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基于知识图谱与图注意力网络的推荐算法
范紫萱 1  刘  继 1

FAN Zixuan   LIU Ji    

 摘　要             推荐系统作为解决信息过载问题的关键手段，在为用户提供个性化内容和服务方面发挥着重要作用，

同时也面临着数据稀疏性和冷启动等挑战。为了应对这些挑战，将知识图谱作为辅助信息与基于

图神经网络的推荐算法相结合，提出了一种创新的推荐算法——KGAE（knowledge graph attention 

recommendation of transe）。首先利用用户项目交互图和项目知识图谱构建协同知识图CKG（collaborative 

knowledge graph），然后将翻译距离模型 TransE 嵌入到图注意力网络中，使用 GraphSAGE 技术来更新

目标节点的表示，通过注意力机制来区分邻居的重要性，提高推荐的准确性。在两个公共数据集上与五

个主流推荐算法进行对比实验，结果表明所提方法能够显著提升推荐效果。   
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0  引言

随着信息技术的飞速发展，互联网作为信息传播的主要

载体，其信息量呈现出“爆炸式”增长态势。根据中国互联

网络信息中心（CNNIC）最新发布的权威统计数据，截至

2023 年 12 月，全国的网民数量已达到 10.92 亿，互联网普及

率为 77.5%[1]。在此背景下，信息过载问题日益凸显，面对

互联网上海量的信息资源，用户如何快速找到符合自我需求

的内容成为一个亟待解决的问题。因此，推荐系统将机器学

习和数据挖掘技术相结合，成为为用户提供个性化推荐，帮

助用户发现感兴趣内容的重要工具。

基于推荐系统在面对新用户或新项目时，因没有历

史数据可供分析出现的冷启动问题，本文提出了一种改

进 的 KGAT 推 荐 算 法 KGAE（knowledge graph attention 

recommendation of transe），该方法基于 KGAT 模型，通过

引入翻译距离模型 TransE 优化节点的嵌入，有效缓解了过拟

合问题。 同时使用 GraphSAGE 技术递归地采样和聚合邻居

节点的信息来更新目标节点的表示，并使用注意力机制来区

分节点的重要性，提高了推荐的准确性。最后为验证该推荐

算法的有效性，在两个公开数据集 Movielens-1M 与 Last.FM

进行实验，证明了该算法在提升推荐准确性上具有显著效果。

1  相关工作

基于内容的推荐是最早的推荐算法，它是根据用户之前

的行为和偏好，以及项目本身的特征和属性信息，如文本描

述、标签、关键词等，通过余弦相似度、皮尔逊相关系数等

方法计算相似度，向用户推荐与其兴趣相关的内容。但此推

荐算法主要依赖用户自身的行为数据，而不涉及其他用户的

行为数据，无法充分利用用户之间的信息交互来提高推荐效

果，无法挖掘用户潜在的兴趣。

自深度学习技术诞生以来，因其强大的特征表达能力和

灵活的模型结构，被应用到推荐算法领域。刘园园 [2] 提出了

一种融合读者兴趣的深度学习推荐算法，采用长短期记忆网

络（long-short term memory，LSTM）模型，对历史借阅信息

进行提取，挖掘读者动态兴趣偏好，提高推荐精度。王瑞平

等人 [3] 将多头注意力机制引入到 DeepFM 模型中，针对多样

化的推荐对象，动态地捕获并学习用户的个性化表征，提供

了更加精准与个性化的推荐。

图神经网络在针对非欧几里得空间数据的特征表征及复

杂图结构数据的处理能力上展现出显著优势，为推荐系统领

域的演进开辟了新颖的路径。将用户与物品视作图结构中的

节点，而用户与物品之间的交互行为则形成图中的边，利用

图神经网络学习用户和物品的表示，每个节点都可以获取到

高阶邻居信息，再将它们映射到低维空间中，能够更好地建

模用户、物品以及它们之间复杂的关系，从而提升推荐的准

确性和个性化程度 [4]。Ying 等人 [5] 提出了一个基于图卷积神

经网络（graph convolution neural networks，GCN）的推荐模型，

该模型首先构建了一个用户 - 物品交互图，然后使用 GCN 来
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学习用户和物品的嵌入表示。基于 GCN 的推荐也是最基本

