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摘　要: 针对现有基于知识图谱的推荐模型仅从用户或项目一端进行特征提取, 从而缺乏对另一端的特征提取的问

题, 提出一种基于知识图谱的双端知识感知图卷积推荐模型. 首先, 对于用户、项目及知识图谱中的实体进行随机

初始化表征得到初始特征表示; 接着, 采用基于用户和项目的知识感知注意力机制同时从用户、项目两端在知识图

谱中进行特征提取; 其次, 使用图卷积网络采用不同的聚合方式聚合知识图谱传播过程中的特征信息并预测点击

率; 最后, 为了验证模型的有效性, 在 Last.FM和 Book-Crossing两个公开数据集上与 4个基线模型进行对比实验.
在 Last.FM数据集上, AUC 和 F1分别比最优的基线模型提升了 4.4%、3.8%, ACC提升了 1.1%. 在 Book-Crossing
数据集上, AUC 和 F1 分别提升了 1.5%、2.2%, ACC 提升了 1.4%. 实验结果表明, 本文的模型在 AUC、F1 和

ACC指标上比其他的基线模型具有更好的鲁棒性.
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Knowledge Graph-based Recommendation Model with Bipartite Knowledge Aware GCN
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Abstract: To address the problem that existing knowledge graph-based recommendation models only perform feature
extraction from one end of users or items, missing the feature extraction from the other end, a bipartite knowledge-aware
graph convolution recommendation model based on knowledge graph is proposed. First, the initial feature representation
is obtained by random initialization characterization of users, items and entities in the knowledge graph; then, a user and
item-based knowledge-aware attention mechanism is used to simultaneously extract features from both users and items in
the knowledge graph; next, a graph convolutional network is used to aggregate feature information in the knowledge
graph propagation process using different aggregation methods and predict the click-through rate; finally, the
effectiveness of the model is verified by comparing it with four baseline models on two publicly available datasets,
Last.FM and Book-Crossing. On the Last.FM dataset, AUC and F1 improve by 4.4% and 3.8% respectively, and ACC
improves by 1.1%, compared with the optimal baseline model. On the Book-Crossing dataset, AUC and F1 improve by
1.5% and 2.2% respectively, and ACC improves by 1.4% . The experimental results show that the model in this study has
better robustness than other baseline models in AUC, F1 and ACC metrics.
Key words: knowledge graph; knowledge aware; attention mechanism; graph convolutional network (GCN)
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随着网络技术的不断发展, 现如今的网络上充满

了数量庞大的信息, 例如文章、视频和音乐等, 这使得

人们很难快速有效地筛选出自己想要的信息, 也就是

所谓的“信息过载”问题[1]. 因此, 基于用户历史行为或

兴趣偏好对用户进行信息推荐的推荐系统被提出[2]. 传
统的推荐模型大致可以分为 3 类: 基于内容、基于协

同过滤和基于混合的推荐[3]. 基于内容的推荐根据用

户、项目自身的信息来为用户推荐相似内容的项目.
基于协同过滤的推荐从大量的人群行为和数据中收集

信息, 获取某种趋势或人群中共性的部分, 并基于此对

用户进行推荐[4]. 混合推荐通过融合不同算法或模型的

优点来对用户进行推荐, 具体融合方式根据应用场景

的变化而变化. 传统推荐模型存在数据稀疏、冷启动

以及推荐解释性方面的问题[5], 基于知识图谱的推荐可

以很好地缓解这些问题.
近年来, 随着推荐系统可利用的数据形式以及结

构的多样化和复杂化, 基于图数据和图神经网络的推

荐成为研究的热点, 这使得知识图谱在推荐系统中得

到了很好的应用. 知识图谱是谷歌公司提出的, 旨在描

述真实世界中各种实体和概念以及它们之间的联系[6].
知识图谱可以包含各种辅助信息, 包括丰富的用户信

息、项目信息以及用户项目交互信息. 使用知识图谱

进行推荐可以有效缓解推荐数据存在的数据稀疏和冷

启动问题并提高推荐的可解释性[7], 其常应用于电子商

务、社交媒体以及文本推荐等领域. 同时, 图神经网络

在处理知识图谱中的非欧氏数据时具有非常好的效果[8],
尤其是图卷积神经网络能够对图数据进行有效的特征

提取和表示, 帮助用户更好地挖掘出兴趣点.
目前, 将知识图谱应用于推荐系统存在以下问题.

