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一种基于双向注意力的知识图谱神经网络推荐 
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【摘要】在推荐系统中，基于知识图谱的神经网络推荐以图作为输入，可以很好地将节点信息和拓扑

结构相结合进行预测。然而现有方法中，很少考虑图结构中存在的对称关系以及信息聚合时梯度消失的问

题。本文提出一种双向注意力机制的知识图谱神经网络推荐算法，首先将图神经网络与对称注意力机制相

结合，然后采用双向翻译模型对知识图谱中用户-项目信息进行特征的嵌入表示，使得注意力机制在决策权

重时考虑的关系更全面。其次，在对节点和邻居信息训练过程中，为避免过拟合问题引入了多通道激活函

数。最后，在两个真实数据集上与经典算法进行对比，验证了本文所提出算法的有效性。 
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【Abstract】Comparing with the traditional neural network, the neural network based on knowledge graph 
(KG) takes the graph as the input in the recommender system, which can combine the node information and 
topology for prediction. However, the existing methods rarely consider the symmetry relationship in KG and the 
disappearance of the gradient. A Neural Network Recommender Algorithm Based on Bidirectional Graph 
Attention (BGANR) is proposed. Firstly, the graph neural network with the symmetrical attention mechanism and 
the bidirectional translation model are combined to embed the KG information. Then, the dynamic activation 
function is used to avoid increasing of calculation and overfitting. Empirical results on two benchmark datasets 
demonstrate our model outperforms state-of-the-art methods. 

【Keywords】Bidirectional embedding; Attention mechanism; Knowledge graph; Recommender 
 

引言 
作为缓解信息过载问题的有效工具，推荐系统

能够弥补搜索引擎不能实现真正个性化服务的短

板。推荐系统能够在用户没有准确的需求时，从用

户的历史交互信息捕捉用户兴趣偏好，提供个性化

推荐服务。协同过滤是实现个性化推荐的经典算法，

它包含两个关键部分：一是将用户和项目的交互信

息转换为矢量表示；二是基于转化为矢量的嵌入信

息构建历史交互序列。在众多协同过滤算法中，矩

阵分解是基于协同过滤的主流方法之一，它将用户

和项目投影到一个共享的潜在空间中，利用潜在的

特征向量来表示用户或者项目，采用内积的形式进

行建模。与此相关的许多工作都致力于增强矩阵分

解，例如基于邻居的模型与项目内容的主题相结合

以实现特征的通用建模。尽管矩阵分解对于协同过

滤有效，但矩阵分解性能会受到交互函数线性内积

简单选择的影响。为了解决矩阵分解内积简单选择

的影响，HE X 等[1]提出了神经协同过滤模型，使用

深层神经网络从数据中学习交互函数。基于翻译的

协同过滤模型使用欧几里德距离度量作为交互函
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数。尽管这些方法是有效的，但在面对冷启动问题

