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基于知识图谱与邻域感知注意力机制的推荐算法研究

陈珊珊 姚苏滨

南京邮电大学计算机学院/软件学院/网络空间安全学院　南京２１０００３
　
摘　要　为解决传统推荐算法在面对数据稀疏的推荐任务时产生的冷启动问题,本研究将知识图谱引入推荐算法,结合一种新

的邻域感知注意力机制代替传统图注意力机制来挖掘实体间的高阶连通信息,提出了基于知识图谱和邻域感知注意力机制的

推荐模型 KGNPAN.得益于知识图谱可使推荐具有精准、多样和可解释的特点,该模型能够很好地缓解数据稀疏与冷启动问

题.首先利用基于自对抗负采样的图嵌入方法 RotatE对原有物品和用户表征的语义信息进行扩充,将实体和关系向量映射成

低维嵌入向量;其次,根据协同邻居的不同类型分别应用邻域感知注意力机制聚合邻居节点信息,丰富目标节点语义,并以卷积

形式递归挖掘高阶连通信息;最后对用户与项目向量应用内积操作计算交互概率,得到推荐结果.在 AmazonＧbook和LastＧFM
两个公共基准数据集上进行实验,结果表明,在与 CKE,BPRMF,RippleNet,KGAT,KGCN 和 CAKN６个基准模型的对比中,

KGNPAN相较于基准模型中结果最优的 CAKN模型,在召回率(Recall)上分别提升了１．３０％和１．３７％,在归一化折损累计增

益上(NDCG)分别提升了１．２６％和１．１４％,充分验证了其有效性和可解释性.

关键词:推荐算法;邻域感知注意力机制;知识图谱;图神经网络;冷启动
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StudyonRecommendationAlgorithmsBasedonKnowledgeGraphandNeighborPerception
AttentionMechanism
CHENShanshanandYAOSubin
SchoolofComputerScience,NanjingUniversityofPostsandTelecommunications,Nanjing２１０００３,China

　

Abstract　InordertosolvethecoldstartproblemcausedbytraditionalrecommendationalgorithmswhentheyfacetherecomＧ

mendationtaskwithsparsedata,thispaperintroducestheknowledgegraphintotherecommendationalgorithm,combinganew

neighborperceptionattentionmechanismtoreplacethetraditionalgraphattentionmechanismtominethehigherＧorderconnected

informationbetweenentities,andproposesarecommendationmodelKGNPANbasedontheknowledgegraphandneighborperceＧ

ptionattentionmechanism．Thankstotheknowledgegraph,recommendationscanbeaccurate,diverseandinterpretable．This

modelcaneffectivelyalleviateissuesofdatasparsityandcoldstart．Firstly,thismodelutilizesthegraphembeddingmethodRoＧ

tatEbasedonselfadversarialnegativesamplingtoexpandthesemanticinformationoftheoriginalitemanduserrepresentations,

mappingentityandrelationshipvectorsintolowdimensionalembeddingvectors．Secondly,basedonthedifferenttypesofcollaboＧ

rativeneighbors,neighborperceptionattentionmechanismsareappliedtoaggregateneighbornodeinformation,enrichthesemanＧ

ticsoftargetnodes,andrecursivelyminehighＧorderconnectedinformationinconvolutionalform．Finally,theinnerproductoperaＧ

tionisappliedtocalculatetheinteractionprobabilitybetweentheuserandtheprojectvector,andtherecommendationresultis

obtained．Experimentsareconductedontwocommonbenchmarkdatasets,AmazonＧbookandLastＧFM,andcomparedwithsix

benchmarkmodels,namelyCKE,BPRMF,RippleNet,KGAT,KGCN,andCAKN,KGNPAN．TheresultsshowthatKGNPAN

improvestherecallrateby１．３０％ and１．３７％,andnormalizeddiscountedcumulativegain(NDCG)increasesby１．２６％ and

１．１４％,respectively,comparedwithCAKNmodel,whichhasthebestperformanceinthebenchmarkmodes,verifyingtheeffecＧ

tivenessandinterpretabilityofthemodel．

Keywords　Recommendedalgorithm,Neighborperceptionattentionmechanism,Knowledgegraph,Graphneuralnetwork,Cold

start

　

１　引言

随着互联网时代的飞速发展,新兴信息技术在方便人类

社会生活的同时也带来了一定的困扰.其中,指数级增长的

数据所引发的信息超负荷问题最为突出,致使人们从海量数

据中挑选所需信息面临重重困难.推荐算法作为一种能够



有效解决信息泛滥的过滤手段,有助于快速且精准地挑选出

偏好内容,给予用户生活极大的便利,目前受到了国内外众多

研究者的关注,现阶段已被应用于多个领域,如电影[１]、商

品[２]、新闻[３]、音乐推荐[４]等,产生了丰富的实际成果.

传统的个性化推荐算法主要包括基于内容的推荐算法[５]

协同过滤[６Ｇ８]的推荐算法.基于内容的推荐算法本质上是先

对物品表示进行特征抽取,根据用户历史数据学习其偏好,再

对比计算候选物品表示和用户偏好间的相似性,最终产生推

荐结果;基于协同过滤的推荐算法利用用户群中过去的行为

来预测当前用户潜在的偏好物品,能够产生多样且新颖的推

荐结果.然而传统的推荐算法在面临数据稀疏和冷启动场景

时,因缺少用户历史数据,很难达到精准推荐的效果.

知识图谱作为一种结构化的语义知识表示方式,具有丰

富的语义知识,能够有效刻画实体之间的关联性,应用于推荐

算法能够协助捕捉到用户与项目之间的潜在联系和相似性,

从而增加推荐结果的多样性且提供对推荐项目的合理解释.

例如,知识图谱可以帮助推荐算法发现不同电影之间的多种

关系,如导演、演员、类型等,并根据这些关系给用户生成多样

的、可解释性的推荐结果.例如,图１展示了基于知识图谱

的电影推荐示例,其中存在推荐路径:(小王,喜欢,九品芝

麻官)⇒(九品芝麻官,类型,喜剧 片)⇒(九 品 芝 麻 官,演

员,周星驰)⇒(小王,喜欢,西游降魔篇),西游降魔篇得以

被推荐是因为知识图谱挖掘了人物及电影实体之间的潜

在关系,并基于潜在联系做出推荐,使得推荐结果具有更

高的可解释性.