首先, 知识图谱中普遍存在的噪声, 阻碍了用户偏好的

提取, 影响推荐效果. 其次, 图规模过大带来的计算机

运算负担大的问题. 同时, 在基于知识图谱和图神经网

络的经典推荐模型如 KGCN (knowledge graph convo-
lutional networks)[9]、RippleNet[10]中, 存在特征建模不

充分问题, 它们仅从用户或项目一端通过知识图谱进

行邻域信息聚合提取特征, 对于另一端的特征建模不

够. 基于特征建模不充分问题, 本文提出基于知识图谱

的双端知识感知图卷积推荐模型 KGBCN (knowledge
graph based bipartite knowledge-aware graph convolution
network). 模型从目标用户和项目出发, 同时考虑用户

的偏好信息以及项目属性信息, 在知识图谱中分别采

样不同数量的邻居节点并聚合邻域信息.
本文的主要贡献有: (1) 模型根据知识图谱的异构

信息, 结合图卷积网络和图注意力网络分别在用户、

项目两端同时聚合知识图谱中的辅助信息, 融入用户

的偏好信息以及项目属性信息, 丰富用户、项目的特

征表示. (2) 用户、项目两端在知识图谱传播过程中并

未将所有邻居节点纳入计算, 而是分别采样不同数量

的邻居节点, 一定程度缓解了噪声问题并减少了运算

负担. (3) 在公共数据集 Last.FM 和 Book-Crossing 上

进行大量的实验来验证 KGBCN 模型的有效性, 与其

他基线模型相比, 在评价指标 AUC、F1和 ACC上, 性
能有较为显著的提升. 

1   相关工作 

1.1   基于知识图谱的推荐

知识图谱是人工智能技术的重要分支, 它是结构

化的语义知识库, 其基本组成单位是由头实体、关系

和尾实体组成的三元组[11]. 三元组主要用于存储实体

之间的关系或实体的属性. 将知识图谱引入到推荐系

统不仅可以为用户及项目的特征提取提供更多的信息,
还可以增强推荐的可解释性. 现有的用于推荐的知识

图谱主要可以分为两类, 其中最普遍的一种是文献[12]
中使用的项目知识图谱 IKG (item knowledge graph);
另一种是文献[13]中将用户、项目之间存在的交互关

系构建成用户项目交互知识图谱, 并与项目知识图谱

进行连接构成的协同知识图谱 CKG (collaborative
knowledge graph).

现有基于知识图谱的推荐模型主要依赖 3种核心

技术, 知识图谱嵌入、路径实例挖掘以及高阶信息聚

合[14]. 依赖知识图谱嵌入的推荐主要通过图嵌入的方

法对实体和关系进行表征, 从而扩充用户、项目表征

的语义信息, 代表模型有 TransE[15], TransH[16], TransR[17].
依赖路径实例挖掘的推荐利用知识图谱中的关系信息

来对用户和目标项目进行连接从而增强推荐效果, 一
般需要手动设置元路径以进一步挖掘用户、项目之间

的路径实例, 通过训练得到预测用户、项目连接关系

的模型, 代表模型有 PER[18], MG-HIF[19], MCRec[20]. 依
赖高阶信息聚合的推荐是目前较为热门的方法. 基于

知识图谱的高阶信息聚合推荐方法将嵌入的语义信息

与知识图谱中的路径结合起来, 通过多个邻居丰富用

户和项目的表示. 代表模型有 KGCN、RippleNet、
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KGAT[21]等. KGCN 根据项目信息在知识图谱中的传