仍具有欠缺，并不能产生足以令人满意的协同过滤

嵌入。现有的方法只利用描述性特征来构建嵌入表

示，而不考虑用户与用户之间潜在的关系，将每个

交互看作独立建模，不足以从中提取具体的协同信

号。 
为了捕获协同知识图中的高阶隐式关系，有学

者利用注意力机制[2]来获取传播过程中每个邻居的

权重，通过级联传播的注意力权重揭示高阶连通性

的重要性。WANG H 等[3]以端到端的方式显式地建

模了知识图谱中关系的高阶连通性，但该方法嵌入

实体的所有近邻实体的语义信息，导致计算量过于

庞大。除此之外，注意力传播层是以尾实体到头实

体的形式传播信息，然而实际是信息的传播是双向

的，这并没有充分体现出信息的传播的完整性。 
本文针对上述存在的问题，提出一种双向注意

力机制的知识图谱神经网络推荐算法（BGANR），

使得在不增加额外数据集中维度情况下，通过双向

嵌入翻译模型获取用户-项目间的高阶关系；同时为

了避免梯度消失问题，采用多通道的激活函数对不

同的高阶关系进行修正，增加反馈的信息量，避免

训练过程中的过拟合问题；最终通过实验验证本文

提出的算法有效地提高了推荐质量。 
1 相关工作 
协同过滤算法将用户和项目交互信息矢量化作

为嵌入层，并重新构造用户和项目的历史交互关系

来学习嵌入参数。矩阵分解将用户或项目投射到嵌

入的向量进行预测。基于神经协同过滤学习用户与

项目潜在的交互关系，并采用共享的嵌入层，来增

强神经网络的交互建模。ZHOU G 等[4]提出 DIN 模

型，从用户兴趣多样性和局部信息的相关性出发，

对每个用户的兴趣表示赋予不同的权值。SHI C 等[5]

提出在推荐系统中使用自注意力机制，把推荐问题

当作一个序列的问题，并对历史交互中的物品的序

列的相关性进行加权，来预测下一个可能发生交互

的物品。 
为了挖掘用户-项目间的高阶信息，将注意力机

制与知识图谱结合以抽取用户-项目之间的特征信

息成为学术界研究的热点。CHEN J 等[6]提出将注意

力机制与协同过滤相结合，利用分层的神经网络，

对用户的偏好分数进行建模，解决了项目隐式反馈

问题。基于特征的推荐算法从知识图谱中抽取一些

用户和物品的属性作为特征。WANG X 等 [7]提出一

种基于 RNN 的推荐模型，在知识图谱中对用户和

项目之间存在的关联路径进行建模，并向用户提供

可解释性的推荐。RENDLE S 等 [8]将知识图谱视为

一个异构信息网，然后构造项目之间的基于元路径

或元图的特征。 
上述方法虽然充分地利用了知识图谱的网络结

构，但很少考虑项目属性之间的关系信息，而且大

多数需要人工来计算路径从而在时间上很难以达到

最优。 
2 BGANR 模型 
BGANR 模型主要包括嵌入层、修正注意力传

播层以及预测层等三部分组成，如图 1 所示。（1）
嵌入层：在知识表示过程中，考虑到用户-项目之间

的双向性，通过三元组翻译模型 TransE 对实体进行

嵌入表示以提高实体的度量精度；（2）修正注意力

传播层：从节点的邻域中进行嵌入以进行更新处理，

再利用修正后的注意力机制来获取传播过程中每个

邻居的权重，深层次挖掘用户-项目-用户、用户-项
目-用户-项目等高阶关系，并结合注意力机制模型

来揭示节点的高阶连通性；（3）预测层：从所有传

播层聚合用户和项目的预测的匹配值。 
2.1 嵌入层 
知识特征表示是将知识图谱中的实体和关系嵌

入到低维稠密的向量空间中，通过对图中实体和关

系的三元组结构进行嵌入表示，保留其在原始空间

中拓扑结构，对知识图谱的扩展及推理能力的提升

具有重大意义。 
用一个三元组（头实体 h，关系 r，尾实体 t）

代表一条知识，例如三元组（中国首都，地点，北

京）表示中国的首都是北京，对于图中每一个存在

的三元组（h，r，t），实体和关系采用基于翻译的

表示方法进行嵌入。如式（1）所示。 
r r
h r te e e+ ≈ ，                                   （1） 

其中，er h，er t 为 eh，et在关系空间 r 中投影

向量， eh， et∈
d 和 er∈

n 分别表示 h，r，t 的
初始化向量。 

2.2 修正的注意力机制 
知识图谱中蕴含着丰富的语义信息，使用
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TransR 将知识图谱中的语义信息向量化，并将实体

投影到关系空间中。 

( )( , , ) ( ) tanh ( )T
r t r h rh r t W e W e eπ = + ，             （2） 

其中，eh，et 是在关系 r 空间投影表示，Wr∈

Rk*d 是关系 r 的转换矩阵，k， d 分别表示评分矩阵

的用户数和项目数。 

 