图１　基于知识图谱的电影推荐示例图

Fig．１　Exampleofmovierecommendationbasedonknowledge

graph

目前,利用知识图谱作为辅助手段来挖掘项目之间的潜

在联系 正 成 为 目 前 推 荐 算 法[９Ｇ１１]研 究 的 主 流 之 选.例 如

Wang等提出基于知识图谱与卷积神经网络的新闻推荐模型

DKN[１２],引入知识嵌入对实体表示语义信息进行扩充,有效

地提高了模型的准确性和泛化能力;Wang等提出端对端模

型 KGAT[１３],其融合知识图谱与图注意力机制[１４]进行推荐,

在一定程度上缓解了数据稀疏以及冷启动带来的不利影响.

虽然目前基于知识图谱的推荐算法研究很多,但是在知识嵌

入时没有对反转、对称、反对称等关系模式进行完整建模,不

能充分挖掘图谱中潜在的连通信息,并且在信息传播聚合时

未对节点类型进行区分,仅通过施加传统的图注意力机制对

邻域内的关系信息进行显式建模,忽略了邻域间的隐式关联.

综上所述,为了更好地缓解数据稀疏带来的冷启动问题,

给予用户更好的推荐结果,本文提出了一种基于知识图谱与

邻域感知注意力机制的推荐算法模型.本文的主要贡献

如下:

１)将用户Ｇ项目交互矩阵与知识图谱相结合,利用知识图

谱作辅助,采用 RotatE对原有实体语义进行扩充,生成低维

嵌入表示.

２)根据邻居类型的不同分别施加一种新的邻域感知注意

力机制,充分考虑中心节点与其相邻节点之间的关系程度以

及每个节点的邻居之间的隐含相关性,并根据注意力大小区

分信息的重要程度,增强了模型对重要信息的关注程度.

３)提出了一种推荐算法 KGNPAN,在缓解数据稀疏和用

户冷启动问题上取得明显成效,其采用最大子图采样策略有

效地缩减了训练过程,提高了模型性能.在 AmazonＧbook和

LastＧFM 两个 大 型 公 开 数 据 集 上 进 行 了 实 验,结 果 表 明

KGNPAN在 Recall和 NDCG指标上均优于基线模型.

２　相关工作

２．１　基于知识图谱的推荐算法

知识图谱通过对实体和关系进行学习分析,能够帮助推

荐算法在没有历史数据的情况下更好地推荐物品给新用户,

即缓解了用户和物品冷启动问题,并且通过解释实体之间的

关系提高了算法的可解释性.目前基于知识图谱的推荐算法

包括以下三大类:

１)基于路径的方法.知识图谱中每个节点和边都表示一

个不同的实体或者关系类型,本质上可以被为一个异构信息

网络,因此此类方法通常的做法是将知识图谱与userＧitem 交

互图结合构成一个异构信息网络,并根据图中预先定义好的

元路径来计算目标节点和候选节点之间的相似度,不同路径

之间的不同权重反映了知识图谱中用户的偏好.例如 Zhao
等[１５]采用元图(MetaＧGraph)替代网络中的元路径(MetaＧ

path)并基于FMG方法来获得异质图中丰富的语义信息,完

成学习推荐.但预先构造大量的元路径工作难度较大,需要

根据特定的图谱信息指定不同的元构造,当应用场景或者知

识图谱产生变化时,需要对元结构进行重新构建,违反了“端

到端”的思想理念.因此,一些方法抛弃预先定义元结构的过

程,通过深度学习手段对知识图谱中异构图中的语义路径直

接进行挖掘,例如文献[１６]和文献[１７]中都利用了循环神经

网络结合两种不同的注意力机制来对关系和实体进行表征建

模,以此量化语义路径对结果的重要程度,使得推荐具有高可

解释性.

２)基于嵌入的方法.该类方法通常由两个模块构成:图

嵌入模块和推荐模块.图嵌入模块主要根据图嵌入算法将知

识图谱中的实体和关系嵌入低维向量空间中,在保留原有的

语义相关性的同时,对原有项目和用户表征进行语义扩充,丰

富了用户和项目信息.推荐模块通过推荐算法对嵌入向量
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进行表征学习,实现个性化推荐.例如Zhang等[１８]首先利用

TransR完成低维向量映射,结合传统的协同过滤算法学习用

户和物品的表示向量,得到交互关系后进行预测.Wang等

着眼于新闻信息的特殊性,采用 TransD[１９]对实体和关系进

行扩展,将扩展后的实体和关系向量融入深度学习网络中,获

得交互信号,充分考虑了隐藏知识层面的关系,达到了较好的

新闻推荐效果.基于嵌入的方法有效降低了图谱的高维性,

不存在手动设计元路径的困扰,但低维映射向量中无法体现

图中的信息连通性,忽略了知识图谱中的高阶语义信息,缺乏

可解释性.

３)基于混合的推荐[２０].上述两种方法都将知识图谱纳

入模型作辅助信息完成推荐,与传统的协同过滤推荐算法等

相比,在冷启动问题及可解释性方面都有不错的改进效果,但

两者皆只利用了知识图谱中的片面信息,未能充分挖掘利用

知识图谱中的信息.因此,部分学者将两者联合考虑,根据嵌

入思想将实体和关系进行映射得到低维向量,通过交互计算

知识图谱中多跳邻居节点信息来更新实体表示,最后完成对

用户偏好的预测推荐.例如Lin等[２１]提出 MBGCN 模型,针

对用户多行为推荐进行优化,利用用户行为传播、项目相关性

感知等多层网络捕获不同用户行为的隐含语义,从而实现针

对用户多行为评估的商品推荐.KGCN[２２]将知识图谱与图

卷积神经网络结合,在进行低维嵌入的同时捕获它们之间的

语义关系,利用多头注意力机制挖掘局部邻域信息,并根据邻

居节点权重进行推荐.基于混合的推荐算法将前述两种算法

结合起来充分考虑,既对知识图谱中原有的项目和用户表征

的语义信息进行扩充,又挖掘了图谱中的语义信息,表现出更

好的推荐效果和可解释性.

２．２　知识嵌入方法

知识图谱作为一种语义知识丰富的网络图,应用到推荐

系统中可以使推荐具有精准、多样和高可解释的特点.然而

知识图谱通常存在链接缺失问题,即某些实体没有被添加到

图谱中或者某些存在的实体缺乏足够的描述信息,这种知识

图谱的不完整性会影响下游应用,例如知识推理、实体链接.

作为一种常用的解决知识图谱链接缺失问题的手段,知识图

谱嵌入将实体和关系嵌入连续低维向量空间,在低维向量空

间中完成计算分析,在提高计算效率的同时,还保留了结构

信息.

