
 

 

基于异质信息网络的推荐模型①
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摘　要: 为了解决推荐系统的冷启动和稀疏性问题, 本文提出了一种基于异质信息网络的推荐模型. 传统的推荐方

法无法在知识图谱表示学习中融入隐含的路径信息, 这样使得知识推荐系统性能较为一般. 本文提出的模型在异质

信息网络中设置元路径, 通过图神经网络融入到知识图谱表示学习中. 再利用注意力网络连接推荐任务和知识图谱

表示任务, 其可以学习两个任务之中潜在的特征, 并且能够增强推荐系统中被推荐项和知识图谱中实体的相互作

用. 最后在推荐任务中进行用户点击率预测. 模型在公开数据集 Book-Crossing和通过 DBLP数据集构建的图谱上

进行了实验. 最后结果表明, 模型在 AUC, 召回率和 F1值 3个指标上均比其他算法有更好的表现.
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Abstract: To address the cold-start and sparsity problems of recommendation systems, this study proposes a
recommendation model based on a heterogeneous information network. Previous approaches are unable to take into
account both knowledge graph representation learning and implicit path information, which makes the performance of
knowledge recommendation systems mediocre. The proposed method sets meta-paths in the heterogeneous information
network and integrates them into knowledge graph representation learning by the graph neural network (GNN). Next, the
attention network is used to connect a recommendation task with a knowledge graph representation task. It can not only
learn the potential features of the two tasks but also enhance the interactions between the recommended items in the
recommendation system and the entities in the knowledge graph. Finally, the user click rate is predicted in the
recommendation task. The method is experimented on the open dataset Book-Crossing and the knowledge graph
constructed with the DBLP dataset, and the results demonstrate that the proposed model achieves better performance than
that of other algorithms in indexes of area under curve (AUC), recall, and F1-score.
Key words: recommendation system; heterogeneous information network; knowledge graph; graph neural network; 
attention network; deep learning

 
 

1   概述

近年来, 伴随着互联网技术的不断发展, 信息的洪

流逐渐淹没人生活的方方面面, 以至于用户想要在短

时间内获得自己需要的内容是一件非常困难的事情.

为了解决这些问题, 个性化推荐系统应运而生.

传统的推荐系统模型主要有基于内容的推荐、基
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于协同过滤的推荐以及混合模型 3 大主流方法. 由于

用户的历史信息过少, 即数据稀疏性问题, 可能会影响

推荐系统的结果. 并且, 如果有新进入的用户, 那么此

用户没有历史行为数据, 此时会产生冷启动问题, 无法

根据用户的历史偏好进行有效的推荐. 为了解决这两

个问题, 人们尝试引入补充信息 (边缘信息)来协助推荐.
知识图谱是近些年来使用非常广泛的边缘信息之

一. 以知识图谱 (knowledge graph, KG) 作为边缘信息

构建的推荐系统主要有两类常规的方法. 第 1 类是基

于知识图谱表示学习[1] 的方法, 包括了联合学习, 交替学

习和依次学习 3 种主要模式, 如联合学习中的 KGCN
模型[2] 和交替学习中的MKR模型[3], 这些方法考虑到了

实体之间的关联性, 但是没有充分利用知识图谱的语

义信息, 从而未能够沿着知识图谱的边关系方向深度

挖掘潜在的有价值的信息. 第 2 类是基于知识图谱路

径信息的方法, 如 Zhu等提出的知识注意力推理网络[4]

等. 除了这两类以外, 知识图谱推荐系统还可以利用其

他知识图谱或者是其他异质信息网络来进行知识的迁

移学习, 但是这些方法所需要的数据量庞大, 需要的计

算成本高并且跨领域学习解释性相对有限.
本文的模型可有效解决上述问题. 由于知识图谱

中大多不止一种关系, 整个信息网络就蕴含了不止一

种约束. 本文依次根据知识图谱中的每个三元组构建

蕴含不同边信息的有向图, 从而形成了异质信息网络.
随后通过构造两条元路径 ,  使用图神经网络 (graph
neural network, GNN)根据两层实体近邻学习得到用户