播聚合邻域信息以构建项目向量表示. RippleNet 将用

户交互过的项目集与知识图谱的实体对齐, 然后在知

识图谱中传播并捕捉高阶语义信息以构建用户向量表

示. KGAT 使用注意力机制识别知识图谱中不同关系

的重要性从而有效地学习高阶信息表示并聚合得到最

终向量表示.
目前已有的基于知识图谱的双端推荐模型中, 文

献[22]提出一种改进的交叉压缩单元来对项目端进行

特征建模, 但其建模过程复杂, 需要参与训练的参数过

多并且在对用户端建模过程中未能充分捕获用户偏好

信息. 文献[23]提出一种基于知识图谱卷积网络的双端

推荐算法 DEGKCN, 使用卷积网络对用户和物品的属

性以及它们之间的关系进行推荐, 但其忽略了用户项

目交互信息的重要性. 

1.2   KGCN 模型

KGCN是将知识图谱与图卷积神经网络融合的经

典模型, 由上海交通大学王鸿伟博士在微软亚洲研究

院实习时和他的团队一起提出. 其通过挖掘知识图谱

上的关联属性来有效地捕捉项目间的相关性, 关键思

想是在计算知识图谱中给定实体的表示时, 有偏差地

聚合邻域信息[24]. 该模型对知识图谱中的每个实体的

邻居实体进行采样得到传播集并将其定义为“感受野”,
然后在计算目标项目的表示时融入根据传播集中的实

体提取到的邻域信息. 以目标项目为起点在知识图谱

中进行邻居实体采样得到的传播集如图 1所示.
  

L=1

L=2

 
图 1    对灰色实体进行邻居采样得到的传播集

 

感受野可以扩展到多跳之外, 通过向外传播的方

式获得高阶邻域信息并捕捉用户潜在的远距离兴趣.
在传播的过程中, 不同用户对于不同关系的重视程度

不一样, 比如有的用户在搜寻书籍时关注书籍的作者多

一些, 而有的则关注书籍的类型多一些. 这就是 KGCN
模型在聚合邻域信息时的关键, 根据用户以及关系的

N (v)

表征得到用户关于关系的权重, 通过计算用户对于感

受野中不同项目的权重来聚合邻域信息, 这样既表征

了知识图谱的语义信息, 也表征了用户在关系中的个

性化兴趣. 即对于用户 u 和项目 v,  代表与 v 相连

的实体, 也就是第 1 层的感受野, r 代表实体之间的关

系, 权重公式如式 (1)所示:

πu
r= g (u,r) (1)

u ∈ Rd v ∈ Rd

g

其中,  ,  分别为 u 和 v 的初始表征向量, d
表示向量维度.  代表函数, 使 u 和 v 进行内积运算. 根
据每一层感受野中用户对于不同实体得到的不同权重

进行归一化作为用户偏好的权重, 然后加权求和得到

该层感受野提取到的特征向量. 最后, 对于每层感受野

提取到的特征向量使用求和、拼接、邻域聚合 3种不

同的聚合方式进行有偏差的聚合.
KGCN模型通过邻域聚合捕获实体中的邻居信息,

既表征了知识图谱的语义信息, 也表征了用户的偏好

信息, 但其仅从项目一端出发, 根据用户偏好在知识图

谱中的传播聚合邻域信息, 对于用户一端没有进行有

效的特征提取. 同时, 对于大规模的知识图谱, 计算复

杂度高, 需要较大的计算资源和时间. 受此模型的启发,
本文提出 KGBCN 模型, 增加了对用户端的特征建模,
从用户、项目两端在知识图谱传播过程中分别采样不

同数量的邻居节点并聚合邻域信息以及高阶语义信息. 