的图神经网络推荐形式。杨宝生 [6] 提出了一种基于图神经网

络和注意力机制的新闻推荐模型，应用 GCN 对用户和新闻

的表示进行学习，并引入注意力机制，根据用户的历史行为，

动态地调整不同新闻对用户兴趣的贡献度。

引入知识图谱至推荐算法领域，能够有效缓解传统推荐

算法所遭遇的数据稀疏性与冷启动难题。基于知识图谱的推

荐算法主要可以分为三类：嵌入方法、路径方法以及结合路

径和嵌入的混合方法。嵌入方法的核心在于通过嵌入技术，

将图谱中的实体与关系转换为低维向量形式，最具代表性的

嵌入方法包括基于翻译距离模型的 TransE、TransH 和 TransR

等。Zhang 等人 [7] 提出了 CFKG 模型，该模型首先构建了一

个涵盖用户和项目信息的知识图谱，利用 TransE 对图进行编

码，最后根据欧氏距离来对物品进行排序。曹玖新等人 [8] 在

研究中提出了一种创新的基于元路径的兴趣点推荐算法。引

入了元路径的概念，以精确描述节点间多样化的关联关系。

运用随机游走技术计算元路径的特征值，通过监督学习方法

确定各特征的权重，依据用户在各兴趣点的签到概率，生成

精准的推荐列表。Wang 等人 [9] 提出了水波网络（RippleNet），

引入偏好传播的概念，利用物品的知识图谱一层一层地往外

扩散后提取节点，每一层的物品会影响到在它之后的所有

层，但越往外对结果的影响就越小。该模型能够根据用户的

历史记录自动发现其潜在兴趣，并生成个性化的推荐结果。

近年来，研究者们又将基于嵌入和路径方法结合起来，以充

分利用知识图谱中的结构和语义信息。Wang 等人 [10] 创新性

地提出了知识图谱卷积网络（knowledge graph convolutional 

networks，KGCN），通过对知识图谱的实体和关系进行多

层传播和聚合，形成更丰富的特征表示，捕捉实体间的隐藏

关联，更好地预测了用户对项目的交互概率。熊中敏等人 [11]

提出了融合用户偏好的图神经网络推荐模型，通过用户在知

识图谱中的历史交互记录，动态地传播并强化用户的个性化

偏好表征，同时从广度与深度两个维度出发，全面捕获到高

阶网络连通性特征与混合分层的信息结构，

丰富并优化项目的表示向量。Wang 等人 [12]

又提出了知识图谱注意力网络（knowledge 

graph attention network，KGAT） 将 用 户 -

项目二部图和项目知识图谱相结合，构建

CKG（collaborative knowledge graph）实现

了更高阶的关系建模，同时采用图注意力

网络进行消息传递，聚合出物品向量之后

与用户向量进行计算得到预测值。唐宏等

人 [13] 深度融合了知识图谱的丰富语义信息

与神经网络的强大学习能力，并引入注意

力机制，动态捕捉用户的兴趣变化。郭伟

等人 [14] 提出一种基于协同信号的知识图注

意力网络推荐算法，将用户的历史项目和待推荐项目在知识

图谱中进行传播，并采用集合边信息的图注意力网络来学习

用户和项目特征。

图神经网络的出现深刻影响着推荐算法的发展，为其提

供了解决问题的新方法。图注意力网络解决了传统图神经网

络在聚合邻居节点信息时无法区分不同邻居节点重要性的问

题，通过动态调整节点间的权重来优化信息的聚合过程，且

只需知道每个节点的邻节点信息。知识图谱也属于一种图，

在图神经网络兴起后，产生了二者结合的推荐算法，特别是

KGAT 能够显式地利用知识图谱中的高阶连接信息，有助于

更全面地理解用户和项目之间的关系，从而提升推荐的准确

性。引入知识图谱的图注意力网络还能深入挖掘更复杂的、

多阶的关系路径，从而提供更全面、准确的推荐。

2  KGAE 模型

首先，需要构建协同知识图谱（collaborative knowledge 

graph，CKG），它是由用户 - 项目交互图 G1 和项目知识图

谱 G2 构成。

用户集 和项目集 是两

组实体，yui 反映了用户项目的交互关系，当 yui=1 表示用户 u

与项目 i 有交互行为，反之 yui=0。G1 定义为：

                   （1）

项目知识图谱 ，其中 h、

r 和 t 分别表示三元组的头实体、关系和尾实体，而 E 和 R

表示实体和关系的集合，其中每个三元组描述了从头实体 h

到尾实体 t 的关系 r。例如三元组 ( 霸王别姬 , 类型 , 爱情片 )

表示《霸王别姬》这部电影属于爱情片。

本文构建了一个 KGAE 的模型，其整体架构如图 1 所示，

该模型主要由三大部分构成。

图 1  模型框架
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第一部分为知识图谱嵌入层，该层将 CKG 的结构特性