和实体向量表示. 同时, 构建注意力网络连接知识图谱

表示任务与推荐任务, 使俩任务同时进行. 最后, 利用

知识图谱表示任务的损失作为约束项控制整体的训练

过程, 从而实现了基于知识图谱表示学习和基于知识

图谱路径信息的混合模型, 即异质信息嵌入知识图谱

推荐模型 (heterogeneous information with multi-task
feature learning for knowledge graph recommendation,
HeteMKR). 本文主要贡献如下:

1) 结合了知识图谱表示学习和路径信息两种方

法, 一方面利用了注意力网络强化了知识图谱和推荐

任务之间的互动, 另一方面在知识图谱中融入了元路

径信息, 充分挖掘被推荐项之间的潜在的语义联系.
2) 在进行推荐的同时更新知识图谱的表示过程,

将“用户偏好”的信息融入知识图谱的建模过程之中,
将知识图谱嵌入 (knowledge graph embedding, KGE)

作为约束项, 来为整个模型进行正则化.
3) 贡献了以 DBLP (digital bibliography & library

project) 论文数据集为基础的, 可被用作推荐任务测试

数据集的文献图谱. 

2   相关工作 

2.1   相似度推荐与协同过滤

相似度推荐的方法, 是在所有待推荐项中计算与

已知推荐项的相似度, 进行排序后选择相似度最高的

项目, 从而进行推荐. 其常用的算法包括皮尔逊相关系

数法[5] 和聚类算法[6]. 皮尔逊相关性准确计算两个用户

以及其属性之间的相似性, 该算法根据两个变量 (或用

户)的属性来度量两个变量之间的线性相关性, 对相似

性进行量化处理. 而聚类算法是无监督学习的一种, 是
根据事物自身的特性对被聚类对象进行类别划分的统

计分析方法, 其目的是根据某种相似度度量对无监督

数据集进行类别的划分.
协同过滤算法[7] 是推荐系统中最早诞生的算法之

一, 并且在推荐系统领域已经被普遍使用. 不同于之前

的相似度推荐方法, 协同过滤的目标是找到其相似用

户而不是相似性待推荐项, 其通过相似用户的喜好进

而挖掘出目标用户的喜好. 在预测过程中通过使用目

标用户的行为及日志等用户信息去挖掘目标用户的偏

好模型, 然后通过这个偏好模型再去找出相似的带有

该偏好模型的用户. 

2.2   知识表示学习

随着数据类型逐渐多样化, 项与项之间的关系越

来越复杂, KGE的难度也越来越高, 对知识的表示方法

也同样提出的更高的要求. 知识表示学习, 这一新的研

究方向受到了广泛的关注[8]. 知识表示学习的模型主要

分为两类: 平移距离模型和语义匹配模型. 前者使用基

于距离的评分函数, 后者使用基于相似度的评分函数.
平移距离模型经过发展, 形成以 TransE[9] 为代表的翻

译模型, 其通过计算真假三元组之间的差来进行向量

表达方式的优化. 为解决 TransE在处理 1-N、N-1、N-N
关系时存在的缺陷, 又派生出 TransH[10]、TransR[11] 和

TransD[12] 等模型. 语义匹配的代表方法则是 RESCAL[13]

模型和神经网络模型. 

2.3   知识图谱推荐系统

将知识图谱作为边缘信息应用于推荐系统, 有基

于路径的推荐方法和知识图谱表示学习的推荐方法.
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基于路径的方法将知识图谱视为一个异质信息网络,
构造被推荐项之间的路径以此来挖掘实体之间的潜在

关系, 如 RKGE模型[14], 其基于循环神经网络来构造元

路径并且推理路径信息. 知识图谱表示学习的推荐方

法是为知识图谱中的每个实体和关系学习得到特征向

量, 将特征向量输入传统的推荐模型进行训练. 结合知

识图谱表示学习的推荐系统有 3 种训练方式, 分别是

依次训练、联合训练和交替训练, 如依次学习 DKN模

型[15] 利用图嵌入得到的特征进行推荐、联合学习 Ripple
Network模型[16] 利用水波在水面传播模拟用户的兴趣

在图谱上传播. 这些方法描述了真实世界中存在的各

种实体概念, 以及他们之间的关联关系, 采用端到端的

学习方式, 能够进行更精确的推荐. 本文模型则是基于

知识图谱表示和基于路径表示的混合模型. 