知识图谱嵌入方法主要包括基于翻译距离和基于语义匹

配的模型.基于翻译距离的模型的核心思想是将关系看作头

尾两个实体之间的翻译,将两个实体在关系空间下的距离作

为得分函数,距离越小代表越有可能存在关系,应该得到更多

的关 注. 基 于 翻 译 距 离 的 模 型 实 现 简 单,主 要 包 括

TransE[２３],TransH[２４],TransR[２５],RotatE[２６]等.

TransE作为基于翻译距离的嵌入方法中最经典的向

量表示方法,简单且有不错的性能.其受 word２vec启发,

利用词向量的平移不变性,将实体和关系都嵌入向量空间

中,把每个三元组实例中的关系看作从头实体到尾实体的

翻译,并通过重新构建三元组,以最大限度地提高h＋r和

t之间的平衡性,得分函数如式(１)所示:

fr(h,t)＝－‖h＋r－t‖２
２ (１)

其中h,r,t∈Rk,h为头实体,r为关系实体,t为尾实体,k表

示向量维度;‖􀅰‖２
２ 表示L１范数或者 L２范数.TransE的

目标是让相互之间存在关系的实体之间的距离尽可能小,应

该更加受到重视;不相关的实体之间的距离尽可能大,应该适

当被忽略.

TransE及 TransH 等是将实体和关系映射到同一个语

义空间,并在该空间中构建向量模型,这种方式在处理单对单

关系时表现出色,但当处理一对多、多对多关系时,其表现就

会大打折扣.TransR认为一个实体包含多种属性,不同关系

关注的实体属性也各不相同,它将每个关系矩阵映射到一个

不同的嵌入空间中,并在这个空间中学习实体和关系之间的

向量表示,在大部分知识图谱学习表示任务中有较好的效果.

为了能够更好地建模知识图谱中的关系模式,RotatE将

每个关系定义为在复矢量空间中从头实体到尾实体的旋转.

相比之前的模型,RotatE使用复数向量来表示实体和关系,

这使得其能更好地对关系进行建模,进而挖掘知识图谱中的

隐含信息,具有更好的伸缩性,重点解决了前面 Trans系列不

能对对称、反对称、反转、组合等关系模式进行完整建模的问

题.其打分函数如式(２)所示:

fr(h,t)＝－‖h􀳱r－t‖２
２ (２)

基于语义匹配模型通常采用基于相似性的打分函数,通

过计算比较嵌入向量空间中实体和关系的潜在语义相似度来

判断三元组是否成立.该类模型的典型代表有 RESCAL[２７],

DistMult[２８]等.RESCAL 用向量表示实体,用矩阵表示关

系,并通过自定义打分函数fr(h,t)＝hTMrt捕捉三元组的内

部交互.DisMult在 RESCAL的基础上放松对关系矩阵的约

束,利用对角矩阵代替关系矩阵,虽然解决了 RESCAL中复

杂度高的问题,但是仅能对知识图中存在的对称关系进行建

模,不能像 RotatE一样对多种关系模式进行完整建模.

３　本文模型

本文提出了一种融合知识图谱和邻域感知注意力机制的

推荐模型 KGNPAN(KnowlＧedgeGraphNeighborPercpetion

AttentionNetworkforRecommendation),整体架构如图２所

示.该模型大致由３部分组成:１)嵌入层.该层首先将知识

图谱中的实体和关系节点转换为更低维度的向量,并通过

RotatE嵌入方法对图谱中存在的反转、对称、反对称等关系

进行完整建模,从而对原有的项目、用户和关系实体的语义进

行扩充,一定程度上弥补了知识图谱中缺失的链路,有效缓解

了数据稀疏和冷启动下交互信息稀少的问题.２)邻域感知传

播层.该层基于最大 M 子图采样策略,首先对目标节 点 的

邻居节点进行类型区分,再对属性节点和非属性节点分别

施加邻域感知注意力机制,将目标实体与中心实体的邻居

节点两两使用余弦相似度计算关注系数,挖掘邻域间的隐

式关联,堆叠多层后获得多跳邻居信息,最后通过聚合器

将节点本身信息和自我中心网络信息进行聚合,更新节点

表示.３)预测层.将模型训练得到的项目及用户的各层
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表示串联成单个向量,再利用两者内积的结果来预测用户 和项目之间的匹配分数,最终生成推荐列表.

图２　KGNPAN模型整体框架

Fig．２　OverallframeworkofKGNPANmodel

３．１　嵌入层

知识图谱嵌入方法在将实体和关系参数化为矢量表示的

同时,能够保留图谱中的信息.本文采用 RotatE模型来为实

体和关系生成低维嵌入表示,该模型能有效处理一对一、一对

多、多对多的关系映射,并且弥补了 TransE 及 TransH 等在

对对称、反对称、反转、组合等关系模式进行隐式或显式建模

时的不完整性.TransE可以用来描述复杂的反转、组合关

系,而 DisMult则可以用来描述头部、中间部分以及尾部部分

之间复杂的三维相互作用,从而更好地刻画对称关系.现有

模型都不能对上述所有模式进行推断建模.不同于 Trans系

列“平移”的做法,RotatE主要是通过旋转操作来建模实体之

间的关系.具体地,它首先将实体和关系映射到复数向量空

间,然后定义每个关系r引起的函数映射为h 到t的逐元素

旋转.通过对实体向量进行旋转,RotatE可以更好地捕捉实

体之间的关系,同时,旋转操作也可以控制实体向量的方向,

以便更好地匹配关系的语义.

具体而言,对于知识图谱中的每一个三元组(h,r,t),在

任一维度下,RotatE总是期望满足条件:

ti＝hiri,wherehi,ri,ti∈R (３)

RotatE的距离函数如下:

dr(h,t)＝‖h􀳱r－t‖ (４)

其中,h,r,t∈Rk,k表示向量维度;􀳱表示 Hadamard乘积.当

三元组越接近事实时,头实体与尾实体距离越近,得分函数值

就越低,反之如果三元组与事实不符,则距离越远,得分越高.

RotatE采用一种自对抗负采样方法代替传统的负采样

方式.具体来说,RotatE首先使用当前模型生成一些“伪负

例”样本,其次将生成的负例样本和实际的负例样本一起作为

负例样本进行对比训练,以此来优化模型对负例样本的区分

能力,提高模型的泛化能力,减少模型在训练过程中出现的过

拟合问题.其损失函数如下:

LKG＝－logσ(γ－dr(h,t))－∑
n

i＝１
p(hi′,r,ti′)logσ(dr(hi′,

ti′)－γ) (５)

其中,σ是激活函数,(h′,r′,t′)是通过当前实体和关系嵌入生

成的无效三元组.P 是负样本的权重,定义如下:

P(hj′,r,tj′|{(hi,ri,ti)})＝ expαfr(hj′,tj′)
∑iexpαfr(hi′,ti′) (６)

通过不断优化上面的损失函数来训练模型得到一个更好

的embedding表示.