图 1 BGANR 框架 

 
由于 TransR 模型只考虑了节点的单向关系，而

现实环境中存在反馈信息具有双向关系的特殊，本

文提出了双向加性注意力机制，如公式（3）所示。 
( ) ( )( , , ) ( ) ( ) (1 )( ) ( )TTr t r h r r h r t rh r t W e tanh W e e W e tanh W e eπ α α+ += + −

                                               （3） 

其中，α 是权重参数。改进后的注意力机制不

仅关注于从头实体到尾实体这种单向的关系，还对

从尾实体到头实体可能存在的双向关系进行了关

注，使得注意力机制在决策权重的时候，考虑更全

面。 
2.3 信息聚合的优化 
信息聚合在最终模型的预测评分过程中起着重

要的作用，考虑到不同路径的高阶关系具有不同的

权重，使用非线性 PReLu 作为激活函数，如公式（5）
所示。 

0
( )

0
i i

i
i i i

x if x
PRelu x

x if xβ
>

=  ≤
，                   （5） 

其中，i 表示不同的通道数。对于第 i 个通道拥

有一个 βi，并且这些 βi会随着数据进行修正，增加

反馈的信息量，共享部分参数，避免引入过多参数

导致计算量增加和过拟合问题。 
3 实验 

3.1 数据集 
在Amazon-Book和Last-FM两个公开的数据集

上评估本文所提出 BGANR 模型的性能。为了保证

数据集的质量，本文保留了用户和项目至少有过一

次交互的数据信息，表 1 为数据集的统计信息，由

用户项目交互数据信息和项目属性信息所组成。用

户项目交互信息由用户数、项目数以及交互总条数

构成，项目属性信息由实体数、关系以及三元组个

数构成。除了用户和项目之间的交互信息外，还需

要为每个数据集构造项目知识图谱。在数据集中，

如果存在映射关系，则通过标题匹配的方式将项目

映射到自由实体。与目前大多数只提供单跳的感知

数据集不同，还将包含双跳相邻的实体的三元组考

虑在内。为了保证知识图谱的高质量，筛出不常见

或交互信息量少的实体。实验过程中选择 80%的交

互历史信息作为训练集，其余作为测试集。同时采

用了 K 折交叉验证，从训练集中随机的选择 10%的

交互历史信息作为验证。 
3.2 基准算法 

 BPRMF[8]针对用户的隐式反馈信息解决推荐

排序问题。 
 NFM[1]结合深度神经网络和 FM 建模更高阶的

u1 u4 u5 u2 u3

i1 i2 i3 i4

e1 e2 e3

eu
)0(

1

ei
)0(

3

l=3
l=2

l=1
Bidirectional 

Attentive Embedding
Propagation

l=3
l=2

l=1 Bidirectional 
Attentive Embedding

Propagation

e )1(

u1

eu
)2(

1

eu
)3(

1

ei
)0(

3

ei
)1(

3

ei
)2(

3

ei
)3((

3

Concatenate

Concatenate

_

31
y iu

PRelu PRelu

w l )(

1 w l )(

2

),,( 213 uri −π

),,( 133 eriπ

i3 e1 u2

),,( 213 uri −π
),,( 133 eriπ

i3 e1
u2

e l

i
)1(

3

− e l

e
)1(

1

−

e l

u
)1(

2

−

e l

i
)1(

3

− e l

e
)1(

1

− e l

u
)1(

2

−

1

(0)