3   HeteMKR模型 

3.1   推荐问题的形式化描述

U = {u1,u2, · · · ,um}
常见的推荐场景中, 包含一个拥有 m 个用户的集

合 以及一个拥有 n 个被推荐项的集

V = {v1,v2, · · · ,vn}
Rm×n Ri, j

合 . 与此同时, 数据集还提供一个用

户-被推荐项交互矩阵 , 矩阵中 的取值为 1 或

者 0, 表示用户 i 是否对被推荐项 j 进行了点击或者产

生了兴趣.
除此之外, 本文使用知识图谱 G 作为边缘信息. 知

识图谱 G 是由三元组 (head, relation, tail) 构成的,
head 表示头部实体结点, relation 表示实体间的关系,
而 tail 表示尾部实体结点. 在具体的推荐任务中, 被推

荐项集合 V 和知识图谱 G 中的实体集合拥有非空交

集, 知识图谱的头部实体集合和尾部实体集合也存在

大量重合.
Rm×n

γ̂ = f (u,v|R,G)

在拥有已知用户-被推荐项交互矩阵 和知识

图谱 G 的前提条件下, 模型需要对新用户 u 对新的被

推荐项 v 的点击率或者是否感兴趣进行预测. 整个推

荐问题就可以公式化的表达为 . 

3.2   模型设计

本文的模型 HeteMKR 在传统的知识图谱表示模

型中, 融入了知识图谱中所隐含的元路径信息. 整体的

模型框架如图 1所示.
 

点击率预测

多层感知机 多层感知机

高维用户向量 高维被推荐项向量

尾实体预测

高维头实体向量 高维关系向量

全连接层

用户向量 被推荐项向量 头部实体向量 关系向量

全连接层
交叉注意力

网络

推荐任务 知识图谱表示任务

异质信息网络

图神经网络

设置元路径

 

图 1    HeteMKR模型
 

在图 1 所示的模型中, 首先将知识图谱中所有的

三元组拓展成为异质信息网络, 沿着信息网络中人为

规定的两条的元路径, 使用 GNN得到相应的用户和被

推荐项的向量表达. 随后利用交叉注意力网络进行推

荐任务和知识图谱表示任务的交互, 即使用多个被推

荐项向量对头实体向量进行学习建模, 而被推荐项向

量本身则与权重矩阵内积. 最后将高维被推荐项向量

与高维用户向量拼接后传入多层感知机 (multi-layer
perceptron, MLP) 训练得到最后推荐任务的点击率预

测结果. 知识图谱表示任务的尾实体预测结果则作为
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整个模型的正则项, 进行学习训练与约束. 

3.3   异质信息网络与实体近邻

异质信息网络是一种具有多种连接关系的图结构.
在异质信息网络中, 网络模式描述了网络的元结构——
对象类型及其交互关系. 而元路径则是一个连接两个

对象的关系序列, 其被提出用于捕捉对象之间的结构

和语义关系. DBLP 异质信息网络如图 2 所示, 不同实

体节点之间使用不同类型 (不同颜色)的边相连.
 

User1

User2

Paper1

Paper2

Paper3

Paper5

Paper4

 
图 2    DBLP异质信息网络

 

对于异质信息网络中的任意一个实体, 该实体在

异质信息网络中的实体近邻被定义为: 由该实体作为

起点, 经过一条边可以到达的所有的实体的集合. 同样

地, 由该实体出发经过两条边可以到达的实体集合称

作二阶实体近邻. 以图 2为例, 对于实体 User1, 其实体

近邻为{Paper1}, 其二阶实体近邻为{Paper5, Paper3}. 