2   模型框架

U = {u1,

u2, · · · ,uM} V = {v1,v2, · · · ,vN}
Y ∈ RM×N Y

yuv = 1

yuv = 0

G
(h,r, t) h ∈ E r ∈ R t ∈ E E R

Y

G ŷuv = F (u,v|Θ,Y,G)
ŷuv

Θ F

在典型的推荐场景中 ,  会有一组用户集

、一组项目集 以及用户项

目交互矩阵 .  是根据用户的隐式反馈定义

的, 其中 表示用户 u 与项目 v 产生了交互, 例如

点击、浏览或购买行为; 否则 . 此外, 有一个知识

图谱 , 由大量基于头实体、关系和尾实体构成的三元

组 组成. 其中 ,  、 ,  和 分别为知

识图谱中的实体集和关系集. 给定用户项目交互矩阵 和

知识图谱 , 通过学习一个预测函数

来学习用户 u 参与项目 v 的概率. 其中,  表示用户

u 参与项目 v 的概率,  代表函数 的模型参数.
针对 KGCN 模型的特征建模不充分问题, 本文提

出 KGBCN 模型, 从用户和项目两端出发更好地进行

特征提取 .  模型主要分为嵌入层、注意力嵌入传播

层、聚合层和预测层. 其中, 嵌入层将模型所需的用户

实体、项目知识图谱实体以及实体之间的关系进行初
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始化向量嵌入; 注意力嵌入传播层通过设计基于用户

及项目知识感知的注意力机制提取用户、项目在知识

图谱中传播时不同层的特征信息; 聚合层将不同层提

取的特征信息进行聚合得到最终用户项目的特征向量;
预测层将用户项目特征向量进行内积运算求得点击率.
模型优点如下: 结构简洁, 复杂度低, 无需对知识图谱

及用户项目交互数据进行预训练; 同时, 从用户、项目

两端在知识图谱中传播, 融合了用户偏好信息和项目

属性信息; 分别采样不同数量的邻居节点, 一定程度上

减少了训练负担, 节省了计算资源. 模型的缺点为涉及

的超参数较多从而导致调参困难以及数据规模越大,
训练的时间越长. 模型结构如图 2所示.

 
 

u1

v1

e1 e2

ev2

(origin)

eu1

(origin)

e3 e4

v2 v3 v4

v2

e1

e2

e3

πru1
, v2

u1

πrv2
, e1

v2

πrv2
, e3

v2

πrv2
, e2

v2

πru1
, v3

u1v3

v5

u2 u3

L=2

eu1

eu1

(2)

eu1

(1)

eu1

(0)

ev2
(2)

ev2
(1)

ev2

ev2

yu1 v2

(0)

L=1

L=0

L=2

L=1

L=0

归一化融合

归一化融合

聚合

聚合

嵌入层
Embedding layer

注意力嵌入传播层
Attentive embedding propagation layer

聚合层
Aggregation layer

预测层
Prediction layer

^

 
图 2    KGBCN模型的结构

 
 

2.1   嵌入层

嵌入层对用户以及项目知识图谱实体进行初始化

向量嵌入, 将每一个实体根据设定好的嵌入维度随机初

始化成固定大小的向量, 然后把初始化的嵌入向量作为

输入进入到注意力嵌入传播层提取知识图谱中的特征. 

2.2   注意力嵌入传播层

NL
o

N0
u

N0
v

rei,e j ei e j

Ko

注意力嵌入传播层将用户和项目分别在知识图谱

中进行传播并基于知识感知的注意力机制提取每层的

特征向量, 即捕获目标用户和项目的高阶邻域信息. 对
于目标用户 u 和项目 v, 使用 表示用户或项目在知

识图谱中传播 L 层时的传播集, o 表示用户 u 或项目 v,
使用 e 作为传播集中的实体.  为用户 u 交互过的项

目集合,  为项目 v 在知识图谱中相连接的实体集合.