３．２　邻域感知传播层

KGNPAN的核心理念是利用知识图谱 KG 中实体之间

的相互关联性来学习实体表示,基于邻域感知注意力机制对

实体进行聚合更新,进而推动模型的发展.本层分为４个阶

段:信息传播、邻居采样、聚合实体特、挖掘多跳邻居信息.

３．２．１　信息传播

为了刻画实体的一阶连通性结构,本层采用了 Ego网络

进行信息传播.EgoNetwork又称自我中心网络,由一个独

特的中心节点和它的相关邻居共同构成.对于一个实体h,

传统的Ego网络采用Nh来表示所有以h 为头节点的三元组

的集合,这里我们采用最大 M 子图采样策略来对训练过程进

行优化,具体做法在３．４节中说明.衡量h 的ego网络的

embedding表达式定义为:

eNh ＝ ∑
(h,r,t)∈Nh

π(h,r,t)et (７)

其中,et表示尾实体的嵌入表示;π(h,r,t)是这个三元组对应

的权重,用来控制尾节点t有多少信息可以通过关系r传递

给头节点h.

３．２．２　邻居采样

以往进行邻居信息传播时都是将项目和用户节点两者同

等看待,通过施加注意力机制计算权重得分,再根据权重大小

控制信息传播,最终得到新的实体表示.传统的注意力机制

仅计算中心节点与其邻居节点之间的传播系数,且未对邻域
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内的关系信息进行显式建模,忽略了邻域间的隐式关联.但

是在基于用户Ｇ项目交互图的推荐任务中,用户的嵌入在训练

过程中聚合了其邻居节点的信息,但很难避免其邻居节点信

息的丢失,因此我们定义了一种新的邻域感知注意力机制,直
接使用用户的邻居节点之间的配对相似性来获得关注系数.

具体来说,就是项目i对用户u的重要性可以用项目i与用户

u周围邻居项目之间的配对相似度来表示.

此外,为了对不同类型的协作消息的重要性进行区分,采
样时先将头实体h的邻居集分为属性邻居集 Nh－a和非属性

邻居集Nh－c:

Nh－a＝{t|(h,r,t)∈G,h∈Nh,r∈Ra}

Nh－c＝{t|(h,r,t)∈G,h∈Nh,r∈Rc}
(８)

其中,Ra和Rc分别是属性邻居和非属性邻居的关系类型集

合,非属性邻居由用户节点和项目节点构成.对于用户节点

来说,只 有 项 目 节 点 与 之 相 连,而 项 目 节 点 除 了 可 以 与

Nh－c中的属性节点相连,也可与Nh－a中的用户节点相连.

接下来针对两种类型节点分别运用邻域感知注意力机

制,经过计算得到关注系数πh－a(h,r,t)和πh－c(h,r,t),如
式(９)所示:

πh－a(h,r,t)＝G(et,{et′|t′∈Nh－a})

＝g({f(et,et′)|t′∈Nh－a})

＝ １
|Nh－a|　 ∑

t′∈Nh－a
　f(et,et′)

πh－c(h,r,t)＝G(et,{et′|t′∈Nh－c})

＝g({f(et,et′)|t′∈Nh－c})

＝ １
|Nh－c|　 ∑

t′∈Nh－c
　f(et,et′) (９)

其中,eh,er,et分别表示头实体、关系和尾实体的嵌入表示,et′

表示当前头实体的邻居尾实体.G(􀆺)是整体注意力函数,

g(􀆺)是注意力池化函数.平均每个成对注意函数计算的结

果如式(１０)所示:

f(et,et′)＝ReLU(cos(et􀳱er,et′)) (１０)

其中,f是成对注意函数,er代表et和et′之间的关系实体.这

里我们使用余弦相似度计算两两之间的相似度,并通过 ReＧ
LU激活函数来确保f的结果不是负值:

cos(x,y)＝ xTy
‖x‖２‖y‖２

(１１)

与以往不同的是,这里并没有使用Softmax的点积来作

归一化操作,而是采用 ReLu函数.这是因为 Softmax计算

指数非常耗时,而 ReLu函数具有线性和非饱和的特点,容易

计算,且在处理深度神经网络时有助于缓解梯度消失问题.

在对两种类型邻居采样按系数聚合后,得到如下表示:

eNh－a ＝ ∑
(h,r,t)∈Nh－a

　πh－a(h,r,t)et

eNh－c ＝ ∑
(h,r,t)∈Nh－c

　πh－c(h,r,t)et

(１２)

３．２．３　聚合实体特征

经过信息传播后得到节点h 对应 Ego网络的 embedＧ
ding,再将其与节点h本身的嵌入信息通过聚合器进行聚合,

通过权重系数w１和w２进行加权求和,可以准确地评估两种

邻居的重要性,从而确定节点在本层的表示形式:

e(l)
h ＝w１Agg(eh,eNh－a

)＋w２Agg(eh,eNh－c
) (１３)

目前比较常用的聚合器有如下３种:

１)GCN聚合器将两个特征向量求和之后的结果经过一

个非线性函数得到最终的聚合表示,这里使用LeakyReLU作

为激活函数.ReLu通过给负值区间赋予非零斜率,减少静默

神经元的出现,解决梯度消失问题.GCN聚合函数如下:

Agg(GCN)＝ReLu(W􀅰(eh＋eNh
)＋b) (１４)

其中,W 是可训练的权重矩阵,b为偏置参数,可以根据邻居

节点对头实体的注意力权重自适应调整参数,提高模型的特

征表示能力.

２)GraphSage聚合器将两个独立的特征组合在一起,并
通过非线性变换来获取最终的结果:

Agg(GS)＝ReLu(W􀅰(eh☉eNh
)＋b) (１５)

３)双交互聚合器(BiＧInteractionaggregator)考虑了节点

之间的交互作用,本质上是上面两者的结合.

Agg(BI)＝ReLu(W１􀅰(eh＋eNh
))＋ReLu(W２􀅰

(eh☉eNh
)) (１６)

其中,W１ 和W２ 是可训练的权重矩阵.前半部分是 GCN 聚

合器的形式,后半部分是将两个特征进行 Hadamard积后进

行 ReLu变换.BiＧInteraction聚合器能更好地保留邻居节点

之间的交互信息,传递更多和当前实体节点相似的信息,从而

更加准确地捕捉节点之间的关系.

