
 

 

融合协同知识图谱高阶邻居特征的推荐模型①
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摘　要: 在推荐时引入知识图谱中的实体及关系信息是有效缓解冷启动问题的方法. HAN模型首次将基于注意力

机制的图神经网络用于异构图, 但是并没有充分利用节点的高阶邻居信息. 为了解决该问题, 提出了一种融合协同

知识图谱高阶邻居特征的推荐模型 CKG-HAN. 该模型用元路径来连接项目节点, 将协同知识图谱分成多个子图,
模型的节点注意力层用于聚合子图中每个节点的高阶邻居特征, 关系注意力层给不同元路径下的节点特征分配不

同的权重, 最终得到充分融合语义信息的节点嵌入表示. 在MovieLens-1M数据集上进行了 Top-K推荐, 结果表明

本文提出的模型能够有效提高推荐结果的准确性.
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Abstract: Introducing the entity and relationship information in the knowledge graph during recommendation is an
effective way to alleviate the problem of cold start. The HAN model introduces the attention mechanism-based graph
neural networks into heterogeneous graphs for the first time. However, it does not make full use of the high-order
neighbor information of nodes. To solve this problem, the study proposes a recommendation model CKG-HAN that
integrates the high-order neighbor features of the collaborative knowledge graph. The model employs meta-paths to
connect project nodes and divides the collaborative knowledge graph into multiple subgraphs. The high-order neighbor
features of each node in the subgraph are aggregated in the node attention layer of the model, and different weights are
assigned to node features on different meta-paths by the relation attention layer. Finally, a node embedding representation
is obtained which fully integrates semantic information. The Top-K recommendation is performed on the MovieLens-1M
data set, and the results show that the model proposed in this study can effectively improve the accuracy of the
recommendation results.
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1   引言

随着互联网技术和相关产业的迅速发展, 接入互

联网中的设备和应用呈现指数上升的趋势. 推荐系统

(recommendation system) 作为一种有效过滤信息的手
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段, 从被提出到现在, 诞生了大量的理论、技术和应用.
协同过滤 (collaborative filtering)作为推荐系统的经典

算法, 基于用户-项目交互矩阵建模用户偏好, 为相似

的用户推荐相似的物品. 因为其易于使用并且能有效

捕捉用户偏好被广泛应用在实际项目中, 然而, 基于协

同过滤的推荐存在数据稀疏和冷启动问题[1], 并且在用

户量越来越大的情况下, 其计算的复杂度也急剧增加.
近年来, 将知识图谱 (knowledge graph) 中的实体

及关系信息引入推荐系统中是有效缓解冷启动问题的

方法[2]. 目前, 融合知识图谱语义信息的方法大致可分

为两类: 基于嵌入的方法和基于路径的方法. 其中, 基
于嵌入的方法主要是以 TransE[3], TransR[4] 为代表的距

离翻译模型, 其核心思想是将实体和关系映射到连续

的向量空间中, 同时可以保留知识图谱原有的结构. 基
于路径的方法以构造元路径[5] 为核心, 有很好的推荐

效果以及可解释性, 缺点是当关系信息很多时需要手动

构建元路径, 工作量较大. 以上方法从语义关联的角度

出发, 得到的节点嵌入表示更适合知识图谱的一些内

部任务使用, 如: 知识图谱补全、三元组分类等, 而不

是用于推荐任务. 为了使得到的语义信息更适合于推

荐任务, 一种可行的方法是结合用户-项目二部图与知

识图谱, 构建协同知识图谱 (CKG)[6]. 从协同知识图谱

中挖掘语义信息, 并将获取到的信息传递给推荐模型.
从知识图谱中提取信息可以从图结构的角度出发. 近

年来, 图卷积神经网络被认为能够很好地建模图的结

构属性和节点特征信息[7], 空域图卷积直接在图结构上

使用卷积操作获取潜在的关系信息. 文献 [8]提出的GAT
模型将图卷积操作定义为利用注意力机制 (attention)
对邻居节点进行有区别地聚合. 但是 GAT模型没有充

分利用边上的信息, 且只能用于同构图 (homogeneous
graph), 在后续的研究中仍有较大的改进空间. 文献 [9]
改进了 GAT只能用于同构图的问题, 首次将基于注意

力机制的图神经网络用于异构图, 但是没有很好地聚

合高阶邻居信息. 文献 [10] 基于共同邻居数目对知识

图谱中的每个实体邻域进行排序采样, 再沿着关系路

径逐层融合邻居信息. 文献 [11] 提出一种基于知识图

谱驱动的端到端的图神经网络推荐模型, 利用一个评

分函数计算影响因子改变不同邻居实体的聚合权重.
本文在 HAN模型的基础上, 提出了一种融合协同

知识图谱高阶邻居特征的推荐模型 CKG-HAN (colla-
borative knowledge graph hierarchical attention network).