根据初始传播集的实体在知识图谱中向外传播 L 层,
传播过程中,  表示实体 和 之间的关系. 由于不

同实体的邻居数量不同, 在数量过大的情况下会导致

训练的参数过多, 影响模型计算时间, 因此, 对于目标

用户、项目分别在知识图谱中随机抽取固定大小为

的邻居实体作为下一层的传播集. 对于每一层的传

播集, 采用基于知识感知的注意力机制提取集合中每

个实体的权重, 公式如式 (2)所示:

πo
r = o · rT (2)

其中, o 为占位符, 表示用户 u 或项目 v 的初始嵌入表

示. r 为实体传播时关系的嵌入表示. 对于每一层的传

播集的各实体的权重进行 Softmax 归一化处理并加权

求和得到该层的特征表示, 公式如式 (3)、式 (4)所示:

π̃o
r = Softmax(πo

r ) (3)

e(L)
o =

∑
e∈No

L

π̃o
r e (4)

其中, o 为占位符, 表示用户 u 或项目 v, e 为第 L 层传

播集的实体的嵌入表示. 

2.3   聚合、预测层

聚合层使用 3种不同的聚合方式将每一层得到的

特征向量进行聚合并应用非线性变换, 分别为求和聚

合器、拼接聚合器和池化聚合器.
(1) 求和聚合器, 将不同层的特征向量相加, 公式

如式 (5)所示:

aggsum = σ

W ·
e(origin)

o +

N∑
L=0

e(L)
o

+b

 (5)
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(2) 拼接聚合器, 将不同层的特征向量进行连接,
公式如式 (6)所示:

aggconcat = σ
(
W · (e(origin)

o ∥ e(0)
o ∥ · · · ∥ e(L)

o )+b
)

(6)

(3)池化聚合器, 将从不同的特征向量中取最大值,
公式如式 (7)所示:

aggpool = σ
(
W · poolmax

{
e(origin)

o ,e(0)
o , · · · ,e(L)

o

}
+b
)
(7)

e(origin)
o e(L)

o

W σ

poolmax

其中,  代表用户项目的初始向量表示,  代表

用户项目在知识图谱中传播的不同层提取到特征向量,
代表可训练的权值, b 代表偏差,  为非线性激活函

数 Sigmoid,  代表取最大值的操作.
经过聚合后得到最终用户、项目的嵌入表示并计

算用户 u 对项目 v 的点击率, 公式如式 (8)所示:

ŷuv = f (eu,ev) (8)

eu ev f其中,  和 分别代表用户项目的最终嵌入表示,  代

表执行点积操作. 

2.4   优化算法

模型的最终目标为预测用户点击项目的概率, 是
一个二分类问题. 因此, 模型训练阶段, 使用 BCE loss
(binary cross-entropy loss)交叉熵损失函数来对模型进

行训练, 同时在后面加入 L2 正则化项以防止过拟合.
交叉熵损失函数是卷积神经网络中最常用的分类损失

函数, 可以有效避免梯度消散. 通过 Adam优化器来对

参数进行优化. 最后的损失函数如式 (9)所示:

L =
∑
u∈U

 ∑
v∈{v|(u,v)∈P+}

BCE (yuv, ŷuv)

−
∑

v∈{v|(u,v)∈P−}
BCE (yuv, ŷuv)

+λ ∥ Θ ∥22 (9)

P+ P−

Θ λ

其中,  为正样本, 代表用户交互过的项目集合,  为

负样本, 从目标用户没交互过的项目中随机提取与正

样本相同数量的项目 .   代表模型的所有参数 .   为

L2正则化系数, 防止模型过拟合. 

3   实验结果与分析

本模型的实验环境为: Windows 10 专业版操作系

统; CPU 为 AMD R5 5600X 6-Core Processor, GPU 为

NVIDIA GeForce RTX 3060. 使用 PyTorch作为机器学

习框架. 本文将数据集以 6:2:2 的比例划分为训练集、

验证集与测试集 .  本文将与主流的 MKR、KGCN、

RippleNet等模型作为基线模型进行性能对比. 