予以保留，并将图中的每个节点转化为向量形式进行参数化

表示；第二部分为注意嵌入传播层，此层通过递归方式传播

节点邻居的嵌入信息，以实现对节点表示的更新，同时，在

传播过程中，采用了一种知识感知的注意力机制，用以学习

并分配每个邻居节点的权重；第三部分为预测层，该层负责

整合来自所有传播层的用户与项目表示信息，并基于这些信

息生成预测的评分。

2.1  知识图谱嵌入层

知识图谱嵌入层是将知识图谱的实体和关系参数化为向

量表示传入模型，在图 1 中以 u1 和 i1 两个节点为例。本文将

采用翻译距离模型 TransE 进行知识图谱的嵌入。翻译距离模

型是将尾向量视作由头向量经过关系向量的翻译距离所得到

的。TransE 的距离计算公式为：

                                      （2）

式中：h 是头实体的嵌入向量；r 是关系的嵌入向量；t 是尾

实体的嵌入向量；||·||2 是 L2 范数的计算符号，用于计算向量

的模长。TransE 模型将实体与关系映射至统一的向量空间中，

把 r 视为连接 h 和 t 的平移向量，即 h+ r≈ t。TransE 模型图

如图 2 所示。

图 2  TransE 模型图

2.2  注意嵌入传播层

注意嵌入传播层主要通过图注意力网络进行消息传递，

聚合实体及关系的信息，并通过注意力权重区分不同连接的

重要程度。

实体的注意力权重是由头实体 h、尾实体 t 和关系 r 的

三个向量计算而来的，其公式为：

          （3）

式中：eh 和 et 是维度为 e_dim 的头尾实体向量；er 是维度为

r_dim 的关系向量；Wr 是关系变换矩阵，维度为 e_dim×r_

dim。tanh 为非线性激活函数，注意力得分取决于在空间中

目标实体和邻居实体的距离，即 eh+er。最后使用 Softmax 函

数来归一化计算邻居实体的权重。然后在头实体的位置初步

聚合，其公式为：

                            （4）

式中： 是指遍历头实体的邻居尾实体和连接它们

的关系，而该头实体在计算过程中将被广播。

消息传递示意图如图 3 所示。得到初步的聚合向量

后，需要将其与原始头实体向量 eh 进行消息聚合。本

文采用 GraphSAGE 进行拼接聚合，它包含采样和聚合两

个步骤。

图 3  消息传递示意图

在图结构中，一个节点的邻居数量可能非常多，如果要

考虑所有的邻居节点将导致计算复杂度过高，因此，Graph-

SAGE 通过采样技术来限制参与每个节点表示学习的邻居数

量它会从其邻居中随机选择一部分节点作为该节点的“采样

邻居”，然后再拼接聚合原始头实体向量 eh 和聚合向量

以更新节点的表示，计算公式为：

                    （5）

式中：LeakyReLU 是非线性激活函数；|| 表示进行拼接操作。

上述是单层的注意嵌入传播的计算方法，在现实模型中

可以扩展到多层以获得更高阶的结构信息，从而更深入地探

索用户的潜在兴趣。对于一个 l 层的模型，可以递归地进行

实体表示，以此捕捉和整合各层级的邻居信息，计算公式为：

                                               （6）

在 l 层网络中，实体 h 的信息为：

                           （7）

式中：et
(l-1) 表示在第 (l-1) 层邻居收集信息后生成实体 t 的

表示。

2.3  预测层

模 型 经 过 l 层 后， 得 到 用 户 节 点 u 的 多 个 表 示

，项目节点 i 的多个表示 。将每一

层的表示连接起来，计算公式为：

               （8）

最后，通过对用户表示向量和项目表示向量进行内积计

算，获得它们之间的匹配分数，计算公式为：
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                                                           （9）