3.4   基于元路径的图神经网络

A1→ A2→ ·· · → Al

A1 Al

元路径 是指一个异质信息网络

中的两个结点 和 的复合关系, 其不仅可以同时利

用用户和被推荐项间的多种关系, 还使推荐具有了可

解释性.

user
Cite→ thesis

Write−1

→ author
Write→ thesis user

Cite→ thesis
Refer to→ thesis

“user→ item→ ∗→ item”

“user→ item”

“item→ ∗→
item”

根据异质信息网络, 本文设置了两条的元路径:
以 及

, 其分别可以简称为路径 UTAT和路径 UTT.

这两条元路径的模式可以用

来表示. 前半部分 表示用户与被推荐项

之间的联系, 也可称作用户偏好; 后半部分

表示被推荐项与其他被推荐项间的复合关系, 即
被推荐项在网络中沿着元路径的扩散.

根据两条元路径, 即可对异质信息网络中的用户

和被推荐项 (或实体) 进行向量化表示. 本文提出了一

{T1,T2,T3}
{T5}

种基于两条元路径 UTAT和 UTT的图神经网络, 利用

元路径来获取用户和被推荐项的不同步长的实体近邻,
用户和被推荐项的向量是它们在不同元路径下的邻居

的向量聚合. 首先使用统一的正态分布对向量初始化.
图 3表示了对于每一个用户实体 u, 两条元路径中该实

体的多阶实体近邻聚合的过程, 图中箭头的方向表示

图神经网络的正向传播方向. 以路径 UTT 为例, 首先

对于 u 结点的其中一个二阶近邻 , 使用映射

函数 g1于一阶近邻 , 从而蕴含了路径信息, 重新构

建实体 T5:

T5 f = g1(T1,T2,T3,T5) (1)
 

U

路径 UTT 路径 UTAT

T1

T2

T3

T4

T5

T6

T7

T8

T9

T10

T11

A1

A2

A3

Ne1

Ne2

Ne1

Ne3

Ne2

 
图 3    基于元路径的图神经网络

 

u1 f同理可重构该路径下的用户实体向量,  表示经

过第一条元路径 UTT得到的用户实体向量表示:

u1 f = g1
(
T5 f ,u

)
(2)

u2 f通过路径 UTAT 同理得到 , 将两者使用函数

g2融合, 得到最终的用户实体向量表示:

u0 = g2
(
u1 f ,u2 f

)
(3)

采用同样的方法可以获得被推荐项实体的向量表

示. 其中函数 g1和 g2的选择将在实验部分展开论述. 

3.5   交叉注意力网络

为了实现推荐任务和知识图谱表示任务之间的交

互, 本文使用了被推荐项-实体交叉注意力机制网络,
从而丰富了被推荐项向量和头部实体向量的特征, 如
图 4所示.

{v1,v2, · · · ,vz}
e0

首先, 推荐任务经过 z 轮学习后, 将传入的 z 个

d 维被推荐项向量 与知识图谱表示任务中

同样为 d 维的头部实体向量 进行注意力交互, 再经过

一个全连接层之后得到高维头实体向量:

e f = A (attention (v1,v2, · · · ,vz,e0)) (4)
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其中, A 代表一个全连接层. 每个被推荐项向量也同样

通过全连接层, 以达到维度的扩增.
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图 4    项—实体交叉注意力机制网络
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图中,  代表推荐任务经过 z 次学习

后得到的 z 个被推荐项向量,  代表初始化头部实体向

量, 而 则代表经过交叉注意力网络后的头部实体向

量. 经过一个 key 的数量为 z 的交叉注意力网络的过

程记为 . 推荐任务学习轮数与知识图谱表示任务学

习轮数的比值 z 和向量维度 d 将在实验部分进行讨论. 

3.6   推荐任务和知识图谱表示任务

u0

u f

在推荐任务中, 将用户向量 经过全连接层得到

最终的用户向量 , 将其与交叉注意力网络输出的被

推荐项向量结合, 从而得到预测的点击率.