我们对上述３种聚合器分别进行实验,选择效果最好的

双交互聚合器来进行信息聚合,这里以用户节点u１为例,聚
合流程如图３所示.首先通过最大 M 子图采样策略对u１进

行邻居采样,假设选择i１,i２,i３这３个项目节点,通过式(１２)

计算得到衡量当前节点的 Ego网络embedding,上半部分直

接将两者相加,即 BiＧInteraction聚合器的前半部分,下半部

分计算两者的 Hadamard积,即 BiＧInteraction聚合器的后半

部分,再将两者经过 ReLu变换获得最终表示.非属性节点

聚合过程与上述过程类似,分别计算之后只需将两者进行聚

合操作即可.

图３　用户u１的聚合流程图

Fig．３　Aggregationflowchartofuseru１

３．２．４　挖掘多跳邻居信息

为了挖掘高阶实体信息,进一步堆叠多个邻域感知传播
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聚合层以计算实体L 阶向量,刻画当前节点的embedding表

示,更好地描述实体的特征和行为,且利用邻域感知注意力机

制区分不同邻居信息的重要程度.在此,我们将l层的实体

表示如下:

e(l)
h ＝Agg(e(l)１)

h ,e(l－１)
Nh

) (１７)
当l为０时,直接设置eh为初始信息进行传播,之后的传

播迭代按照式(１７)计算即可.

３．３　预测层

经过邻域感知传播L层后,可得到用户的各层表示{e(１)
u ,

e(２)
u ,􀆺,e(L)

u }以及项目的各层表示{e(１)
i ,e(２)

i ,􀆺,e(L)
i }.为提

升传播强度,使用级联操作将原始的embedding表示与各个

传播层获得的用户和项目表示进行融合,得到最终的向量表

示,记作e∗
u ,e∗

i :

e∗
u ＝e(０)

u ‖􀆺‖e(L)
u

e∗
i ＝e(０)

i ‖􀆺‖e(L)
i

(１８)

其中,‖是串联操作,基于层聚合机制得到的用户和项目的最

终表示能够保留原始节点的特征,同时通过调整 L 可以控制

信息传播的强度.
预测时将用户和项目二者进行内积得到两者间的匹配分

数,再根据匹配分数对候选项目排序,即可生成推荐列表,完
成项目推荐.

y
∧(u,i)＝e∗T

u e∗
i (１９)

３．４　最大M 子图采用策略

以往融合知识图谱的推荐算法中,通常采用中心节点的

全邻域集进行传播聚合,但真实情况下,知识图谱中项目和用

户数量巨大,且实体的邻居数目大概率是不相同的,极端情况

下数量差异会很大.如果采用这种策略,会加重模型训练的

负担.文献[２９]提出固定 M 大小采样策略,该策略虽能一定

程度上缓解上述问题,但针对邻居数量少于 M 的中心节点会

进行邻居重复采样,重复节点的引入带来了额外的计算费用.
为了提高模型的训练效率,避免重复采样,本文采用最大

M 子图采样策略来选择性进行邻居采样.具体来说,对于邻

居数大于 M 的节点,我们会从它的邻居中随机选择 M 个进行

传播,而对于邻居数小于等于 M 的节点,则会选择它的所有邻

居,而不是为了使其采样数达到 M 而对其进行重复采样.
如图４所示,假设设定 M 为３,那么对于用户u１来说,它

有４个邻居,根据最大 M 子图采样策略,我们只会随机采样

它的３个邻居,例如i１,i２,i３这３个邻居节点.而对于i２和i３

来说,它的邻居节点少于设定的 M,于是采用它的全部邻居.

图４　最大 M 子图采样策略

Fig．４　MaxＧMsamplingstrategy

３．５　损失函数

为了更好地优化模型,推荐模块采用贝叶斯个性化排序

BPR(Bayesian Personalized Ranking)中 的 损 失 函 数,如

式(２０)所示:

LCF＝ ∑
(u,i,j)∈O

－lnσ(y
∧(u,i)－y

∧(u,j)) (２０)

该损失考虑了用户物品交互中的可观察与不可观察项的

相对顺序,它假定更能反映出用户偏好的可观察项的交互项

相较于那些不可观察项来说应该被赋予更高的预测值.

KGNPAN模型的整体损失函数即嵌入模块的损失与推

荐模块的损失之和,如式(２１)所示:

LKGNPAN＝LKG＋LCF＋λ‖Θ‖２
２ (２１)

其中,‖Θ‖２ 是正则化项,利用 Adam 优化算法调整参数,

Dropout随机舍弃一些神经元,从而有效地抑制过拟合的

发生.

３．６　算法流程和复杂度分析

KGNPAN算法流程如算法１所示.

算法１　KGNPAN算法

输入:用户Ｇ物品交互矩阵Y,知识图谱KG
输出:预测函数y′uv＝F(u,v|θ,Y,G)

１．初始化所有参数

２．forepoch←０,１,􀆺,total_epoch_numberdo

３．　foreachtriple(h,r,t)inGdo

４．　　 e(０)← UpdateinEquation５byAdam．

５．　　
πh－a(h,r,t)

πh－c(h,r,t)
← ComputeinEquation９．

６．　 for(u,i)inYdo

７．　 forl＝１,􀆺,Ldo

８．　　 eNh－a
,eNh－c← AccordingtoEquation１２．

９．　　 e(l)
u ,e(l)

i ←AccordingtoEquation１７．

１０．　e∗
u ,e∗

i ← ComputeaccordingtoEquation１８．

１１．　Calculatepredictedprobabilityy
∧(u,i)＝e∗ T

u e∗
i

１２．　ComputethetargetlossinEquation２１and

１３．　updateparametersbyAdam．

１４．returnF．

本文采用交替训练的方式对 KGNPAN 模型进行训练,

KGNPAN的时间复杂度主要由３部分组成:１)知识图谱嵌

入.此部分 采 用 RotatE 模 型 进 行 嵌 入,其 时 间 复 杂 度 为

O(|G|d２).２)邻域感知传播.由式(９)可知,此部分的时间

复杂度为O(|G|M２dldl－１),其中dl和dlＧ１是当前层以及上一

层的特征维度,M 是邻居采样个数.３)预测层.此部分采用

全层次(共L层)生成的嵌入做内积操作,每次更新需要对

所有图上的节点进行更新,每层的嵌入大小为dl,因此预

测层时间复杂度为 O(∑
L

l＝１
|G|dl).因此,总时间复杂度为

O(|G|d２＋∑
L

l＝１
M２|G|dldl－１＋|G|dl).