2.4  模型优化

获得最终预测匹配分数之后，为优化推荐模型，本文选

择BPR损失函数。假定在用户与项目之间的实际交互行为（即

已观察到的）应获得相较于未被观测到的潜在交互更高的预

测权重，计算过程为：

             （10）

式中： 表示训练集，如果

用户 u 与项目 i 之间有交互行为为 ，未有交互行则为 ，

σ(·) 是 sigmoid 激活函数 [15]。

在进行知识图谱嵌入的损失公式为：

     （11）

最后将两个函数联合起来，计算公式为：

                                   （12）

式中： ，E 是一

个嵌入表，集成了所有实体与关系的向量化表示，针对过

拟合现象，采用 L2 正则化技术防止过拟合，λ为正则化系数。

3  实验分析

3.1  数据集及实验设置

本文使用两个公开数据集 Movielens-1M 和 Last.FM 进行

实验比较，以评估 KGAE 模型的性能。

MovieLens-1M：电影推荐中广泛使用的基准数据集，它

是由 MovieLens 用户提供的电影评分（评分为 1~5）数据。

Last.FM：从 Last.FM 在线音乐平台中收集的用户音乐评

分数据。

两个数据集的统计数据如表 1 所示。

表 1  数据集统计信息

Classifi cation MovieLens-1M Last.FM

User-Item  Interaction

User 6036 23 566

Item 2442 48 123

Interaction 753 556 3 034 796

Knowledge Graph

Entities 182 011 58 266

Relations 12 9

Triplets 1 241 995 464 567

在本文的实验中，将数据集划分为：训练集、测试集与

验证集，80% 的数据被用于模型训练，10% 作为测试集用来

评估模型的性能，剩余的 10% 则为验证集，用于验证模型的

有效性。实验环境配置如表 2 所示。

表 2 实验环境配置

实验环境 参数配置

编程语言 Python 3.9
操作系统 Windows 11
框架 PyTorch
CPU Intel(R)Core(TM) i5-9300H
显卡 NVIDIA GeForce GTX 1660Ti

实验超参数设置如表 3 所示。

表 3  超参数配置

超参数 数值

实体与关系嵌入维度 64
批量大小 1024

邻居节点数量 10
训练轮次 20
学习率 0.01

3.2  评价指标

为评估模型的性能，引入混淆矩阵的概念，并将精确率

（Precision）、召回率（Recall）、F1 值作为本实验的评价指

标。精确率衡量模型预测为正例的准确性，即推荐给用户的

项目中有多少是用户真正感兴趣的。召回率衡量模型发现所

有正例的能力，即所有用户感兴趣的项目中有多少被成功推

荐给用户了。F1 值作为精确率与召回率之间的调和平均值，

综合考虑模型在正确预测正例与识别所有正例方面的能力，

为模型评估提供了一个更为全面且均衡的评估视角。对应公

式分别为：

                                                   （13）

                                             （14）

                                 （15）

式中：TP 代表正确分类的数量；FP 代表错误分类的非数量；

FN 代表错误分类的数量。

3.3  实验结果与分析

本文选择了 CKE、Ripplenet、GCN、GAT、KGCN 五个

模型与 KGAE 模型进行对比分析，以验证其在提升推荐精度

等方面的优势。六种推荐模型在 Movielens-1M 和 Last.FM 数

据集上的实验结果分别如表 4 和表 5 所示。

表 4  Movielens-1M 数据集的实验结果

Model Precision Recall F1-score

CKE 0.710 0.759 0.734

Ripplenet 0.741 0.799 0.769

GCN 0.805 0.847 0.825

GAT 0.886 0.885 0.885

KGCN 0.859 0.873 0.866

KGAE 0.897 0.912 0.904
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表 5  Last.FM 数据集的实验结果

Model Precision Recall F1-score

 CKE 0.707 0.689 0.698

Ripplenet 0.747 0.733 0.740

GCN 0.738 0.813 0.774

GAT 0.871 0.878 0.873

KGCN 0.807 0.816 0.811

KGAE 0.887 0.896 0.891

通过在两个数据集上的输出结果可知，本文所提出的

KGAE 模 型 相 较 于 CKE、Ripplenet、GCN、GAT、KGCN

模型各项指标均有所提升。在 Movielens-1M 数据集中，

Precision、Recall 和 F1 值与对比模型中表现最好的模型相

比分别提升了 1.1%、2.7% 和 1.9%。在 Last.FM 数据集中，

Precision、Recall 和 F1 值与对比模型中表现最好的模型相比

分别提升了 1.6%、2.1% 和 1.8%。实验结果证明 KGAE 推荐

模型具有更高的准确率，模型性能更加优越。

4  结论

本文首先利用用户 - 项目交互图和项目知识图谱构建

CKG。通过翻译距离模型 TransE 嵌入到图注意力网络中，使

用 GraphSAGE 技术递归地采样和聚合邻居节点的信息来更

新目标节点的表示，更新目标节点的表示，通过注意力机制

来区分邻居的重要性。在 Movielens-1M 和 Last.FM 两个公共

数据集上进行实验，验证了本文算法的有效性，说明通过获

得知识图谱中的结构信息可以提高推荐的性能，有效缓解了

冷启动问题。未来的研究工作将从两个方面进行：一是 考虑

社交网络关系对推荐结果的影响，二是如何利用用户的长期

行为数据来构建模型 ，捕捉用户兴趣随时间的演变过程，以

增进推荐的个性化和多样性。
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