3.1   实验数据集

为了验证 KGBCN 模型的性能 ,  在公开数据集

Last.FM 和 Book-Crossing 上与多个同类模型进行比

较. Last.FM[25]包含来自 Last.FM在线音乐系统的 2 000
名用户的收听信息. Book-Crossing[26]数据集包含来自

Book-Crossing 市场的 100 万本书籍评分信息, 并且包

含书籍辅助信息 27万多条. 数据集对应的知识图谱使

用的是从经典模型 KGCN、RippleNet 中由 Microsoft
Satori构建的知识图谱. 数据集信息如表 1所示.
 
 

表 1    数据集信息
 

分类 Last.FM Book-Crossing
User 1 872 17 860
Item 3 846 14 967

Interactions 42 346 139 746
Entities 9 366 77 903
Relations 60 25
KG Triples 15 517 151 500

  

3.2   基线模型与实验设置

将提出的KGBCN模型与以下基线模型进行了比较.
PER: 将知识图谱视为异构信息网络, 并通过设计

元路径来提取特征, 表示用户和项目之间的连接.
MKR[27]: 通过一个交叉压缩单元交替学习项目与

知识图谱中实体的嵌入表示, 以此丰富项目端的表示

并对用户进行推荐.
RippleNet: 一种基于传播的模型, 它使用类似内存

的网络, 传播用户在知识图谱中的潜在偏好, 以丰富用

户表示.
KGCN: 将图卷积网络引入知识图谱中, 基于此聚

合项目的辅助信息, 丰富项目端的表示, 得到用户对项

目的偏好信息并进行推荐.
对于每个数据集, 按照 6:2:2的比例随机构成训练

集、验证集和测试集. 在实验中, 超参数的设置参考

KGCN 模型, 经过多次实验得到本模型相对于每个数

据集的超参数最佳设置如表 2所示.
 
 

表 2    超参数设置
 

超参数 Last.FM Book-Crossing
batch size 128 16

L 1 3
lr 0.002 0.001
l2 1E–4 1E–5
dim 64 128
Ku 8 16
Kv 64 64
agg sum pool
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表 2中, batch size表示每轮训练是分批次进行训练

的数据量; L 表示目标用户和项目在知识图谱中传播的

深度; lr表示梯度下降时的学习速率; l2表示正则化系数;
dim表示嵌入维度; Ku表示从用户端在知识图谱中进行

邻居采样的数量; Kv 表示从项目端在知识图谱中进行

邻居采样的数量; agg表示邻域聚合使用的聚合方式. 

3.3   评价指标及结果分析

KGBCN模型在 CTR点击率预测任务中采用 AUC、
F1 和 ACC 评价指标来评价模型的性能. AUC 指标的

普遍定义是 ROC (receiver operator curve)曲线下的面

积[28], 但更常用的定义是从样本集中随机抽取一个正

样本和一个负样本, 正样本预测值大于负样本预测值

的概率. 其反映了模型对样本的排序能力, 但由于 ROC
曲线绘制步骤比较繁琐, 可以用式 (10)来近似计算 AUC:

AUC =

∑n

i
(ppos > pneg)+0.5×

∑n

i
(ppos = pneg)

Npos×Nneg
(10)

ppos pneg

n Npos Nneg

其中,  表示正样本的预测值,  表示负样本的预

测值,  代表样本总数,  和 代表正负样本的数

量. F1 指标是模型查准率和查全率的调和平均, 定义

如式 (11)所示:

F1 =
2× precision× recall

precision+ recall
(11)

其中, precision 为查准率, 即被分为正样本中真正的正

样本的比例, recall 为查全率, 即在真正的正样本中被

预测为正样本的比例. ACC 指标代表所有样本中预测

正确的概率.
经过多次实验得到本模型在两个数据集上的 CTR

预测结果如表 3所示.
 