４　实验结果及分析

４．１　数据集描述

本文选择 AmazonＧbook和 LastＧFM 两个公共基准数据

集对KGNPANN模型的可解释性及有效性进行全面评估,它
们不仅包含用户Ｇ项目之间的历史交互信息,还可以利用其中
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的知识图谱辅助信息与交互信息来构造用户Ｇ项目二部图.

基本数据如表１所列.

表１　数据集用户项目信息描述

Table１　UserＧIteminformationdescriptionofdatasets

数据集 用户 项目 交互 实体 关系

AmazonＧbook ７０６７９ ２４９１５ ８４７７３３ ８８５７２ ３９
LastＧFM ２３５６６ ４８１２３ ３０３４７９６ ５８２６６ ９

LastＧFM 数据集是一个在音乐推荐中广泛使用的基准

数据集,其收集了 Last．fm 在线音乐系统 上 ２０１５年 １月

至２０１５年６月期间约２３５６６个用户的收听记录、用户信息和

音乐属性.

AmazonＧbook作为 AmazonＧreview 数据集的子集,是推

荐算法中经典的图书数据集,其中大约收录了１９２４０３个用

户、６３００１本书籍以及１６８９１８８次交互信息.

由于数据集规模较大且稀疏,为了确保数据集的质量,在
一般场景下的实验事先采用１０Ｇcore过滤方法来优化数据,即

过滤掉数据集中交互次数少于１０的用户和项目,优化后的数

据集包含７０７６９个用户、２４９１５个项目以及８４７７３３次交互

信息.

对于所有数据集,随机选取每个数据集中８０％的用户Ｇ项

目交互数据作为训练集,１０％ 的数据作为测试集,剩余的

１０％交互数据视为验证集.实验中设置正实例为真实交互信

息,负实例为用户与其未交互过的物品构造的交互数据.

４．２　测试指标

在对本文模型进行 TopＧK 推荐实验时,采用 NDCG＠K
和 Recall＠K(本文默认设定K＝２０)两种指标作为评价算法

优劣的标准.

针对原样本而言,召回率的含义是在实际为正的样本中

被预测为正样本的概率.在推荐系统中,对于用户u,假设

A(u)是在训练集上根据用户交互行为给出的推荐列表,T(u)

表示用户在测试集上的真实交互行为列表,则该用户的 ReＧ
call计算如下:

Recall＠K＝
∑

u∈U
|A(u)∩T(u)|

∑
u∈U

|T(u)|
(２２)

召回率的值越大,代表推荐算法命中用户感兴趣项目的

概率越大,推荐效果越佳.

NDCG作为排序结果的评价指标,能够评价推荐的排序

列表与用户真实交互列表之间的差距,是折扣累计增益 DCG
除以理想折扣累计增益iDCG的值,值越接近于 １,推荐效果

越好.计算式如下:

NDCG＠K＝DCG＠K
IDCG＠K 　(２３)

其中,IDCG 为理想情况下的最大 DCG 值,即最优推荐列表.

本文算法进行点击率 CTR预测实验时,采用了 ACC和

AUC来衡量算法的优劣.ACC描述预测正确的样本数占所

有样本数的比例,即推荐算法所产生的推荐列表中用户偏好

的项目所占的比例,计算式如下:

ACC＝
∑

u∈U
|A(u)∩T(u)|

∑
u∈U

|A(u)|
(２４)

AUC是 ROC曲线与横坐标(即假阳性率)所夹的面积,

用来描述推荐模型的性能好坏.AUC 越大,表明推荐的效果

越好.

４．３　基准方法与实验设置

在 KGNPAN的对比实验中,使用了如下的基准方法:

CKE[３０]:将协同过滤与结构信息、文本数据、图像数据等

相结合,在协同过滤的框架中集成了各种辅助信息,通过在

TransR中使用语义嵌入进而增强矩阵分解,提升推荐系统的

质量.

BPRMF[３１]:作为传统的矩阵分解推荐算法,BPRMF通

过不断优化不同用户Ｇ项目对之间的成对偏好学习模型,进而

优化更新物品之间的相对排名位置来为每个用户生成推荐

列表.

RippleNet[２０]:第一次将基于嵌入和基于路径的方法进

行融合的混合推荐模型.RippleNet把 Ripple类比为用户

传播的过程,利用知识图谱中的关联性,系统可以自动不

断地拓展用户的潜在兴趣,从而激发他们的偏好,并将其

传播出去.

KGAT[１３]:一种将知识图谱和图神经网络相结合的端到

端的推荐模型.KGAT 通过注意力机制对知识图谱中实体

之间的相似性进行计算,并对图中高阶连通性信息进行建模.

KGCN[３２]:利用图卷积神经网络(GCN)对知识图谱中的

实体和关系进行表示学习,利用低维表示进行实体链接和预

测任务,通过 Adam优化器对参数进行优化.

CAKN[３３]:利用异质传播策略对知识关联和协作信号两

种信息自然编码并结合,应用知识感知注意机制来刻画不同

邻居节点的贡献.

为了证明 KGNPAN模型的有效性,本文在 LinuxubunＧ

tu系统、Python３．８、PyTorch１．７环境下对本文模型和基准算

法进行对比实验.KGNPAN 模型及其他基准模型的学习轮

数都设置为 ５００,采用 EarlyＧStopping早停止策略,即如果

Recall在１０个epoch内无明显变化则提前结束训练.KGNＧ

PAN具体超参数设置如表２所列,基准模型中超参数默认值

与KGNPAN保持一致,其他KGNPAN不包括的超参值与原

始论文一致.