γ̂ = σ
(

f
(
u f ,Cz (v1,v2, · · · ,vz,eo) [v]

))
(5)

f γ̂其中,  表示预测函数 (如MLP),  表示点击率预测值.
ro

r f

在知识图谱表示任务中, 将初始化关系向量 通过

全连接层, 得到最终关系表征向量 , 将其与交叉注意

力网络输出的头部实体向量结合, 经过MLP从而得到

尾部实体向量的预测向量.

t̂ = f
(
r f ,Cz (v1,v2, · · · ,vz,eo) [e]

)
(6)

t̂其中,  是尾部实体向量的预测值.

fKG

得到尾部实体向量后, 最终得到的三元组 (head,
relation, tail)的相似度使用得分相似度函数 得出:

score (h,r, t) = fKG
(
t̂, t
)

(7)

其中, t 是尾部实体向量的真实值. 在本文的模型中, 使
用了归一化内积, 作为向量间相似度得分函数的选择.

fKG
(
t, t̂
)
= σ
(
tT t̂
)

(8)
 

3.7   学习优化

模型初始化之后, 完整的损失函数为:

Loss = LRe+LKg =
∑
u∈U
ς (ŷ,y)

−λ1

 ∑
(h,r,t)∈G

score (h,r, t)−
∑

(h′,r′,t′)<G

score
(
h′,r′, t′

)
+λ2 ∥W∥22 (9)

ς

λ1 λ2

在损失函数中, 第 1 项为推荐层中函数的损失,
为交叉熵函数, U 和 G 分别是最初定义的用户集合和

知识图谱. 第 2项为知识图谱层中的损失, 本文需要增

加真实三元组的得分并且减少虚假三元组的得分, 其
中 为平衡参数. 第 3 项则是损失函数的正则项,  为

正则项系数.

λ1 λ2

在整个训练过程中采取负采样训练, 在每次训练

过程中在推荐任务上训练 z 轮之后, 在知识图谱表示

任务中训练 1 次作为知识图谱的修正和信息的补充.
和 作为参数的设定将在实验部分提及. 

4   实验

在本节中, 本文将 HeteMKR模型应用于两个来自

真实生活中的推荐场景: 书籍推荐和论文推荐, 并且进

行了性能的评估. 本文在推荐领域公开数据集 Book-
Crossing和我们自己创建的 DBLP数据集上进行实验. 

4.1   数据集

Book-Crossing数据集来自于 Book-Crossing社区

中的 1 149 780个书籍评分 (从 1分到 10分). Wang等[2]

使用 Microsoft Satori 来为 Book-Crossing 数据集构建

知识图谱. 由于此数据集大多为显式反馈数据, 所以将

其转换成了隐式反馈: 若本文对每一个书籍条目标记

为 1, 代表用户对该书籍做出了评级; 若对书籍条目标

记为 0,  表示用户没有对当前书籍进行评级 .  由于

Book-Crossing 数据集中无效信息很多, 数据的稀疏性

很大, 所以没有设置正评级的阈值.
而本文还贡献了自己的 DBLP论文数据集. DBLP

网站作为大型数据库, 为了方便访问者快速地收集所

需要的数据, 增加了“索引”——引文网络. 根据 DBLP引

文网络中的 4 894 081篇论文和 45 564 149个论文引用

关系, 本文构建了 DBLP 知识图谱. 知识图谱包括了

6 种关系: 论文作者, 论文标题, 论文的发表年份, 论文

关键词, 论文参考文献和论文出版商. 本文使用论文的

引用量构建了用户-论文引用条目, 为了正负数据集之

间的平衡, 将阈值设置为 3, 从而构建了用户点击率列
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表. 同样, 本文对所获得的十万余篇论文数据进行了进

一步筛选. 去除包含无效 url链接以及 6种关系数据不

全面的实体条目. 最终提取出共包含 10 001 篇论文实

体 ,  6 种关系 ,  26  897 个作者实体 ,  52 个年份实体 ,
76 310 篇参考文献实体, 6 857 个关键字实体, 1 174 个

出版社实体的共拥有 251 702个三元组的 DBLP图谱.
在 DBLP 数据集中, 本文将注意力放在知识图谱

本身而非用户上, 所以仅将用户数设置为 1, 从而通过

结果可以更好地展现出本模型中知识图谱的表达能力,
并且能够解决数据稀疏性问题.

