对本文模型的推荐效

果产生 的 影 响,实 验 结 果 如 表 ３ 所 列.聚 合 器 分 别 采 用

GCN,GraphSage和 BiＧInteraction.推 荐 结 果 表 明 聚 合 器

GCN的表现优于聚合器 GraphSage的效果,聚合器 BiＧInＧ
teraction的表现优于聚合器 GCN 的效果.原因是聚合器

GraphSage没有考虑实体表示eh和自我网络eNh 之间的交

互.因此信息传播、信息聚合和特征的交互作用对推荐的

效果有积极作用.

表３　聚合器测试

Table３　Aggregatortest

LastＧFM
Recall＠２０ NDCG＠２０

AlibabaＧfashion
Recall＠２０ NDCG＠２０

GCN ０．１０５３ ０．１３８５ ０．１４２９ ０．１０８７
GraphSage ０．１０５０ ０．１３７８ ０．１４３２ ０．１０６８

BiＧInteraction ０．１０６１ ０．１４０８ ０．１４６４ ０．１０９２

４．４．３　学习率对模型推荐效果的影响

该实验的目的是研究不同的学习率对本文模型的推荐效

果产生的影响.图神经网络的收敛情况受模型学习率的影

响,因此也会影响模型的推荐效果.本文模型中,将模型的学

习率设置为超参数,手动进行调整来选择一个最优的学习率

以提高训练模型的推荐效果.实验结果如图３所示,当学习

率为０．００１时,推荐的整体效果最优,当学习率为０．０５时,推
荐的整体效果最差.

(a) (b)

图３　学习率测试

Fig．３　Learningratetest

４．４．４　dropout对模型推荐效果的影响

该实验的目的是研究dropout的不同取值对本文模型的

推荐效果产生的影响.图神经网络模型训练时,dropout的适

当取值可以防止本文模型的过拟合.实验结果如图４所示.
当dropout的值为０．１时,在 LastＧFM 数据集上本文的推荐

模型效果最好;当dropout的值为０．３时,在 AlibabaＧfashion
数据集上本文的模型推荐效果最好.由于图４(b)的实验结

果相差很小,因此与图４(a)设置不同的精确度,以更清晰地

表明实验结果.

(a)

(b)

图４　dropout率测试

Fig．４　dropouttest
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结束语　本文首先利用知识图谱和用户项目关系二部

图,获得用户和项目的高阶向量表示;然后构建图神经网络,
使用 GCＧOTE的嵌入方式将用户和项目的向量表示嵌入到

网络模型中;最后通过注意力机制区分重要程度得到最终的

预测得分.实验结果表明本文提出的方法能够提高 Recall和

NDCG.
在未来的工作中,将从以下两个方面进行研究:１)在推荐

系统中,社交关系如何影响推荐的结果? ２)如何基于长期行

为序列建模用户兴趣的演变过程?
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