该模型首先将二部图和外部知识图谱融合成一个协同

知识图谱, 在协同知识图谱中根据手动构建的元路径

将其分成多个同构子图, 在每个子图中使用注意力机

制聚合节点邻居信息, 针对原 HAN模型不能获取高阶

信息的问题, 加入了一个信息聚合层, 该层能够聚合多

跳邻居信息. 最后融合不同子图的特征得到充分融合

知识图谱语义信息的节点嵌入表示. 在MovieLens-1M
数据集上与原模型以及一些主流模型进行了实验对比,
CKG-HAN在 Top-K推荐任务中, 准确率提升了 1.1%,
召回率提升了 1.2%. 

2   CKG-HAN模型 

2.1   协同知识图谱

G GI

G2 GI = {(u, interact, i) | u ∈
U, i ∈ I} U I interact

u i G2 = {(h,r, t) | h, t ∈
E,r ∈ R} E R

协同知识图谱 由用户-项目二部图 和外部知识

图谱 融合而成. 二部图表示为

,  代表用户集合,  代表项目集合,  代表

用户 与项目 有交互. 知识图谱表示为

,  代表实体集合,  代表实体间关系的集合.
协同知识图谱的一个示例如图 1所示.

 

用户

项目

实体
e1 e2 e3

r4

r3r3
r2r2

r1
r1

r1 r1 r1 r1

i3 i4i2i1

u1
u2 u3 u4

u5

r1: 表示用户点击

r2: 演员

r3: 导演

r4: 电影类型
r4

 
图 1    协同知识图谱示例

 

e1

i1 i3 i1 i3

从图 1中可以看出, 用户和项目之间的关系是单一

的, 项目和实体之间包含多种不同的关系. 例如, 项目节

点代表电影, 实体节点代表演员, 图 1 中的演员 可以

同时主演两部电影 和 , 此时 和 就可以通过元路径

电影-演员-电影建立连接, 所有通过电影-演员-电影这条

元路径建立连接的项目构成一个子图. 通过其他类型

的元路径建立连接的项目构成另外的子图, 我们需要

综合同一项目在不同的元路径下的特征得到其最终特征. 

2.2   模型概述

为了使推荐结果有更好的准确性和可解释性, 我
们不仅要对用户和项目的交互进行建模, 还要考虑项

目之间的关系信息. 知识图谱在提供额外属性信息的

同时也蕴含大量的关系信息, CKG-HAN 模型首先要

将知识图谱与用户点击记录充分融合成协同知识图谱,
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作为输入推荐模型的数据, 之后利用改进的分层图注

意力机制充分挖掘语义信息和高阶邻居信息, 得到最

终的特征表示后, 计算特征间的相似度得到交互概率.
CKG-HAN模型的整体架构如图 2所示.
 

关系注意力层

高阶信息聚合层

节点注意力机制

元路径 1

最终特征

子图 1 子图 i 子图 p

元路径 p元路径 i元路径 1

二部图
预
处理

预
处理

协同知识图谱 知识图谱

元路径 p

最终特征

y

 
图 2    CKG-HAN模型架构

 

从图中可以看出, 模型的处理过程分为两个阶段:
在构建协同知识图谱阶段, 需要预处理知识图谱, 使

知识图谱中包含全部的项目以及与之相关的实体作为补

充. 之后扩展二部图, 加入一个代表关系的维度, 和知

识图谱中的三元组按行拼接在一起形成协同知识图谱.
在推荐阶段, 推荐模块的处理分为节点注意力层

和关系注意力层. 对于节点注意力层, 计算中心节点及

其邻居节点之间的注意力系数, 得到节点级注意力机

制的特征表达. 对于关系注意力层, 聚合来自不同子图

的特征. 最后通过一个全连接层得到交互概率. 