表２　KGNPAN模型超参数设置

Table２　HyperparametersettingofKGNPANmodel

超参数名称 参数值

学习轮数 ５００
用户、项目嵌入维数 １２８
实体、关系嵌入维数 ６４

优化器 Adam
学习率 １×１０－３

批处理大小 ２０４８
L２正则项系数 １×１０－４

传播层数 ３
Dropout ０．１

４．４　实验结果

４．４．１　与基准方法的整体比较

在 AmazonＧbook和 LastＧFM 两个公共基准数据集上对

本文提出的 KGNPAN 模型与其他基准方法进行对比实验,

整体结果如表３所列.
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表３　KGNPAN与基准方法在 Recall与 NDCG上的比较

Table３　RecallandNDCGcomparisonofKGNPANandbenchmark

methods

Model
AmazonＧbook

Recall NDCG
LastＧFM

Recall NDCG
CKE ０．１３９０ ０．０７３３ ０．０８６５ ０．０７３４

BPRMF ０．１２５５ ０．０６７６ ０．０７８１ ０．０７２８
RippleNet ０．１４１５ ０．０７５１ ０．０８８７ ０．０７４９
KGAT ０．１４５１ ０．０７９３ ０．０９４１ ０．０７８７
KGCN ０．１４４３ ０．０７６４ ０．０８９３ ０．０７５２
CKAN ０．１４５８ ０．０８０２ ０．０９４６ ０．０７８５

KGNPAN ０．１４７７ ０．０８１３ ０．０９５８ ０．０７９４

可以发现,KGNPAN 相比效果最好的基线方法性能都

有所提升.其中 Recall在 AmazonＧbook和 LastＧFM 上分别

提高了１．３０％和１．３７％,NDCG 分别提升了 １．２６％ 和 １．

１４％.这充分验证了采用 RotatE模型能够更加高效地挖掘

知识图谱中蕴含的多种关系信息,进一步刻画实体表示;结合

领域感知注意力机制对邻居节点进行类型区分,差异化地聚

合传播信息,并通过最大 M 子图采样策略优化训练过程,可

以达到较好的推荐效果.

基于矩阵分解FM 的推荐模型BPRMF性能相比其他模

型表现不佳,这证实了利用知识图谱作为辅助手段相比传统

的推荐算法能够更好地扩充节点语义信息.CKE是所有基

于知识图谱的模型中表现最糟糕的,这与 TransE模型不能

有效地学习嵌入每个实体和关系信息有关.RippleNet基于

水波纹的思想挖掘多跳关联实体信息,KGCN和 KGAT采用

注意力机制控制信息传播聚合,三者皆优于 CKE和 BPRMF
模型,这充分验证了在知识图中传播信息以保持全局相似性

的有效性.CKAN不仅考虑到了 KG中的知识关联,还加入

了协作信号进行结合编码,获得了更加丰富的节点信息.

４．４．２　不同聚合器的效果

为了探究聚合器对模型的影响,我们分别使用 GCN,

GraphSage,BiＧInteraction这 ３ 种 聚 合 器 进 行 实 验,结 果 如

表４所列.实验结果表明,BiＧInteraction聚合器相较于其他

两个聚合器效果更好,这主要得益于 BiＧInteraction聚合器在

聚合过程中更加重视自身的特征信息以及传递邻居节点中与

自身信息高度类似的特征信息,进而挖掘出用户和物品之间

的交互特征,达到了更好的效果;GCN 与 GraphSage都是采

取将结构信息与节点自身信息进行等比重聚合的做法,聚合

效果相较于BiＧInteraction稍差,这也印证了节点本身信息在

建模过程中的重要性.

表４　聚合器对比实验结果

Table４　Resultsofaggregatorscomparisonexperiment

Aggregator
AmazonＧbook

Recall NDCG
LastＧFM

Recall NDCG
GCN ０．１４２８ ０．０７８８ ０．０９１４ ０．０７９０

GraphSage ０．１４４０ ０．０７８６ ０．０９１１ ０．０７８６
BiＧInteraction ０．１４７７ ０．０８１３ ０．０９５８ ０．０７９４

４．４．３　模型深度的影响

KGNPAN通过堆叠多个领域感知传播层挖掘节点的高

阶邻居信息,而邻居跳数直接影响了推荐性能.L 过小会导

致部分有效实体信息在聚合过程中被忽略,L 过大意味着会

存在许多与中心节点毫无联系的实体信息被聚合,许多噪声

被引进,从而削弱了模型的表现.我们分别将模型深度设置

为１~４进行实验,实验结果如表５所列.

表５　嵌入传播层数L的影响

Table５　EffectofthenumberofembeddingpropagationlayerL

Layer
AmazonＧbook

Recall NDCG
LastＧFM

Recall NDCG
KGNPANＧ１ ０．１３７１ ０．０７４５ ０．０９０８ ０．０７３７
KGNPANＧ２ ０．１４５３ ０．０８０２ ０．０９４２ ０．０７８１
KGNPANＧ３ ０．１４７７ ０．０８１３ ０．０９５８ ０．０７９４
KGNPANＧ４ ０．１４８４ ０．０８１８ ０．０９６３ ０．０８０１

从表中可以看出,KGNPAN 对L 的改变比较敏感,在L
为３时模型达到较好的效果,而在L增加到４时,只是取得了

微小的改进,这表明考虑实体之间的三阶关系就足以捕获协

作信号,这和 KGAT中的研究结果一致.

４．４．４　超参数影响分析

为了探究学习率和最大 M 采样策略中M 的大小对模型

性能的影响,本文将 KGNPAN 模型的学习率设置为{１×

１０－１,１×１０－２,１×１０－３,１×１０－４,１×１０－５}、M 设置为{５,１０,

１５,２０,２５},同时将 TOPＧK 推荐任务中K 设置为{２０,４０,６０,

８０,１００}进行对比实验,实验结果如表６所列.

表６　超参数对比实验结果

Table６　ResultsofhyperＧparameterscomparisonexperiment

超参数 Recall NDCG

M

５ ０．１３９６ ０．０７４９
１０ ０．１４２９ ０．０７７４
１５ ０．１４６２ ０．０８００
２０ ０．１４７７ ０．０８１３
２５ ０．１４５８ ０．０７９６

学习率

１×１０－１ ０．０６５７ ０．０３８４
１×１０－２ ０．０９２３ ０．０５２３
１×１０－３ ０．１４７７ ０．０８１３
１×１０－４ ０．０９５４ ０．０５３６
１×１０－５ ０．０６４１ ０．０３４９

K

２０ ０．１４７７ ０．０８１３
４０ ０．２０９４ ０．０９７８
６０ ０．２５３７ ０．１０７９
８０ ０．２９０３ ０．１１６６
１００ ０．３２５４ ０．１２２９

实验结果表明,增加 M 的大小可以使更多的邻居节点信

息在传播聚合过程中得到传递,更好地刻画中心节点的实体

表示.然而当 M 设置过大时,会引入过多的噪声信息,导致

模型学习到错误的特征规律,引入偏差,出现过拟合现象,模

型因此无法达到预期的性能水平.