 

表 3    CTR预测实验结果
 

Model
Last.FM Book-Crossing

AUC F1 ACC AUC F1 ACC
PER 0.641 0.601 0.621 0.605 0.573 0.601
MKR 0.797 0.728 0.730 0.734 0.664 0.701

RippleNet 0.778 0.702 0.709 0.721 0.647 0.656
KGCN 0.796 0.721 0.719 0.738 0.688 0.695

KGBCN-sum 0.832 0.756 0.738 0.731 0.631 0.699
KGBCN-concat 0.825 0.750 0.728 0.728 0.638 0.703
KGBCN-pool 0.824 0.735 0.721 0.749 0.703 0.711

 

从实验结果中可以看出, 本文提出的 KGBCN 模

型与各对比模型在 3 个指标上都取得了较好的结果.
在 Last.FM 数据集中, 使用 sum 聚合器取得了最佳的

效果 .  相比于表现最佳的 MKR 模型 ,  AUC 提升了

4.4%, F1 提升了 3.8%, ACC 提升了 1.1%. 在 Book-

Crossing 数据集中, 使用 pool 聚合器取得了最佳的效

果. 相比于表现最佳的 KGCN模型, AUC 提升了 1.5%,
F1 提升了 2.2%. ACC 相比与对比模型中的最佳效果

提升了 1.4%. PER 模型在所有模型中表现最差, 表明

了基于元路径从知识图谱中提取特征的效果不如基于

嵌入以及高阶信息聚合的方法. MKR模型使用知识图

谱嵌入的方式从知识图谱中提取项目特征, 虽然效果

相对来说优于 RippleNet和 KGCN, 但其没有利用到知

识图谱的路径信息, 因此效果不如本文提出的模型. 而
RippleNet 和 KGCN 分别从用户和项目端在知识图谱

中的传播提取特征信息, 缺少了对另一端的特征提取,
从而表现不佳. 相较于以上模型, 本文提出的模型从用

户项目两侧同时利用知识图谱提取相关信息并聚合得

到最终用户项目的特征向量, 有效利用了知识图谱中

的辅助信息. 上述结果验证了本文提出模型的有效性. 

3.4   参数分析

为了验证不同参数对模型的影响, 本文从传播深

度 L、嵌入维度 dim、用户和项目两端在知识图谱中

进行邻居采样的采样数 Ku、Kv 等几方面进行实验探

究它们对实验结果的影响.
(1) 通过将 L 的取值从 1 变到 4 来探究传播深度

对模型的影响, 结果如表 4所示.
从表 4 中可以观察到, 对于 Last.FM 数据集来说,

当 L=1 时, 模型性能最好, 之后随着传播深度的加深,
推荐效果开始下降. 对于 Book-Crossing 数据集来说,
当 L=3时, 模型性能最好. 一般来说, 传播深度低时, 模
型学习到的信息也少, 随着深度的增加, 模型会学习到

更多有用的信息, 但继续加深后会导致模型学习到一

些冗余的信息, 造成推荐效果下降. Book-Crossing数据

集的结果符合这一特点, 而 Last.FM 数据集可能因为

它的数据稀疏性导致在第 1层传播深度的时候就学习

到了足够多的特征信息.
  

表 4    不同深度对 AUC 的影响
 

数据集 1 2 3 4
Last.FM 0.832 0.816 0.818 0.810

Book-Crossing 0.711 0.721 0.749 0.723
 

(2)研究嵌入维度 dim对模型的影响, 探究 dim取

值为 16、32、64、128、256时模型 AUC 指标的变化,
结果如表 5所示.
  