2.3   节点注意力层

MΦi

节点注意力层要解决的问题是如何学习节点邻居

的重要性并进行融合. 由于知识图谱中的节点具有异

构性, 不同类型的节点具有不同的特征空间, 所以需要

一个变换矩阵 , 将不同类型节点的特征投影到同一

特征空间中. 变换过程如下所示:

h′i = MΦi ·hi (1)

hi h′i其中,  表示原始特征;  表示投影特征. 通过变换操作,

节点注意力机制可以处理不同类型的节点.

(i, j) Φ

在考虑邻居节点对目标节点的重要性时, 注意力

机制[12] 不仅能够加速模型训练的过程, 而且能够很好

地捕捉局部信息, 很适合学习邻居节点对于目标节点

的重要程度. 对于节点对 和其对应的元路径 可以

构造如下表示:

eΦi j = LeakyReLU
{
pT
Φ ·
[
h
′
i ∥ h

′
j

]}
(2)

pT
Φ

|| eΦi j

j i

αΦi j

αΦi j

其中,  表示一个可训练的向量;  表示拼接操作;  表

示节点 对目标节点 的重要程度, 是一个具体的数值;
激活函数采用 LeakyReLU[13]. 对上述注意力的绝对值

进行归一化操作后的结果用 表示. 根据得到的相关

性权重系数 , 对同一元路径下的节点邻居信息进行

有区别地聚合.
此外, 由于异构图具有无标度性, 节点之间的连接

分布不均, 少数节点有很多与之相连的节点, 多数节点

则连接较少. 为解决上述问题, 可以重复若干次求注意

力系数的操作, 即多头注意力机制. 使用多头注意力机

制的好处是可以稳定模型学习的过程, 获取更多关于

邻居节点的信息, 具体计算公式如下:

nΦi = ∥Kk=1σ

∑
j∈NΦi

αΦi j ·h′j

 (3)

||其中,  表示拼接操作, 是一种集成多个注意力头输出结

果的方式. 通过重复 K 次式 (3) 中的操作并拼接每次

的结果, 得到多头注意力机制的嵌入表示.

frelation
(
h′i ,n

Φ
i ;Φ
)

f

但是, 上述过程只是聚合了节点周围一跳邻居的

信息, 无法捕获更深层的、潜在的关系. 所以我们设置

了一个聚合层用于聚合高阶信息, 通过叠加多个聚合

层, 使消息传递能够从一跳扩展到多跳. 聚合层采用一

个聚合函数 实现, 在阅读一些文献并

经过实验验证后, 筛选出函数 的 3种实现形式以适用

于不同的情况:
(1) GCN聚合函数[14] 直接将节点投影特征与聚合

邻居信息后的特征表达相加, 并经过一个非线性变换

得到结果:

fGCN = LeakyReLU
(
W
(
h′i +nΦi

))
(4)

(2) GraphSage 聚合函数[15] 将两种特征进行拼接,
并经过一个非线性变换:

fGraphSage = LeakyReLU
(
W
(
h′i∥nΦi

))
(5)

(3) Bi-Interaction聚合函数[6] 考虑两种特征之间的

相互作用:

fBi-Interaction =LeakyReLU
(
W1
(
h′i +nΦi

))
+LeakyReLU

(
W2
(
h′i ◦nΦi

))
(6)
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W1 W2 ◦其中,  和 是线性变换矩阵;  表示两个矩阵对应位

置相乘的操作 .  从后续的实验中可以得出结论 ,  Bi-
Interaction 聚合函数效果最好, 因为其丰富了特征交

互. 最后我们经过多个聚合层, 每次聚合相当于向外扩

展了一跳, 因为从第二层开始, 每个聚合层的输入是上

一层计算后的输出, 具体的层数作为超参数.{
Φ1, · · · ,Φp

} {
nΦ1 , · · · ,nΦp

}元路径集合 经过节点注意力层, 可以得

到同一节点在不同元路径下的特征表达, 用

表示, 将其输入关系注意力层进行进一步的处理. 节点

注意力层的处理流程如图 3所示.
 