设置过小的学习率会严重限制模型在训练过程中的收敛

速度,需要更多的迭代次数来寻求最优解,增加了计算和时间

成本.而学习率设置过大可能会导致模型在训练初期就过于

发散,无法收敛到最优解,或者在训练过程中震荡不定,影响

模型精度.由表６可知,随着学习率的增大,模型的性能得到

显著提升,但增至一定程度后,由于过早达到拟合状态,模型

精度会受到影响,导致性能下降.

TopＧK 推荐通过从候选项中选择评分最高的K 个项来

向用户提供个性化推荐,评价指标 NGCG＠K 和 Recall＠K
的结果如图５、图６所示.
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图５　KGNPAN与基准模型 Recall的比较

Fig．５　ComparisonofRecallbetweenKGNPANandbenchmark

models

图６　KGNPAN与基准模型 NDCG的比较

Fig．６　ComparisonofNDCGbetweenKGNPANandbenchmark

models

由图５、图６可知,Recall和 NDCG 都与 TopＧK 中的K
大小成正比,较大的 K 值可以更全面地覆盖候选项空间,使

用户能接触到更多最新的且更有可能是热门的项目;较小的

K 值更关注当前最热门或最相关的项,使推荐结果更具个

性化.

４．４．５　模块影响分析

为了探究知识图谱嵌入和邻域感知注意力机制对模型的

影响,以及区分邻居类型对信息聚合的作用,本文对以下３种

变体进行消融实验,以此来验证模型的有效性.

１)KGNPANＧI:不采用 RotatE模型对原有知识图谱进行

语义扩充,即禁用嵌入层.

２)KGNPANＧII:摒弃领域感知注意力机制按权重聚合信

息的做法,采用目标节点的所有邻居信息进行聚合.

３)KGNPANＧIII:同等对待节点所有类型邻居的信息,直

接对全部邻居信息聚合.

表７　消融实验结果

Table７　Resultsofablationexperiment

Module
AmazonＧbook

Recall NDCG
LastＧFM

Recall NDCG
KGNPANＧI ０．１３５５ ０．０７３４ ０．０９０２ ０．０７５３

KGNPANＧII ０．１３５１ ０．０７２８ ０．０８９４ ０．０７４５

KGNPANＧIII ０．１３７２ ０．０７４４ ０．０９１２ ０．０７６３

KGNPAN ０．１４７７ ０．０８１３ ０．０９５８ ０．０７９４

４．４．６　冷启动和数据稀疏场景实验分析

为了验证 KGNPAN在冷启动和数据稀疏场景下的有效

性,本文对 AmazonＧbook数据集进行过滤处理,即训练集中

只保留项目交互个数少于５的用户数据,得到冷启动数据集

AmazonＧbookＧCold.在Cold数据集上进行实验,结果如表８
所列.

表８　AmazonＧbookＧCold数据集实验结果

Table８　ExperimentresultsonAmazonＧbookＧColddataset

Model
AmazonＧbook

Recall NDCG
LastＧFM

Recall NDCG
CKE ０．１０４４ ０．０６０４ ０．０７１５ ０．０６２２

BPRMF ０．１０１３ ０．０５２１ ０．０６２９ ０．０５７７
RippleNet ０．１１６７ ０．０６３４ ０．０７５５ ０．０６３４
KGAT ０．１１９８ ０．０６９９ ０．０８０６ ０．０６８９
KGCN ０．１１８０ ０．０６９１ ０．０７９６ ０．０６８５
CKAN ０．１２１１ ０．０７０３ ０．０８１１ ０．０６９４

KGNPAN ０．１２４６ ０．０７２７ ０．０８４３ ０．０７１２

实验结果表明,KGNPAN 在冷启动场景下的推荐效果

在 Recall和 NDCG指标上都优于其他基准算法,这充分表明

新用户交互数据很少的情况下,KGNPAN模型可以通过 RoＧ

tatE先对原有的交互数据进行语义扩充,再根据邻域感知注

意力机制对目标节点进行邻居信息聚合,得到语义丰富的新

实体表示,进而帮助冷启动用户构建项目偏好,达到较好的推

荐效果.

数据稀疏作为目前推荐算法遇到的另一大难题,指用户

只与很少一部分项目有反馈,与绝大部分项目都无交互信息,

这就导致在用户Ｇ项目交互矩阵中存在大量空值,出现严重稀

疏的现象,通常稀疏度可达９９％以上;而推荐算法需要依赖

用户对项目的评分或者交互数据来挖掘其潜在偏好,交互数

据越多,推荐结果越合理.数据的稀疏性会严重影响推荐算

法的性能.

为了验证本文模型在数据稀疏场景下的有效性,本文根

据每个用户项目交互次数的不同对 LastＧFM 数据集进行抽

取划分,在４个不同稀疏度的训练集上对 KGNPAN 模型进

行实验,实验结果如图７、图８所示.

图７　KGNPAN与基准模型在稀疏场景下 NDCG的比较

Fig．７　ComparisonofNDCGbetweenKGNPANandbenchmark

modelsinsparsescenes

图８　KGNPAN与基准模型在稀疏场景下 Recall的比较

Fig．８　ComparisonofRecallbetweenKGNPANandbenchmark

modelsinsparsescenes

由实验结果可知,KGNPAN 在稀疏度较高的数据集中

的表现明显优于其他基线模型,即使是在最为稠密的数据集
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中,KGNPAN的表现也稍优一些.实验结果验证了 KGNＧ

PAN通过 RotatE对多种关系进行完整建模来扩充语义信

息,并通过领域感知注意力机制来挖掘高阶连通性的有效性.

结束语　缓解推荐算法中的数据稀疏和冷启动问题一直

是推荐领域着力研究的棘手难题,Wang等提出的 KGAT虽

然将知识图谱和图注意力机制进行了初步结合,但是在邻居

信息聚合以及训练过程优化方面仍存在一定不足.本文针对

其存在的缺陷,对 KGAT 进行了多方面优化,提出了一种融

合知识图谱与邻域感知注意力机制的推荐模型 KGNPAN.

一是使用 RotatE和自对抗负采样方法对嵌入模型进行优化;

二是采用了一个新的邻域感知注意力机制对给定节点的不同

邻居之间的关注进行成对平均,为这些邻居分配不同的重要

性,从而更好地聚合节点信息;三是采用最大 M 子图采样策

略,避免每次对当前节点的整个邻居集进行传播和重复采样,

提高了模型的有效性和可解释性.KGNPAN 针对静态知识

图谱进行研究,即根据某一时间片段上的数据进行推荐,但部

分应用需要实时获取最新的知识和动态信息,并且支持实时

更新和演化,因此根据动态图谱为用户提供最新的知识和洞

见是进一步研究的方向.
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