表 5    不同嵌入维度对 AUC 的影响
 

数据集 16 32 64 128 256
Last.FM 0.816 0.819 0.832 0.816 0.810

Book-Crossing 0.710 0.716 0.721 0.749 0.728
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从表 5 中可以观察到, 在 Last.FM 数据集上, 当
dim=64 时, 模型能够学习到足够的特征信息, 推荐效

果最佳. 在 Book-Crossing数据集上, 当 dim=128时, 推
荐效果最好. 在最初增加 dim可以提高模型性能, 因为

较大的 dim 可以编码更多的用户和项目信息, 而随着

dim的增加则会导致过拟合, 使得模型效果下降.
(3) 研究用户项目两端在知识图谱中进行邻居采

样的采样数量对模型的影响, 对于用户端的采样数量

Ku 和项目端采样数量 Kv 取值分别为 4、8、16、32
和 16、32、64、128, 结果如表 6、表 7所示.
  

表 6    用户端邻居采样数量对 AUC 的影响
 

数据集 4 8 16 32
Last.FM 0.823 0.832 0.817 0.811

Book-Crossing 0.706 0.711 0.749 0.729
  

表 7    项目端采样数量对 AUC 的影响
 

数据集 16 32 64 128
Last.FM 0.811 0.818 0.832 0.816

Book-Crossing 0.716 0.728 0.749 0.724
 

从表 6、表 7 中可以看出, 当 Ku 和 Kv 分别取一

个比较合适的值时, 模型取得最佳效果. 这个合适的值

取决于数据集的稀疏程度, 数据越稀疏, 学习到的信息

少, 最合适的采样数 Ku和 Kv也会比较小. 在 Last.FM
数据集中, 当 Ku=8, Kv=64时, 推荐效果最佳. 在 Book-
Crossing数据集中, 当 Ku=16, Kv=64时, 推荐效果最佳. 

3.5   消融分析

为了进一步验证模型同时从用户、项目两端进行

基于知识感知的图卷积操作的贡献与有效性, 故在本

节对模型根据仅从用户或项目之中的某一端进行知识

感知图卷积操作进行消融实验. 使用 KGBCN/u代表仅

从用户一端进行知识感知图卷积操作, KGBCN/v代表

仅从项目一端进行知识感知图卷积操作. 实验结果见

表 8.
  

表 8    实验结果
 

Model
Last.FM Book-Crossing

AUC F1 AUC F1
KGBCN/u 0.808 0.741 0.738 0.664
KGBCN/v 0.783 0.708 0.737 0.656
KGBCN 0.832 0.756 0.749 0.703

 

从消融实验结果可以看出, 仅从用户端进行知识

感知图卷积操作在 Last.FM 和 Book-Crossing 数据集

上 AUC 下降约 2.9% 和 1.5%, F1 下降约 2% 和 5.5%,
仅从项目端进行知识感知图卷积操作在 Last.FM 和

Book-Crossing 数据集上 AUC 下降约 5.9% 和 1.6%,

F1 下降约 6.3% 和 6.7%. 实验结果表明采用双端知识

感知图卷积比仅从一端进行知识感知图卷积效果更好,
去除其中任何一个都将影响模型的效果, 证明了双端

知识感知图卷积可以有效提高模型的性能. 

4   结束语

基于传统的推荐模型存在数据稀疏及冷启动问题,
本文将知识图谱中的辅助信息结合图卷积网络和图注

意力网络融入到用户、项目的特征嵌入中, 缓解了上述

的两个问题并增加了推荐结果的可解释性. 针对 KGCN
模型特征建模不充分问题, 本文提出的 KGBCN 模型

从用户、项目两端同时出发, 在知识图谱中进行传播,
根据不同层的传播实体集结合基于用户和项目知识感

知的注意力机制提取特征信息, 融入了用户偏好和物

品属性信息. 在两个经典的公开数据集当中进行实验

并取得了较好的效果. 实验证明, 使用双端图卷积结合

注意力机制对用户、项目进行特征提取可以有效提升

推荐的质量. 在未来的工作当中, 可以继续探究在知识

图谱中如何提取对于用户和项目更重要的信息以及在

样本集中如何进行高质量的负采样, 从而进一步提高

推荐模型的性能. 同时, 知识图谱与时序模型的结合、

知识图谱与基于强化学习的推荐系统的结合也是新的

研究方向.
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