原始
特征

投影
特征

聚合邻居
信息的特征

高阶
特征

关系注
意力层

变换
矩阵

节点
注意
力机制

高阶
聚合层

 
图 3    节点注意力层处理流程

  

2.4   关系注意力层

在经过节点注意力层的处理后, 我们得到了同一

节点在不同元路径下的特征表达, 每条元路径代表一

种关系信息, 每个节点都可能包含在多种不同的元路

径中. 关系注意力层主要解决的问题是如何聚合不同

元路径下的关系信息.

q

与节点注意力层中的操作类似, 定义一个可学习

的向量 与一个全连接层, 计算得到注意力分数, 计算

方法如下:

wΦp =
1
|v|
∑
i∈v

qT · tanh
(
W ·nΦi +b

)
(7)

对注意力分数进行标准化处理, 得到不同元路径

下邻居节点对目标节点 的相关性权重值, 最后利用学

习到的权重作为系数, 我们可以融合这些不同元路径

下的节点信息, 以获得最终的节点嵌入表示.
模型选用的损失函数为 BPR 损失函数[16], 使用

BPR损失函数的目的是让正样本和负样本之间得分之

差尽可能大, 为观测到的用户与项目间的交互分配更

高的分数, 损失函数定义如下:

L =
∑

(u,i, j)∈Ω
− lnσ(y(u, i)− y(u, j)) (8)

Ω =
{
(u, i, j) | (u, i) ∈ I+, (u, J) ∈ I−

}
I+ I− y(u, i) u

i σ

其中 ,   表示训练集 ,
表示正样本,  表示负样本,  表示用户 与项目

存在交互的概率,  表示非线性激活函数. 关系注意力

层的处理流程如图 4所示.

不同元路径下
的节点特征

重要性系数 最终特征
线性变换 聚合

 
图 4    关系注意力层处理流程 

3   实验分析 

3.1   实验环境与参数设置

本文使用的实验环境为 Intel i7-9750H 处理器,
NVIDIA GTX1660Ti显卡, 16 GB运行内存. 软件环境

为 Python 3.6, PyTorch 1.6.0.
本文模型在超参数的设置上经多次试验得出一组

较好的取值, 迭代次数 200, 学习率 0.005, 多头注意力

机制的头数 H 为 4, 聚合层的层数为 3, 使用 Adam 优

化器进行学习率的自适应调节. 

3.2   实验数据

本文使用的数据集是电影推荐场景MovieLens-1M
数据集, 该数据集包含 6 000 个用户与近 4 000 部电影

的 100万条交互记录. 根据数据集中出现的电影, 搜集

电影相关的属性信息来构建知识图谱, 数据集中已有

关于电影的类型信息, 所以本文在 IMDB 上使用爬虫

获取了与电影相关的导演和演员信息, 数据集的情况

统计如表 1所示.
 

表 1     数据集概况
 

MovieLens-1M 知识图谱

用户: 6 040 实体: 12 215
电影: 3 883 关系: 3
交互: 100 209 三元组: 23 362

 
 

其中, 知识图谱中的 3 种关系可以对应 3 种不同

的元路径, 分别为电影-演员-电影MAM, 电影-导演-电
影 MDM, 电影-类型-电影 MTM. 对于每一位用户, 选
取其有交互记录的电影的 80% 作为训练集, 20% 作为

测试集, 并且在训练时加入一个随机的无交互记录的

负例, 在测试时去除每个用户有交互记录的正样本, 对
其余项目给出预测. 本文采用的评价指标包括准确率

Precision@K 和召回率 Recall@K, K 表示推荐列表的

长度, 表示为用户推荐预测评分最高的 K 部电影, K 的

取值为 [1, 5, 10, 20].
为了验证模型的有效性, 本文选取了几类主流的

模型进行对比:
(1) FM[17]: FM 是一个结合支持向量机 (SVM) 和

因式分解的模型, 使用因式分解的参数对变量之间的
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关系进行建模, 适用于数据稀疏的场景.
(2) NFM[18]: 由于 FM模型对于特征的组合仅限于

二阶, 缺少对特征之间深层次关系的抽取. 因此, NFM
提出来就是在 FM 的基础上引入神经网络, 实现对特

征的深层次抽取.
(3) CKE[19]: 采用包括异构网络嵌入和深度学习嵌

入的两种嵌入方法自动从知识图谱中提取语义表示,
通过执行知识图谱嵌入和协作联合过滤, CKE 可以同

时从知识图谱中提取特征并且从中获取隐式的用户和

项目之间的关系.
(4) HAN[9]: 改进了 GAT 只能用于同构图的问题,

首次将基于注意力机制的图神经网络用于异构图. 