两个数据集规模如表 1所示.
 

表 1     数据集基本信息
 

数据集 Book-Crossing DBLP
用户 17 860 1

被推荐项 14 910 10 001
记录 139 746 18 061

KG中三元组 19 793 251 702
关系 5 6
实体 24 039 111 290

 
  

4.2   评价指标

对于 Booking-Crossing 和 DBLP 两个数据集, 本
文将训练集, 测试集按照 8:2 的比例进行划分. 调整参

数后进行 5次实验, 计算平均值作为最终结果.
本文在上述两个实际的推荐场景中使用点击率预

测 CTR, 对模型进行评估. 实验总共设置了 4个评价指

标: 曲线下面积 AUC, 准确度 Acc, 召回率 Recall和 F1. 

4.3   参数设置

λ1 λ2

实验在两个数据集上的参数具体设置如表 2所示.
其中, g1 和 g2 表示图神经网络的聚合函数, d 表示用

户向量和被推荐项向量的初始维数,  和 分别表示总

体的损失函数平衡参数和正则项系数, z 表示一个周期

中推荐任务和知识图谱表示任务训练次数之比, lr 表
示学习率.
 

表 2     实验参数设置
 

数据集 g1 g2 d λ1 λ2 z lr
Book-Crossing LSTM Mean 64 0.1 1E–6 3 0.001

DBLP LSTM Pooling 64 0.2 1E–5 5 0.001
 
  

4.4   超参数对比实验

首先, 对于向量维度, 本文分别在 d=16, 32, 64,
96 的设置下进行了实验 ,  实验结果如图 5 所示 .  在
Book-Crossing 数据集上, 一开始小维度向量对于实验

结果的影响趋于平稳, 而在 DBLP 数据集上也是缓慢

增长, 但是两者的实验结果 AUC 都在 d=64 左右达到

了最值点. 当 d 继续上升时, 向量中将会蕴含大量干扰

信息, 比如噪点等, 从而无法达到最好的信息表达效果.
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图 5    d 对 AUC的影响

 

为了让知识图谱的知识表示训练和推荐任务的交

互达到最好的效果, 本文测试了一个周期中推荐任务

和知识图谱表示任务训练次数之比 z 对结果的影响,
z 的取值分别是 1, 3, 5, 10. 实验的结果如图 6所示.
 

0.75

0.70

0.65

0.60

0.55

0.45

0.50

A
U
C

DBLP

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

z

Book-Crossing

 
图 6    z 对 AUC的影响

 

首先对于公开数据集 Book-Crossing, AUC在 z=3
的时候达到了最值, Book-Crossing中用户的数目可观,
并且用户被推荐项的交互条例数较多, 从而首先对推

荐任务进行少量次数的训练后便可以得到相对良好的

建模结果. 但是对于 DBLP数据集, 虽然知识图谱中三

元组数量是 Book-Crossing的数量的 5倍左右, 但是由

于数据集仅针对单一用户设计, 从而用户数量有限, 因
此用户论文交互难以集中, 为了达到相应的建模效果

就必须增大 z 的数值. 最后我们发现, 对于 DBLP数据
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集, 当 z 很小时, AUC约等于 0.5, 表明整个模型近乎随

机分类, 只有当 z=5时结果才有所改观, 并且达到了最

大值, 而当 z 大于 5, 则又容易产生过拟合现象.
最后, 本文对图神经网络聚合函数 g1 和 g2 进行

了实验分析. 一共使用了Mean, GCN, Pooling和 LSTM
四种聚合方法. 两种聚合函数的实验结果分别如图 7
和图 8所示.
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图 7    聚合函数 g1对 AUC的影响
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图 8    聚合函数 g2对 AUC的影响

 

实验结果表明, 在两个数据集中同一路径内近邻

聚合时采用 LSTM达到了 AUC的最高值 0.73和 0.74.
而在进行两条路径之间进行聚合时 ,  对于 Book-
Crossing数据集适合使用Mean方法, 而对于具有很强

稀疏性的 DBLP数据集则使用 Pooling时达到了 AUC
的最高值 0.71. 