ue

CKG Embedding Layer
Bidirectional Attentive Embedding

Propagation Layers Prediction Layer
Bidirectional Attentive Embedding

Propagation Layers



宁辉，王荣胜，杨鹏伟                                                 一种基于双向注意力的知识图谱神经网络推荐 

- 9 - 

特征之间的关系。 
 CKE[9]结合协同过滤学习节点的潜在表示。 
 CFKG[10]构造用户项目知识图并结合用户行为

和物品信息进行推荐。 
 KGAT[3]强调协同知识图谱中显式建模高阶关

系信息，以用于个性化推荐。 
表 1 数据集描述 

  Amazon-Book Last-FM 

User-Item Interaction 

#user 70679 23566 

#Item 24915 48123 

#Interactions 847733 3034796 

Density 4.81E-04 2.67E-03 

Knowledge Graph 

#Entities 88572 58266 

#Relations 39 9 

#Triplets 2557746 464567 

3.3 评价指标 
推荐的优劣需从多个角度去衡量，本文针对用

户个性化推荐列表的  TopN 推荐，包括召回率 
（Recall）和归一化折损累计增益 （NDCG）等评

价指标，对整个测试集中的用户及其推荐列表结果

进行评估。 
Recall 如式（6）所示。 

(u) (u)
(u)

u U

u U

R T
Recall

T
∈

∈

= ∑
∑


，                     （6） 

NDCG 如式（7）所示。 
@@
@

DCG kNDCG k
IDCG k

= ，                       （7） 

其中，DCG 如式（8）所示，reli 为单个相关性分数。 

@
( )

irelk

i 1 2

2 1DCG k
log i 1=

−
=

+∑ 。                       （8） 

3.4 实验对比与分析 
本部分主要将 BGANR 算法与经典基准算法性

能做以比较并进行分析，本文 BGANR 模型深度设

置为 3 层，采用 Adam 优化模型。嵌入向量的大小

设置为 64，批处理大小为 1024，学习率调整范围在

{10-3，10-2，10-1}，正则化参数系数，初始化为 0。
对于本文提出 ( )Aggf ⋅ 中 PReLu 函数通道参数 i 初始

化为 0.5，i 随着数据集及迭代过程进行修正。 

 

图 2 Amazon-Book 数据集上不同算法 Recall 对比

 
图 3 Amazon-Book 数据集上不同算法 NDCG 对比 

 

图 4 Last-FM 数据集上不同算法 Recall 对比

 
图 5 Last-FM 数据集上不同算法 NDCG 对比 

图 2-图 5 是本文提出的 BGANR 算法分别在 A
mazon-Book 及 Last-FM 数据集上与 5 个基准算法

的 Recall 和 NDCG 随着迭代次数的变化情况。在 A
mazon-Book 数据集中，BGANR 与 KGAT 相比，R
ecall 和 NDCG 提高并不明显，原因在于 Amazon-B
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ook 数据集中双向信息并不明显。但在 Last-FM 数

据中 Recall、NDCG 指标相比其它 5 个基准算法有

明显的提升，分别提高了 2.56%、1.96%。这验证了

模型通过叠加双向注意力嵌入传播层，能够以显式

的方式双向探索高阶连通性，捕捉有效的协同信号，

进而捕获协作信号以传递知识。进一步与 KGAT 相

比，BGANR 证明该方法的有效性，其可以进行双

向信息挖掘，而不是单方向。 
4 结语 
本文在基于知识图谱的推荐算法基础上，提出

一种双向知识表示的嵌入方法，不仅考虑到从头实

体到尾实体的距离，而且还考虑到从尾实体到头实

体的距离。在传播层，首先获取项目与用户间的高

阶关系，然后通过注意力机制来定义不同路径的权

重关系。在信息聚合层，根据高阶关系设置 PReLu
激活函数不同通道避免梯度消失和过拟合。在

Amazon-Book 和 Last-FM 两个公共的数据集验证了

本文提出算法的有效性。在未来的工作中，一方面

将考虑异构数据间的用户-项目的高阶路径的获取，

另一方面在推荐过程中，将用户的时序作为附加信

息挖掘在不同时间段推荐的结果，提高推荐精度。 
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