3.3   实验结果与分析

在 MovieLens-1M 数据集上, 将 CKG-HAN 模型

与上述几种推荐算法进行了对比实验. 现将对比结果

绘制成表格, 统计各模型在 K=20的情况下的准确率与

召回率, 结果如表 2所示.
 

表 2     推荐模型性能对比
 

模型 Precision@20 Recall@20
FM 0.259 0.209
NFM 0.260 0.210
CKE 0.264 0.220
HAN 0.274 0.232

CKG-HAN 0.286 0.252
 
 

在推荐长度为 20时, 本文提出的 CKG-HAN模型

与以上 4 个基准模型相比, 在 2 个评价指标上均取得

了最佳效果. 与原 HAN 模型相比, 在准确率上提高了

1.1%, 在召回率上提高了 1.2%. CKG-HAN模型的优势

在于: (1) 引入协同知识图谱, 将交互记录与知识图谱

两个相互独立的内容联系在一起; (2)新增高阶信息聚

合层, 将邻居节点的高阶信息有区别地聚合到中心节

点的表示中, 挖掘了基于元路径的语义信息.
图 5 与图 6 是模型之间的详细对比图. 从图中可

以看出, 4个基准模型中, FM与 NFM由于更多地关注

特征交互带来的影响, 没有引入额外的信息, 效果并不

是很好, 由此可见引入知识图谱这种结构化数据的必

要性. CKE效果较好, 影响其性能的原因可能是引入外

部信息之后噪声增多, 这也证明了需要对特征进行有

区别地聚合的重要性. HAN 效果最佳, 因为其加入了

注意力机制, 能够有区别地进行邻居聚合, 并且 HAN
的走势平缓, 说明多头注意力机制也能更好地稳定模

型训练过程. 实验结果证明, CKG-HAN模型在基于协

同知识图谱的情况下, 在公共数据集上的 Top-K 推荐

任务中取得了更好的效果.
 

0.6

0.5

0.4

0.3

P
re
c
is
io
n

0.2

0.1

0

1 5

K

10

FM

NFM

CKE

HAN

CKG-HAN

20

 
图 5    模型 Precision性能对比
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图 6    模型 Recall性能对比

  

3.4   超参数敏感性分析

对于模型中的超参数设置, 本文也进行了实验验

证其取值的影响. 在节点注意力层使用了多头注意力

机制, 图 7 显示了头数 H 在不同取值下对准确率的影

响, 可以看出 H 的取值为 4 时效果最好, 当 H 为 6 时

准确率反而降低, 这与 GAT 模型中作者建议取值为

2或 3的结论相似.
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图 7    多头注意力机制的头数性能对比 
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3.5   聚合函数效果对比

在聚合高阶邻居时, 本文使用了 3 种不同的聚合

函数, 图 8 中对比了这 3 种聚合函数以及不使用聚合

函数的情况.
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图 8    聚合函数效果对比

 

fGCN fGraphSage

fBi-Interaction

从图中可以看出, 不使用聚合函数的效果最差,
聚合器在两个指标上都优于 , 一个可能的

原因是 GraphSage没有将中心节点特征与其邻居节点

特征进行交互.  则增强了这一点, 在聚合多

跳特征的同时进行多种形式的特征交互, 取得了最好

的效果, 因此它证明了在执行信息聚合和传播时特征

交互的重要性. 

4   结语

本文在 HAN模型的基础上, 主要针对其无法获取

高阶信息的问题, 新增了一个聚合层聚合多跳邻居信

息, 从而提出了 CKG-HAN模型, 该模型能有区别地聚

合节点周围高阶邻居的信息, 得到蕴含丰富语义的节

点特征表示. 然后结合MovieLens-1M数据集和外部知

识图谱构建协同知识图谱作为输入数据, 在 Top-K 推

荐任务中 CKG-HAN取得了比原模型和几类基准模型

更好的效果, 准确率与召回率分别提升了 1.1%和 1.2%,
证明我们成功将模型用于推荐领域并且取得了效果上

的提升.
在实验过程中我们发现 , 随着知识图谱关系类

型的增加, 需要手动构建大量元路径, 生成很多子图.
在下一步的工作中, 将考虑不使用元路径, 直接在同

一张图中进行计算; 当前用到的知识图谱仅考虑了

一些简单的属性信息 , 引入更多信息会使计算更加

复杂 , 如何引入更丰富的语义信息也是一个值得改

进的方向.
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