4.5   对比实验与消融实验

本文将 HeteMKR 模型与近些年来优秀的知识图

谱推荐方面的模型进行了比较, 这些优秀的模型如下.
MEIR[17]: 将 KG 视为异质信息网络, 并提取基于

元路径的功能, 以表示用户和项目之间的连接. 在本文

中, 对于 Book-Crossing数据集, 使用“用户-书籍-流派-
书籍”这一条元路径.

DeepFM[18]: DeepFM 是 FM 的衍生算法, 其使用

FM 做特征间低阶组合, 用 DNN 做特征间高阶组合,
通过并行的方式融合了连续的特征和离散的特征.

DKN: DKN 的关键部分是一个多通道和单词-实
体对齐的知识感知卷积神经网络 (knowledge-aware
CNN, KCNN), 它融合了新闻的语义层面和知识层面的

表示. KCNN将单词和实体视为多个通道, 并在卷积过

程中显式地保持它们之间的对齐关系.
MKR: 利用知识图谱嵌入去协助推荐任务, 两个任

务是相互独立的, 但是由于推荐系统中的 item 和 KG
中的实体相互联系而高度相关, MKR使用交叉压缩单

元交替优化推荐和知识图谱表示任务来训练.
实验的最终结果如表 3 所示. 由表中结果可以知

道, MEIR 在 DBLP 上近乎随机分类, 而 DeepFM 则需

要将数据集处理成离散和连续两种形式, 这对于统一

标号的知识图谱实体无法形成区分. DKN 模型的效果

也不尽人意, 这是由于 DBLP 数据集难以展现具体物

品的语义信息, 只能够从知识层面建模, 但是由于 DBLP
数据集只设置了一个用户, 所以在这个数据集上注意

力机制发挥了一定的作用. 而MKR方法则有较好的表

现. HeteMKR 的性能最为优异. 最后本文还实验了

HeteMKR的变体: 使用 LSTM替代MLP. 这样的效果

没有提升, 并且加大了运行的成本. 本文还进行了消融

实验, 发现减少了模型中的 GNN 或者注意力机制后,
模型的性能将会下降明显.

 

表 3     在 Book-Crossing和 DBLP数据集上的点击率预测
 

模型

数据集

Book-Crossing DBLP
AUC Acc Recall F1 AUC Acc Recall F1

MEIR 0.623 0.588 0.526 0.562 0.509 0.489 0.411 0.325
DeepFM 0.612 0.557 0.488 0.520 0.588 0.576 0.400 0.364
DKN 0.622 0.598 0.420 0.584 0.610 0.481 0.539 0.373
MKR 0.705 0.670 0.534 0.611 0.582 0.467 0.543 0.375

HeteMKR 0.719 0.678 0.535 0.615 0.624 0.482 0.552 0.385
HeteMKR+LSTM 0.706 0.653 0.460 0.599 0.611 0.515 0.464 0.365
HeteMKR-GNN 0.714 0.669 0.515 0.601 0.612 0.510 0.519 0.384

HeteMKR-attention 0.684 0.617 0.404 0.503 0.598 0.522 0.470 0.373
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5   结论与展望

本文提出的异质信息嵌入知识图谱推荐模型将知识

图谱转化为了异质信息网络, 提取出其中的元路径信

息, 通过图神经网络将其融入到知识图谱中, 再利用交

叉注意力网络连接推荐任务和知识图谱表示任务, 最
后进行用户点击率预测. 本文还提供了原创的 DBLP
数据集, 包括 DBLP用户点击率条目和 DBLP知识图谱.
最终实验在公开数据集 Book-Crossing和 DBLP数据集

上均比其他算法在AUC, F1等指标上达到了更好的效果.
我们计划进一步使用实体关系抽取等方法优化自

己的知识图谱, 并且期望对于特定的用户, 能够在推荐

系统中以时间序列进行被推荐项的动态推荐.
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